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Abstrakt

JASURKOVA, Michaela: Value-at-Risk a Conditional Value-at-Risk ako nastroje na
meranie rizika portfolia [Diplomova pracal, Univerzita Komenského v Bratislave, Fa-
kulta matematiky, fyziky a informatiky, Katedra aplikovanej matematiky a Statistiky;
skolitel: Mgr. Sona Kilianova, PhD., Bratislava, 2016, 71 s.

V préaci sa zaoberdme nastrojmi na meranie rizika portfolia. Zameriavame sa na
rizikové miery Value-at-Risk (VaR) a Conditional Value-at-Risk (CVaR). Opisujeme
teoretické aspekty a zékladné parametrické a neparametrické metdédy odhadu VaR a
CVaR, a to historicktl simulaciu, varian¢no-kovarianéni metédu a Monte Carlo simu-
lacie. V praktickej ¢asti dané metody aplikujeme na ilustracné portfolio zlozené z troch

akcii a porovname ich.

Kracové slova: Riziko, Rizikové faktory, Rozdelenie strat, Value-at-Risk,

Conditional Value-at-Risk



Abstract

JASURKOVA, Michaela: Value-at-Risk and Conditional Value-at-Risk as tools for
portfolio risk measurement [Master Thesis|, Comenius University in Bratislava, Fa-
culty of Mathematics, Physics and Informatics, Department of Applied Mathematics
and Statistics; Supervisor: Mgr. Sotia Kilianova, PhD., Bratislava, 2016, 71 p.

In this master thesis we are concerned with tools for portfolio risk measurement.
We focus on measures Value-at-Risk (VaR) and Conditional Value-at-Risk (CVaR).
We describe theoretical aspects and general parametric and nonparametric methods of
estimation VaR and CVaR, such as historical simulation method, variance-covariance
method and Monte Carlo simulation method. In practical part of the thesis we apply

the given methods to illustrative portfolio consisting of three stocks and compare them.

Keywords: Risk, Risk factors, Loss distribution, Value-at-Risk, Conditional
Value-at-Risk
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Uvod

Proces riadenia rizik presiel za posledné desatrocia vyraznym rozvojom. Samotné me-
ranie rizik sa stalo vyznamnou stcastou kazdej financ¢nej instittcie. S tym je spojeny
rastici zaujem o jednotlivé pristupy a nastroje na meranie rizik. V praci sa zaoberame
mierami Value-at-Risk a Conditional Value-at-Risk a budeme vychédzat najmé z diel
[6, 7, 13].

Motivéaciou pre vznik prace bolo vytvorenie prehlfadu o nastrojoch na meranie rizika
portfolia s vyuzitim mier Value-at-Risk a Conditional Value-at-Risk. Prica pozostava
zo Siestich kapitol, priCom prvych pat kapitol sa venuje teoretickym aspektom a opisu
zakladnych metod vypoctu. V poslednej kapitole sa nachédza praktickd cast, v ktorej
st jednotlivé metody aplikované na ilustracné portfolio.

Prva kapitola sa tyka finan¢ného rizika a jeho jednotlivych druhov. Pozornost ve-
nujeme najmé trhovému, kreditnému a opera¢nému riziku. Pre dalsiu pracu s rizikom
je potrebné vediet spravne identifikovat druh finan¢ného rizika a jednotlivé rizikové
faktory.

Druha kapitola uvedie ¢itatela do problematiky procesu riadenia rizik, pricom su
vysvetlené kroky procesu riadenia rizik a Citatel je oboznameny s historickym poza-
dim riadenia rizik a regulacie. Venujeme sa meraniu rizik a zavidzame terminologiu a
exaktné definicie délezitych pojmov potrebnych pre daliu pracu. Ako zdroj poznatkov
pri prvych dvoch kapitolach sme pouzili najma [7, 8, 13].

V tretej kapitole zna¢nti pozornost venujeme Value-at-Risk spolu s jeho alternativ-
nymi reprezentaciami zalozenymi na predpokladoch pravdepodobnostnych rozdeleni.
Okrem opisu vlastnosti sa venujeme jeho slabym a silnym strankam. Mierou Value-at-
Risk sa zaoberajt napriklad diplomové prace [14, 18]. Dovodom zaujmu o Value-at-Risk
spolu s podrobnym opisom metdéd odhadu a vypoctu je prepojenost Value-at-Risk s
Conditional Value-at-Risk.

Stvrta kapitola sa venuje miere Conditional Value-at-Risk. Podobne ako v predoslej
kapitole uvedieme jej definiciu, opiSeme slabé a silné stranky a uvedieme alternativne
reprezentacie potrebné v parametrickych metédach. Touto mierou sa zaoberaja diela
[1, 7]. V pripade zaujmu o definiciu Conditional Value-at-Risk ako optimaliza¢ného

problému odportcame Citatela na [16]. Porovnanie oboch mier ndjdeme v ¢lanku [17].
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V piatej kapitole detailne opisujeme zdkladné met6dy odhadu Value-at-Risk a Con-
ditional Value-at-Risk. Neparametrickii metodu reprezentuje historicka simulécia a z
parametrickych metdd sa venujeme varian¢éno-kovarian¢nej metdéde a Monte Carlo si-
mulaciam. Historicka simulacia alebo Monte Carlo metédy pouzivaji na odhad Conditi-
onal Value-at-Risk odhad Value-at-Risk, preto je potrebné opisat obe miery. Pri kazdej
metdde uvadzame zdkladni mySlienku, algoritmus vypoc¢tu, vyhody a nevyhody a pri-
padné moznosti vylepSenia. Neparametrickym a semiparametrickym metédam odhadu
sa venuje aj diplomova praca [10].

V poslednej kapitole sa venujeme empirickej analyze dat. Na ilustra¢né portfolio
zlozené z troch akcii, pricom jedna je denominovana v zahrani¢nej mene, postupne
aplikujeme jednotlivé metody odhadu popisané v piatej kapitole a graficky znazornime
a analyzujeme vysledky. Prinosom préce a rozdielom v porovnani s inymi diplomovymi
pracami je, zZe sa okrem miery Value-at-Risk venujeme aj miere Conditional Value-at-

Risk.
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1 Financ¢né riziko

Pod pojmom riziko si obvykle predstavime nebezpecenstvo straty alebo netspechu.
Riziko zohrava dolezitu tlohu napriklad v poistovnictve, manazmente a financ¢nictve.
Objektom nasho zaujmu je riziko v kontexte financ¢nictva, a preto pod rizikom budeme
dalej v texte rozumiet finan¢né riziko. To si zadefinujeme ako potencidlnu budicu
finan¢nu stratu, ktora je nasledkom pouzitého finan¢ného nastroja alebo portfolia fi-
nanénych néstrojov [12].

Pre ilustraciu uvazujme investora, ktory vlastni portfélio zlozené z niekolkych akcii
denominovanych v doméacej aj zahrani¢nej mene. Dnesnti hodnotu portfélia pozname,
ale budica hodnota je otazna. Pohyby cien na akciovom trhu a vymennych kurzov
ovplyviuji budtacu hodnotu portfélia. Vznika riziko, zZe vplyv na budicu hodnotu port-
folia bude nepriaznivy. Riziko je spojené s nahodnostou [7]. Ma dve zakladné zlozky, a
to pravdepodobnost nastatia a velkost dopadu. Nagim cielom je merat riziko, pri¢om
vychadzame z teorie pravdepodobnosti, finan¢nej matematiky a Statistiky. Na tvod je

potrebné zadefinovat hlavné typy rizika |8, 12|: trhové, kreditné a operac¢né riziko.

1.1 Trhové riziko

Trhové riziko v sebe zahfha zmenu cien finan¢nych néstrojov citlivych na pohyby vy-
mennych kurzov, tirokovych sadzieb, na zmenu cien na akciovom trhu a cien komodit

[12]. Pozname nasledovné typy trhovych rizik:
e akciové riziko,
e devizové riziko,
e trokové riziko,
e komoditné riziko.

Pri trhovom riziku treba brat do dvahy, Ze ceny finanénych néstrojov st ovplyvnené
viacerymi rizikovymi faktormi. Pri detailnejSej analyze sa mozeme zamerat na to, ¢o
ovplyviuje vyvoj cien samotnych rizikovych faktorov. Napriklad na drokovi sadzbu ma
vplyv inflacia, monetarna politika ¢i ocakavany vyvoj ekonomiky. Ilustracné portfolio

v kapitole 6 bude vystavené akciovému a devizovému riziku.
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1.2 Kreditné riziko

Vo vSeobecnosti sa pod pojmom kreditné riziko rozumie potencialna strata sposobené
neschopnostou alebo neochotou dlznika splatit podla povodnej dohody pohladévky,
napriklad uvery a dlhopisy. Okrem vysSie spomenutého zakladného pristupu v sebe

kreditné riziko obsahuje aj [12]:

e riziko zniZzenia hodnoty dlhopisu, kde ako néasledok zniZenia ratingu emitenta
dlhopisu sa zvySuje pravdepodobnost, ze dlhopis nebude splateny a jeho cena

klesa,

e riziko vysporiadania, kde napriklad banka kupi dlhopis od inej, zaplati zah hned,
ale vyrovnanie nastane az o 2 dni, v priebehu ktorych emitent dlhopisu skrachuje

a nie je schopny ho splatit,

e riziko z poskytnutych zaruk,

e riziko z kreditnych kariet a nevycerpanych povolenych precerpani na tactoch.
Pre viac informacii o kreditnom riziku a metédach jeho modelovania odporic¢ame Ci-
tatela na [8, 11].

1.3 Operac¢né riziko
Opera¢né riziko v sebe obsahuje riziko zo straty sposobenej [12]:
e cxternymi alebo internymi podvodmi,

e chybnymi internymi procesmi, ktoré su sposobené zlyhanim Tudského faktora

alebo systémov v banke,
e vonkajsimi udalostami, napriklad zemetrasenie, povoden a terorizmus.

Meranie opera¢ného rizika je v porovnani s trhovym a kreditnym narocnejsie.
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1.4 Ostatné rizika

Dalsimi rizikami su riziko likvidity, modelu, strategické, pravne, systémové a reputacné

riziko [12]:

e Riziko likvidity je spojené so stratami sposobenymi neschopnostou banky plnit si
svoje zavazky v Case ich splatnosti, pretoze na to nema dostatok disponibilnych

prostriedkov.

e Riziko modelu sa spaja s nespravnou volbou modelu. Napriklad model pred-
poklada, Ze vynosy finan¢nych nastrojov maji norméalne rozdelenie. Ak tento
predpoklad nie je splneny, trhové ceny finanénych néastrojov nekoresponduji s
cenami predpovedanymi modelom. Rozhodnutia na zaklade vysledkov modelu

mozu viest k podhodnoteniu rizika.

e Strategické riziko je spojené so zlym strategickym planom, na zaklade ktorého
spolo¢nost nie je pripravena vhodne reagovat na meniace sa podnikatelské pro-

stredie alebo neméa vhodne prerozdelené svoje zdroje, ¢o vedie k strate.

e Pravne riziko predstavuje potencialnu stratu spdsobenii nekompletnou pravnou
dokumentaciou, nekorektnou interpretéciou zakonov a pripadnymi sitdnymi pro-

cesmi, s ktorymi st spojené siidne trovy.

e Systémové riziko v sebe zahina riziko kolapsu dolezitych finanénych institacii.

Ten moze viest ku krize a zlyhaniu celkového finan¢ného systému.

e Reputacné riziko predstavuje riziko znizenia kapitalu alebo zisku ako nésledok
poskodenia dobrého mena banky alebo spolo¢nosti. Zdroje banky st tvorené aj
vkladmi verejnosti. Strata reputécie banky moze viest k hromadnym vyberom
vkladov a mat az likvida¢né uc¢inky. Transparentnost a vhodna vladna politika

sl uzito¢nym néstrojom na znizenie tohto rizika.

Oboznamili sme sa s jednotlivymi typmi rizik, ¢o vyuzijeme v nasledujicej kapitole pri

procese riadenia rizik.
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2 Proces riadenia rizik

Co si vo vieobecnosti predstavime pod pojmom riadenie rizik? Budice udalosti mézu
mat priaznivy aj nepriaznivy efekt. Riadenie rizik predstavuje vysporiadanie sa s ne-
priaznivym efektom. Najprv je potrebné ho identifikovat, urcéit jeho velkost a néasledne
si stanovit stratégiu, ako sa s nim vysporiadat. Jedné sa o zlozity proces, ktory je spo-
jeny s konceptmi a néstrojmi na meranie rizika, zbermi dat, matematickym aparatom,
Statistickymi modelmi, ¢i vyhodnocovacimi technikami. Proces riadenia rizik pozostava

z 3 krokov |12, 16]:

e Identifikicia rizik je prvym krokom procesu riadenia rizik. Hranice medzi jednot-
livymi druhmi rizik nie st jednozna¢ne zadefinované. Predstavme si situaciu, ze
dlZnik nesplati uver. Ak je dovodom nedostatok finanénych prostriedkov, jedna
sa o kreditné riziko. Dovodom moéze byt aj chybné vyhodnotenie klienta pri sch-
valovacom procese uveru, vtedy sa jedna o opera¢né riziko. Riziké st prepojené.
Pre dalsiu préacu s nimi je potrebné urcit, o aky typ rizika sa jedna a tiez ur-
¢it mnozinu rizikovych faktorov. Tie zohravaja doélezitu ilohu. Nevhodny alebo
nedostatoény vyber rizikovych faktorov moéze viest k chybnému modelu, k pod-
hodnoteniu rizik, a nésledne k stratégiam a rozhodnutiam prijatym na zaklade

chybného modelu.

e Meranie rizik je kIi¢ovym bodom daného procesu a hlavnym objektom néasho
zaujmu. Je spojené so zberom dat a ¢innostami umoziujicimi meranie a samot-
nymi kvantitativnymi technikami na meranie rizik. Medzi 3 zakladné zdroje dat
patria historické data, teoretické modely a potencidlne scenare. Pri historicke]
simulacii, ktorti opiSeme neskér, pouzivame historické data a na zaklade empi-
rického rozdelenia zmien rizikovych faktorov odhadujeme rozdelenie strat. Teore-
tické modely su zaloZené na predpokladoch o pravdepodobnostnych rozdeleniach
a vlastnostiach jednotlivych tried nahodnych premennych. V teoretickych mode-
loch vychéddzame napriklad z predpokladu, Ze vektor zmien rizikovych faktorov
ma normdlne alebo Studentovo t-rozdelenie. Pouzivame tiez ARMA procesy a
GARCH modely blizsie zadefinované v [7]. Pri potencidlnych scenaroch st roz-

hodujice nazory expertov na mozné scenare spolu s pravdepodobnostami ich
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nastatia. Nastrojom na meranie rizik sa budeme podrobnejsie venovat neskor v

tejto kapitole.

e Riadenie rizik je poslednym krokom procesu. Na zaklade predoslého bodu uz
vieme, akému riziku sme vystaveni a stanovujeme si stratégie ako ho zmiernit,
pripadne aké riziko sme ochotni podstipit. Model, ktory sme vytvorili, chceme
otestovat. Pouzijeme ho na historické data a testujeme jeho kvalitu. Tomuto
procesu sa hovori spitné testovanie. Vykondvame aj stresové testovanie, kde na

zaklade stresovych scenarov zistujeme vplyv moznych nepriaznivych udalosti.

2.1 Predo riadit riziko?

Otéazkou je, preco riadit riziko a prec¢o v poslednych dekddach rastie zaujem o tiato ob-
last. Riadenie rizik je spojené s finanénym priemyslom. Akademické inovacie z oblasti
finan¢nej matematiky a derivatov v dvadsiatom storo¢i sa podpisali pod jeho rozvoj.
Spomenieme napriklad teériu ocenovania finan¢nych derivatov, Markowitzov model
portfolia, Capital Asset Pricing Model (CAPM) a Black-Scholesov model. Rastol ob-
jem opcii obchodovanych na finan¢énych trhoch, aj pre samotné financ¢né trhy to bolo
obdobie rozmachu.

ZruSenie Brettonwoodskej menovej stistavy spolu s ropnym Sokom v sedemdesiatych
rokoch demonstrovali devizové a komoditné riziko. Krach Barings Bank, jednej z naj-
starSich obchodnych bank na svete v roku 1995 so sebou prinasal otazku spustacieho
efektu a systémového rizika. Toto st priklady dovodov, preco rastol zaujem o reguléciu
a riadenie rizik. Za regulaciu z velkej Casti vdac¢ime Bazilejskej komisii pre bankovy
dohlad (Basel Committee on Banking Supervision), ktora vydala Bazilejské dohody
Basel I (1988), Basel IT (2004) a Basel III (2010). Tie sa venuji trhovému, opera¢nému
a kreditnému riziku, kapitalovej primeranosti bank, minimélnej kapitélovej poziadavke,
¢i kapitalovému konzervativnemu vankusu. Bazilejské dohody maji len odporicaci cha-
rakter. Pravidl4 a opatrenia, ktoré navrhuji, sa stavaju pravoplatnymi az po zavedeni
do legislativy. Pre blizgie informécie o Bazilejskych dohodéch odportcame ¢itatela na

3, 4].
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Regulécia a riadenie rizik sa podielaji na stabilite finanéného a bankového systému.
Predpokladé sa, ze vhodny risk manazment zvysuje hodnotu spolo¢nosti. Riadenie ri-
zik zohrava vyznamnu tlohu, ¢i uz z pohladu regulatorov, bank, bankovych klientov,
akcionarov spoloc¢nosti, politikov aj samotnej verejnosti. V tejto podkapitole sme vy-

chadzali z diela [7].

2.2 Meranie rizik

Meranie rizik je etapou procesu riadenia rizik, ktorej v tejto praci venujeme najvacsiu

pozornost. Néstroje na meranie rizika mozeme rozdelit do 4 kategorii [7]:

e Vypocet rizika zalozeny na teoretickej hodnote finan¢ného nastroja spolu s prira-
denym rizikovym faktorom predstavuje najstarsi sposob na meranie rizika portfo-
lia. Kazdému finanénému nastroju je priradeny faktor vyjadrujici jeho rizikovost.
Potom riziko portfélia je dané suctom jednotlivych teoretickych hodnot financ-
nych nastrojov, ktoré st vazené priradenym faktorom. Hlavnou vyhodou je jedno-
duchost vypoctu. Tento pristup méa viacero nedostatkov, napriklad neukazuje, ze
diverzifikdciou sa da znizit rizikovost portfélia. Majme 2 portfolia rovnakej hod-
noty. Prvé portfolio obsahuje akcie len jednej spolo¢nosti. Druhé portfélio, dobre
diverzifikované, obsahuje akcie roznych spoloc¢nosti. Na zaklade tohto pristupu by

boli obe portfélia vystavené rovnakému riziku.

e Nastroje na meranie rizika zalozené na scenaroch st v pripade malého poctu ri-
zikovych faktorov uzitoénym prostriedkom na kvantifikovanie rizika. Uvazujme
niekolko scenarov, vyjadrujicich ako sa v budtcnosti méze zmenit hodnota ri-
zikovych faktorov. Prikladom scenara je zmena vymenného kurzu. Kazdy scenar
napovedd o moznej budicej hodnote portfélia a aj o pripadnej strate. Vezmeme
do uvahy vSetky scendre a uré¢ime maximéalnu stratu portfolia. Nech mnozina
X = {xy,...,x,} reprezentuje jednotlivé scenare moznej zmeny hodnoty riziko-
vych faktorov a vektor w = (wy, ..., w,)" € [0,1]" je vektorom vah danych scenarov
a nech [ je prisluSnym operétorom strit portfolia v case t. Potom riziko portfolia

je dané vztahom:

W [X, w] ;== max {wll[ﬂ(xl), ...,wnlm(xn)} )
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Samotna volba scenarov a priradenie véh nie je explicitne zadefinované, ich vhod-
nost je na postdeni tvorcu modelu. Nejednoznac¢nost volby scenarov moze byt
spornym bodom. Moznym zlepSenim danej metdédy je jej kombindacia s nastrojmi

na meranie rizika zalozenymi na rozdeleni strat.

Analyza citlivosti sa zameriava na citlivost hodnoty portfélia na zmenu rizikovych
faktorov. Pre portfolio zlozené z finan¢nych derivatov st néstrojom na meranie
rizika Greeks, kde pouzitim diferencidlneho poctu zistujeme napriklad, ako sa
zmeni hodnota opcie vzhladom na zmenu ceny alebo volatility akcie. Dalsim
nastrojom je duracia portfolia zlozeného z dlhopisov, kde ako rizikovy faktor

uvazujeme urokovd mieru.

Néastroje na meranie rizika zalozené na rozdeleni strat su v praxi ¢asto pouzi-
vané. Financ¢né riziko sme zadefinovali ako potencidlnu budtcu finan¢éna stratu,
ta chceme zmerat, alebo ndjst jej distribu¢na funkciu, pripadne int charakteris-

tiku, pricom pouzivame pravdepodobnostné a statistické velic¢iny.

Odhady rozdelenia strat si zalozené na historickych datach. Tie nie vzdy do-
statoCne odrazaja sucasnu situaciu na trhu. V pripade, Ze historické data za-
chytavaju kIudné obdobie na trhu, tazko predpokladat, Ze buda predpovedat
turbulentné obdobia, ktoré mozu nastat. Treba tiez brat do tvahy, ze data nie st
vzdy kompletné. Niektoré nedostatky sa daji odstranit, napriklad uz spomina-
nou kombinaciou s nastrojmi na meranie rizika zalozenymi na scenéroch, ktoré by
zachytili pripadné turbulentné obdobia. Faktom ale ostava, ze odhad rozdelenia

strat je naro¢ny proces.

Opodstatnenie merania rizika na zaklade rozdelenia strat vyplyva z prepojenia
strat, rizika a riadenia rizik. Rozdelenie strat umoznuje tiez porovnavanie jednot-
livych portfélii a zachytava diverzifikacny efekt. Prikladom nastrojov na meranie
rizika zalozenych na rozdeleni strat si Value-at-Risk, Conditional Value-at-Risk

a variancia.

Variancia ako nastroj na meranie rizika je spojena s Markowitzovym modelom
portfolia opisanym v [15]. Predpokladom pouZitia variancie je existencia druhého

momentu rozdelenia strat. Vyhodou je jednoduchost analytického pouzitia.
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Popisali sme jednotlivé kategorie ndstrojov na meranie rizika. Vybranym nastrojom sa

budeme v dalsich kapitolach venovat detailnejsie.

2.3 Zakladné koncepty procesu riadenia rizik

V predchadzajicej casti sme sa oboznamili s procesom riadenia rizik. V praci sa chceme
bliz8ie venovat vybranym néastrojom na meranie rizik. Pre ich popis je potrebné zaviest
oznalenie, ktoré budeme dalej pouzivat a zadefinovat pojmy ako rizikové faktory, roz-
delenie strat, ¢i mapovanie rizika.

Nech riziko X je ndhodnou premennou na pravdepodobnostnom priestore (2, F, P)

a nech Fx(x) je jej distribu¢nou funkciou, teda
Fx(x) = P(X < x).

Pod rizikom budeme rozumietf zmenu hodnoty rizikového faktoru [7]. Prikladom ri-
zikovych faktorov st logaritmické ceny akcii, logaritmické vymenné kurzy a trokova
miera. V pripade viacerych rizikovych faktorov je riziko ndhodnym vektorom X, pri-
¢om X = (X1, Xs, ..., Xy), kde d je pocet rizikovych faktorov.

Portfélio je sibor finan¢nych nastrojov. Hodnotu portfolia v ¢ase ¢ oznac¢ime V' (t).
Ak A je dany ¢asovy horizont, potom strata portfolia pocas obdobia [t,t 4+ Al je dana

vztahom [8]:
Litiya) = —(V(t+ A) =V (t)). (1)

Uvazujeme fixny ¢asovy horizont A, ktory budeme pokladat za jednotku ¢asu. Vzhla-
dom k tomu, Ze sledujeme vyvoj strat v ¢ase s periodicitou sledovania A, prechadzame

z procesu Ly a) na Casovy rad L;. Potom si stratu vyjadrime vztahom [7]:

Liyy = —=(Viyr — Vi), (2)

kde L;y1 oznacuje stratu zo dha t na den ¢t + 1. Pod oznacenim L, budeme dalej
rozumiet rozdelenie { Lt} o,c- Rozdelenie L, nazyvame rozdelenie strat. Hodnotu V(1)
vyjadrime ako funkciu ¢asu t a d-rozmerného nadhodného vektora Z, = (Zy1, ..., Zyq)

rizikovych faktorov:

‘/t - f<t7 Zt)7
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kde funkcia f : Ry x R? — R popisuje zloZenie portfolia. Tato reprezenticia hodnoty
portfolia sa nazyva mapovanie rizika [9]. VoI'ba funkcie f a rizikovych faktorov zavisi
od jednotlivych finan¢nych nastrojov portfolia. V praxi je bezné, ze ndhodny vektor
Zy je 1000-rozmerny az 10000-rozmerny. Zmenu rizikovych faktorov X; si zadefinujeme

nasledovne:
Xt = Zt — thl' (3)

Rozdelenie strat je ur¢ené rozdelenim zmien rizikovych faktorov. Pouzitim vyjadrenia

Xiv1 = Zyy1 — Zy a mapovania rizika si vyjadrime stratu L, [6]:

Ly = _(W+1 - V}/)
= _(f(t + 1, Zt+1> - f(tv Zt))

=—(f(t+ 1,2+ X11) — f(t, Zy)).

Chceme vyjadrit funkcionalnu zavislost strat na zmenach rizikovych faktorov. Za tym

tcelom zadefinujeme operator strat [ : R? — R:
ly(z) == —(ft+1,Z+ ) — f(t, Z})), r € R (4)
Potom moézeme vyjadrit stratu pomocou operatora strat:
L1 = Ui (Xi1)- (5)

St situécie, kedy je vhodné vyjadrit stratu ako linedrnu funkciu zmien rizikovych fak-
torov. Dovodom je napriklad jednoduchsie analytické spracovanie. Linearizaciu strat
pouzivame pri varian¢no-kovarian¢nej metode, ktort uvedieme neskor. Predpokladom
linearizacie je diferencovatelnost funkcie f : R, x R? — R, ktord pouZivame na mapo-
vanie rizika. Kvalita zavisi od dlzky ¢asového obdobia A. Linedrnu aproximaciu strat
L;41 oznatime L7, a linedrnu aproximdaciu operatora strat [yj(z) oznadime lﬁ(m). Li-

nearna aproximacia strat je potom dana vztahom [7]:

d
LtA«H = _(ft(t> Zt) + Z ij (t> Zt)Xt+1,j>7 (6)

linearizovany operator strat ma tvar:

lﬁ(x) = _(ft(t7 Zt) + Z fzj (t7 Zt)xj)v (7)
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kde f; a f., st prislusné parcidlne derivacie funkcie f podla premennych t a z; a
j€A{1,....d}, teda fi(t,2) = Of /Ot a f.,(t, z) = Of /0z;. Vyraz fi(t, 2;) pouzivame len
v pripade explicitnej ¢asovej zavislosti, napriklad pri portféliu zlozenom z finan¢nych
derivatov [6].

Pripominame, ze rozdelenie strat je determinované rozdelenim zmien rizikovych fak-
torov. V stvislosti s vlastnostami ¢asového radu zmien rizikovych faktorov rozlisujeme

6, 7|:

e nepodmienené rozdelenie strat, kde vychddzame z predpokladu, 7ze X; je staci-
onarnym casovym radom, teda Ze rozdelenie zmien rizikovych faktorov je ne-
menné vzhladom na posun ¢asu a Xy, X;_1, ... maju rovnaké rozdelenie. Potom

distribu¢né funkcia rozdelenia strat je vyjadrena nasledovne:
Fu(@) = P(Liys < ).

V pripade, Ze jednotlivé metody vypoctu a nastroje si zaloZzené na nepodmiene-

nom rozdeleni strat, hovorime o statickom riadeni rizik.

e podmienené rozdelenie strat, ktorého distribu¢na funkcia je definovana predpi-

SOI:

FLt+1\}—(x) = P(Lt-i-l < 'r"'t;f)7

kde o-algebra F; = o(X; : s < t) v sebe zahiha historické informécie tykajice sa
zmien rizikovych faktorov az do ¢asu t vratane. V pripade, ze jednotlivé nastroje
a techniky vypoctu vychadzaji z podmieneného rozdelenia strat, hovorime o
dynamickom riadeni rizik. V porovnani so stacionarnym riadenim rizik sa jedné

o zlozitejsi pristup.

V préaci sa budeme venovat najméi nepodmienenému rozdeleniu strat. Podla |6] sa
realita nachadza niekde v strede medzi oboma pristupmi.

Zadefinovali sme doleZité pojmy a zaviedli oznacenie, ktoré budeme dalej pouZivat.
Oboznamili sme sa s procesom riadenia rizik, s jeho historickym pozadim, vyznamom,
¢ jednotlivymi etapami. Tato kapitola predstavuje zakladny prehlad o riadeni rizik,
potrebny pre dal8iu ¢ast prace, v ktorej sa budeme venovat nastrojom na meranie rizika

zaloZzenym na rozdeleni strat, a to Value-at-Risk a Conditional Value-at-Risk.
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3 Value-at-Risk

Value-at-Risk (dalej len VaR), jeden z nastrojov na meranie rizika zalozenych na roz-
deleni strat, je v praxi jednym z najpouzivanejsich [13|. V suvislosti s portfoliom nam
ako prva napadne otazka, aki maximalnu stratu moézeme utrpiet. Pri takto poloZenej
otazke zanedbavame informéaciu ukryta v rozdeleni strat. Uvazujme, ze v najhorSom
pripade stratime vSetko. Tato informdacia nemé pre nas velka vypovednii hodnotu.
Hlavnou myslienkou konceptu VaR je nahradit maximalnu stratu maximalnou stratou,
ktora by nemala byt prekro¢end s danou mierou pravdepodobnosti o € (0, 1).
Value-at-Risk portfolia so zvolenou mierou pravdepodobnosti a je dané najmensim
¢islom [ takym, ze pravdepodobnost nastatia straty L presahujicej [ nie je vac¢sia ako

(1 — ), teda [7]:

VaR, =inf{le R: P(L>1)<1-a}, (8)

VaR, =inf{l e R: F(I) > a}, (9)

kde F () je distribu¢nou funkciou rozdelenia strat.
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Obr. 1: Tlustra¢ny priklad rozdelenia strat spolu s VaRg.g5-
Vidime, Ze zo Statistického hladiska predstavuje VaR kvantil rozdelenia strat. Tento

fakt je pre nas velmi uzito¢ny. Z toho dovodu je pre dalSiu pracu potrebné exaktna

definicia kvantilu.
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Nech T : R — R je rastica funkcia, potom pre zovSeobecnenu inverziu T funkcie

T plati vztah [7]:
T (y) == inf{z e R: F(z) > a}. (10)

Nech a € (0, 1) je danou mierou pravdepodobnosti a F' distribu¢nou funkciou. Potom
zovSeobecnent inverziu F¥ nazyvame kvantilovou funkciou distribu¢nej funkcie F a

je zadefinovana nasledovne [7]:
F(a)=inf{leR: F(l) > a}. (11)

Pouzitim definicie zovSeobecnenej inverzie a vlastnosti distribuc¢nej funkcie sformulu-
jeme kritérid na vypocet a-kvantilu. Bod z¢y € R je a-kvantilom distribu¢nej funkcie
F prave vtedy, ked st splnené 2 podmienky, a to F(xg) > a a F(x) < o pre Vo < .

V niekolkych bodoch zhrnieme nevyhody pouzitia VaR [13]:

e VaR je len kvantilom rozdelenia strat, nedava informéaciu o tom, ¢o sa deje po

prekroceni straty zodpovedajtcej VaR.

e VaR nie je subaditivna miera rizika. Stucet rizik dvoch samostatnych portfolii by
nemal prekrocit celkové riziko spojeného portfolia, to vsak nie je pri VaR vidy

splnené.

e Riziko modelu je pritomné vzdy, tyka sa napriklad nespravneho mapovania rizik

alebo nespravneho modelu Statistického rozdelenia zmien rizikovych faktorov.

VaR sa pouziva na vypocet vysky vlastnych zdrojov pre krytie trhovych rizik. Nachadza
sa aj v Bazilejskych dohodach. Umoznuje hodnotit rizikovost celkového portfolia.
Prvé dva body vychédzajia priamo z definicie VaR a nedaji sa odstranit. Alterna-

tivna miera CVaR uz tieto nedostatky neobsahuje.
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3.1 VaR pre normalne a Studentovo t-rozdelenie strat

Pri niektorych metédach vypoctu VaR vychadzame z predpokladu o pravdepodobnost-
nom rozdeleni strat, ktory umoziuje zaviest alternativnu reprezentaciu VaR |7, 13].
Nech o € (0,1). Za predpokladu, Ze rozdelenie strat L ma normélne rozdelenie so

strednou hodnotou y a varianciou o2, teda:
L~ N(p,0%),
vyjadrime VaR v tvare:
VaR, =+ 0® (), (12)

kde ® je distribu¢nou funkciou normovaného normalneho rozdelenia a ®~!(a) je jej
prislusny a-kvantil.

Teraz odvodime vyssie uvedené vyjadrenie VaR. Z definicie VaR vieme, Ze:

P(L < VaR,) = «a.

. . : o v L— 2 ’ 2
Dany vztah upravime, aby sme mohli vyuzit fakt, ze =-* ma normované normalne

rozdelenie:

o o

Pouzitim distribu¢nej funkcie normovaného normalneho rozdelenia sa dostavame k za-

o <VaRa—u) .
o

Néaslednym invertovanim a tpravami vztahu dostaneme uvedenu reprezentaciu VaR:

pisu:

VaR, — _ <I>_1(a),
o

VaR, = p + 0@ ().

Na zéklade empirickych pozorovani sa da predpokladat, Ze rozdelenie strat ma taz-
Sie chvosty ako Gaussovo rozdelenie. Predpoklad normality zmien rizikovych faktorov
a samotnych strat vedie k podhodnoteniu chvostov rozdelenia strat [6]. Na obrazku
2 vidime hustotu normalizovaného normalneho rozdelenia a hustotu Studentovho t¢-

Y vve

rozdelenia s 3, 4 a 5 stupfiami volnosti. Studentovo t-rozdelenie mé tazsie chvosty
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ako normaélne rozdelenie. Predpoklad, Ze zmeny rizikovych faktorov maju ¢-rozdelenie,
vedie k menSiemu podhodnoteniu strat ako v pripade predpokladu normality zmien

rizikovych faktorov.

f(x)

0.1

Obr. 2: Hustota normélneho rozdelenia N(0,1) a Studentovho t-rozdelenia s 3, 4, a 5 stuphiami

volnosti.

Tuato skuto¢nost vyuzijeme pri nasledujicej alternativnej reprezentacii VaR |[7].
Predpokladajme, Ze rozdelenie strat L méa Studentovo t-rozdelenie s v stupfiami vol-
nosti, ¢o vyjadrime zapisom:

L~ t(yv 1, 0-1%)7

pri¢om y a 0? s momenty rozdelenia strét, teda stredna hodnota E(L) = yu a variancia
2
0% = var(L) = %% kde v > 2. Potom strata L v tvare (L — p)/o ma Standardné
Studentovo t-rozdelenie s v stupfiami volnosti:
L—p
oL

~ t(v).
Alternativna reprezentacia VaR ma potom tvar [7]:

VaR, = u+ ot (o),
ktory mozeme vyjadrif aj nasledovne [13]:

-2
VaR, = p+ 04/ V—t;l(a),
v

kde t, oznacuje distribu¢ni funkciu Studentovho t-rozdelenia a ¢! je jej prislusny

a-kvantil.
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4 Conditional Value-at-Risk

Conditional Value-at-Risk (d'alej len CVaR) pozname aj pod nazvami Expected Short-
fall, Average Value-at-Risk alebo Tail Value-at-Risk. V jednoduchosti si moézeme CVaR
predstavit ako priemer strat, ked VaR, je prekrocené, teda plati CVaR,, > VaR,, |7, 13].
CVaR nam dava ,,what if* informéciu o frekvencii a velkosti vysokych strat. Pre stratu
L so strednou hodnotou E(|L|) < oo a s distribu¢nou funkciou Fp pri danej miere

pravdepodobnosti « € (0, 1) definujeme CVaR ako [9):

1

—

CVaR, (L) = - / VR, (L)du. (13)

Pre integrovatelnu stratu L so spojitou distribu¢nou funkciou F7, a s mierou prav-

depodobnosti a € (0,1) je CVaR definované predpisom [6]:

CVaR, = E(L|L > VaR,). (14)
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Obr. 3: llustra¢ny priklad rozdelenia strat spolu s CVaRg.g5.

Na obréazku 3 vidime priklad hustoty rozdelenia strat, VaR a CVaR. VaR je casto
pouzivanym nastrojom, ale v poslednom obdobi sa do popredia dostava aj CVaR.
Niektori risk manazéri preferujui CVaR pred VaR. Doévodom je najmé, 7ze CVaR je
subaditivna miera, a Ze nam déva informaciu aj o frekvencii a velkosti obrovskych

strat. Dokaz subaditivity miery CVaR najde ¢itatel v [1].
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4.1 CVaR pre normalne a Studentovo t-rozdelenie strat

Aj pre CVaR zavedieme alternativne reprezentéicie vychadzajice z predpokladu prav-
depodobnostnych rozdeleni.
Nech a € (0,1). Predpokladajme, Ze rozdelenie strat L mé norméalne rozdelenie so

strednou hodnotou p a varianciou o2, teda L ~ N(u,c?), potom pre CVaR plati [6]:

CVaR, = p + M, (15)

l—«a
kde ® je distribu¢na funkcia normovaného norméalneho rozdelenia a ¢ je jeho hustota.

Pri vypocéte CVaR pouzijeme Standardizované normalne straty:

L:=(L—-up)/o.
Pre odvodenie vztahu 15 na vypocet CVaR vyjadrime:

L—pu|L— L —
CVaRazu—l—aE( M‘ a an( M)), (16)

o o g

kde g, je kvantilova funkcia Standardizovanej normélnej straty. Nasledne pouzijeme

vztah pre vypocet strednej hodnoty spojitej nahodnej veli¢iny [7]:
¢(2~ ()

1l -«

1 [ 1 oo
CVaR, = [b lp(1)dl = [—o(D]g-10 =

— —1g
Vieme, ze na zaklade empirickych pozorovani mé rozdelenie strat tazsie chvosty ako
normalizované normalne rozdelenie, a preto uvedieme aj alternativnu reprezentaciu
zalozenu na predpoklade Studentovho rozdelenia, ktoré ma tazsie chvosty ako normélne
rozdelenie.

Pre CVaR za predpokladu, 7e straty maju Studentovo t-rozdelenie, plati vztah [7]:

i () - S0 (P,

11—« v—1
opat pouzijeme vztah 16 a momenty rozdelenia strat za predpokladu Studentovho

rozdelenia opisané v podkapitole 3.1:

(1)< s o [P2EED (v Ry

kde ¢, je distribu¢nou funkciou a g, je funkciou hustoty t¢-rozdelenia. Alternativne

reprezentacie spolu s dokazom pochadzaja z |6, 7.
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5 Metody vypocétu VaR a CVaR

V tejto kapitole opiSeme zékladné metdédy vypocétu a odhadu VaR a CVaR spolu s
hlavnou ideou jednotlivych postupov, algoritmom vypoctu a ich slabymi a silnymi
strankami.

Pred samotnym vypoctom je potrebné zvolit mieru pravdepodobnosti a a Casovy
horizont A [6]. Typické hodnoty pre a st @ = 0.95 a o = 0.99, pri kreditnom a
opera¢nom riziku moze byt zvolend miera pravdepodobnosti vyssia, napriklad o =
0.999. Pri trhovom riziku je obvykly ¢asovy horizont A = 1 den alebo A = 10 dni, pri
kreditnom a opera¢nom riziku je zvacsa A = 1 rok.

Rozhodujicim krokom vypoc¢tu VaR a CVaR je odhad rozdelenia zmien rizikovych
faktorov. Na zaklade technik, ktoré pouzijeme na tento odhad, rozdelujeme metody do

dvoch zakladnych kategorii [13]:

e parametrické metody, ktoré vychadzaji z predpokladu na pravdepodobnostné
rozdelenie zmien rizikovych faktorov. Ak napriklad predpokladame, ze vektor
zmien rizikovych faktorov ma viacrozmerné normalne alebo Studentovo t-rozdelenie,
potom pouzivame alternativne reprezentacie VaR a CVaR opisané v predoslych

kapitolach. Prikladom parametrickej metody je varianc¢no-kovarianéna metdda.

e neparametrické metody, tie st zalozené na empirickom rozdeleni zmien rizikovych
faktorov. Hlavnou vyhodou je jednoduchost implementécie. Prikladom nepara-

metrickej metody je historickd simulacia.

Kombinaciou neparametrickych a parametrickych metéd vznikaji semiparametrické
metody. Teraz si blizsie popiSeme historicka simulaciu, varian¢no-kovariancéni metodu

a Monte Carlo simulécie, ktoré pouzijeme na vypocet VaR a CVaR.
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5.1 Historicka simulacia

Neparametrickou metédou vypoctu VaR a CVaR je historickd simulacia, ktord uve-
dieme podla [7]|. Hlavna myslienka historickej simulacie spoc¢iva vo vyuziti empirického
rozdelenia zmien rizikovych faktorov na odhad rozdelenia operatora strat [j. Aplikova-
nim operatora strat [;;) na n vektorov historickych zmien rizikovych faktorov dostaneme

n hypotetickych scenérov:

Lszl[t](l‘s) s=t—n+1,..,1t,

ktoré vyjadruja hypotetickt stratu portfolia v pripade, Zze zmena rizikovych faktorov
by bola rovnaka ako v den s, kde s =t —n—+1, ..., t. Tieto hypotetické straty pouzijeme
na vypocet VaR a CVaR.

Je potrebné zvolit pocet pozorovani pouzitych na zostavenie empirického rozdelenia
[13]. Tento pocet nazyvame velkost okna a oznacujeme n. Cim je velkost okna viiGia,
tym je odhad kvantilu presnejsi. Z tohto pohladu je idealne zvolit n velké. Na dru-
hej strane, ak pouzijeme n prili§ velké, pouzivame staré pozorovania, ktoré nemusia
dostatocne popisovat suc¢asné podmienky na trhu. Volba prili§ ve[kého n mé za né-
sledok pomald reakciu na zmeny na trhu. Musime rozhodnut, ktoré data z minulosti
st este dost aktudlne na urcenie vysky rizika. Obdobie nesmie byt prilis dlhé, ale ani
prilis kratke. Pri historickej simulacii vychadzame z predpokladu stacionarity zmien
rizikovych faktorov. Pri pohlade na empirické rozdelenie strat, v ktorom sa obvykle
vyskytuji obdobia s vyS$Sou aj s nizSou volatilitou, vidime, 7Ze je potrebné dany pred-
poklad zvolnit. Predpokladame, 7e pri velkosti okna n rozdelenie na nasledujuci den je
rovnaké ako rozdelenie prislusnych vektorov zmien rizikovych faktorov X; ,.q,..., X}
za poslednych n dni.

Teraz v niekolkych krokoch opiSeme algoritmus vypoc¢tu historickej simulécie pre

VaR a CVaR [6]:
e Prvym krokom je vypocet zmien rizikovych faktorov X, , .1, ..., X;, kde
XS—&-I,’L - Zs—i—l,i - Zs,iu kde 1= ]-a sy da

pricom d vyjadruje pocet rizikovych faktorov. Dostaneme n hypotetickych d-
rozmernych vektorov zmien rizikovych faktorov, vychadzajucich z historickych

dat.
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e V dalsom kroku skonstruujeme historicky simulované straty, tie predstavuja hy-
potetické scenare:

Ls:l[ﬂ(XS) s=t—n+1,..,t,

kde X je d-rozmerny vektor zmien rizikovych faktorov. Teda pre stratu L méme
n SCenarov f/t_nﬂ, ..., Ly, ktoré napovedaji, ako by mohla na zaklade empirického

rozdelenia zmien rizikovych faktorov vyzerat.

e Vieme, 7e VaR predstavuje kvantil rozdelenia strat. Vypoctom a-kvantilu g,

rozdelenia historicky simulovanych strat dostaneme VaR:

VaR(a) = ¢a(L),

kde « je zvolena miera pravdepodobnosti. Pouzivame pritom empiricky kvantilovy

odhad.

e Kazda simulovana strata méa rovnaku pravdepodobnost vyskytu, a teda rovnakua
vahu. Pouzijeme definiciu CVaR 14 zo 4. kapitoly aplikovand na historicky simu-

lované straty:
CVaR, = E(L|L > VaR,,), (18)

teda spriemerovanim historicky simulovanych strat, ked VaR je prekrocené, vy-

pocitame CVaR.
V niekolkych bodoch zhrnieme klady a zapory historickej simulacie [6, 13]:

e Ziskat dostato¢né mnozstvo relevantnych dat o zmenach rizikovych faktorov moze

byt problémom.

e Ak nastane po dlhom obdobi s nizkou volatilitou obdobie s vysokou volatilitou,
resp. turbulentné obdobie, historickd simulicia nereaguje dostato¢ne rychlo, ¢o
vedie k podhodnoteniu rizik. V opa¢nom pripade, kedy po turbulentnom obdobi

nastane kludné obdobie, naopak riziko nadhodnocuje.

e Historicka simulacia je implementacne pomerne jednoduchou metédou, a preto
bola v praxi ¢asto pouzivanou. Ako dosledok spomenutych nedostatkov ju v si-

¢asnosti postupne nahradzaji presnejsie metoédy vypoctu.
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e Vyhodou je, Ze nepotrebujeme predpoklad na triedu Statistickych rozdeleni rizi-

kovych faktorov.

Pouzitim tedrie extrémnych hodnoét na odhad chvostu rozdelenia strat by sa dala histo-
ricka simulacia vylepsit. V pripade zaujmu o dalsie informacie odporucame citatela na
[7], kde najde opis standardnej tedrie extrémnych hodnot zalozenej na zovSeobecnenom
Pareto rozdeleni.

Dalsim vylepSenim historickej simulacie je filtrovana historickd simuléacia. Preskalo-
vanim historickych pozorovani na terajsie podmienky sa zabezpeci rychlejsia reakcia na
zmeny na trhu. Tato metoda je spojend so snahou modelovat ¢asovy vyvoj volatility
pouzitim GARCH modelov. Jedna sa o semiparametricki podmienent metédu. Pre
viac informacii odporuc¢ame citatela na [2], kde je metoda blizsie popisana.

V praci sa teorii extrémnych hodndt ani filtrovanej historickej simulécii venovat

nebudeme.

5.2 Varianc¢no-kovarian¢ni metoda

Varian¢no-kovarianéna metoda je prikladom parametrickej metody, teda vychadza z
predpokladu na pravdepodobnostné rozdelenie vektora zmien rizikovych faktorov. Najprv
budeme predpokladat normalne rozdelenie, potom Studentovo t-rozdelenie.

Uvazujme normalne rozdelenie. Pri varian¢no-kovariancnej metode vychiddzame z

nasledujucich predpokladov [7]:
e vektor zmien rizikovych faktorov X;,; ma viacrozmerné normalne rozdelenie:

Xt+1 ~ Nd(ﬂ7 2)7

e linearizované straty Lﬁrl st dostato¢ne presnou aproximéciou.

Nagou tlohou je odhadnut rozdelenie linearizovanych strat:
A A
Ly = l[t} (Xet1)-

V podkapitole 2.3 sme zadefinovali linearizovany operator strat:
d
lﬁ(m) = —(felt,z) + Z fo (t, 20)x),
j=1
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¢o vo vektorovom zépise predstavuje:

() = —(fi + f2).

Ak predpokladdme norméalne rozdelenie zmien rizikovych faktorov, potom aj f.) X,

mé normalne rozdelenie:

Xt+1 ~ Nd(l’% E) = f,;rXaC-‘rl ~ Nd(szMa f;—Zfz)

Linearizované straty maju tiez normalne rozdelenie:

LA ~ Na(—fi — sz:U’7 f;zfz)

V predoslej kapitole sme zaviedli alternativnu reprezentaciu VaR a CVaR vychadzajicu

z predpokladu normality rozdelenia strat:

VaR, = p+ oc® *(a),

(o
CVaR, — i+ 22 (@)

1 -«
Ak pouzijeme parametre normdlneho rozdelenia linearizovanej straty, odhady VaR a
CVaR maju tvar:

VaR, = —f, — [T+ 1\ [TS .97 (a),

OVl = —f, — T+ /72 20D

kde ¢ je hustota Standardného normélneho rozdelenia a ji a S s odhady vektora p
a kovarian¢nej matice Y. Opisali sme predpoklady, hlavni myslienku a nacért postupu
varian¢no-kovarian¢nej metody vychadzajic [7]. Uz sme nacrtli algoritmus odhadu VaR,

a CVaR, teraz ho zhrnieme v krokoch [6]:

e 7 vektorov zmien rizikovych faktorov x;_, 1, ...,y odhadneme vektor p a kova-

rianénd maticu X.

kde n je velkost okna, ktort zvolime a uvazujeme situaciu, zZe zmeny rizikovych

faktorov a straty maji nepodmienené rozdelenie.
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Vypocitame f; a f., kde f; a f., st prisluSné parcidlne derivicie funkcie f podla
premennych t a z; a j € {1,...,d}, teda fi(t,z) = Of /0t a f.,(t,2) = Of/0z;.

Uz vieme, 7ze vyraz f; pouzivame len v pripade explicitnej ¢asovej zavislosti.

Vyjadrime parametre rozdelenia linearizovanych strat:

LA ~ Ny(—fi = [T, [T2 1),

Vypocitame odhady VaR z odhadu rozdelenia linearizovanych strat:

VaR, = —fi — f1 i+ \/ [TE£.07 o).

e Podobne vypoc¢itame odhad CVaR z odhadu rozdelenia linearizovanych strat:
_ — H-1
CvaRa:_ft_f;rﬁ+ fJZsz
-«

Kritika a nevyhody tohto postupu spocivaju podla [6, 13] v:

e predpoklade normality. Pri zadefinovani alternativnej reprezentéicie VaR a CVaR
vychadzajiucej z predpokladu normality sme uz spominali, ze v tomto pripade
moze dojst k podhodnoteniu rizika. Na zaklade empirickych pozorovani predpo-
kladame, ze samotné rozdelenie strat méa tazsie chvosty ako norméalne rozdelenie,
teda ze extrémne straty sa vyskytuji castejSie ako predpoveda dany model. Rie-

Senim je pouzitie t-rozdelenia namiesto normélneho.

e s linearizaciou je spojena aproximac¢na chyba, ktord treba pri interpretacii vy-
sledkov brat do tvahy. Kvalita aproximacie je najlepSia, ak odhadujeme VaR a
CVaR v kratkom ¢asovom horizonte, napriklad v pripade A = 1 rok by lineari-

zéacia nebola dobrou aproximaéciou.

Pri tejto metode nevykonavame simulacie ako napriklad pri historickej simulécii, ¢o
je z technického hladiska pozitivum.
Varian¢no-kovarian¢nt metédu vylepsime pouzitim predpokladu, Ze zmeny riziko-

vych faktorov majua viacrozmerné Studentovo t-rozdelenie |7]:
Xt—i-l ~ td(”? 12 U%)
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Potom aj linearizované straty maju Studentovo ¢-rozdelenie:

LA, ~ta(v,—fi — [T, TS 1)

Opat pouzijeme alternativne reprezentécie z predoslych kapitol:

VaR, = p + 0\/?51(04),
CVaRa(L) = i + a\/mg”gtg_l(o‘)) (” i <til<10‘))2) .

Teraz opiSeme algoritmus vypoctu:

e Prvé dva kroky postupu, odhad vektora pu, kovarian¢nej matice > a vypocet f; a

f», ostavaju rovnakeé.

e V dalom postupe najprv vyjadrime parametre rozdelenia linearizovanych strat:
LA ~ td(V7 _ft - f,z—l—/'b>f,z—r2f2)

e Nisledne vypocitame odhad VaR z odhadu rozdelenia linearizovanych strat:
oD T~ TS v—2 4
VaR, = —fi— [, n+\/ [ Xf. ” t, ().

e Vypocitame tiez odhad CVaR z uz spominaného rozdelenia linearizovanych strat:

S ~ v — ¥ —1(q v —1())2
CVaRo(L) = —fi — fTii+ 1/ 750/ V2g (1t,,_(&>)( +£t,,_(1 ) )

Ak pouzijeme varian¢no-kovarianéni metdédu vychadzajucu z predpokladu Studen-

tovho t-rozdelenia, aspon ¢iastoc¢ne riesime otédzku podhodnotenia chvostu rozdelenia
strat, kedze t-rozdelenie ma tazsie chvosty ako normaélne rozdelenie. Stale vSak treba
brat do tivahy aproximac¢nu chybu linearizacie.

Okrem predpokladu Studentovho t-rozdelenia pouzitého na vylepSenie varian¢no-
kovarian¢nej mozeme vychadzat napriklad z predpokladu viacrozmerného zovseobec-
neného hyperbolického rozdelenia blizsie opisaného v [7].

Opisali sme pristup zalozeny na nepodmienenom rozdeleni strat. Pri podmienenom
rozdeleni by sme na odhad parametrov p a 3 pouzili GARCH modely a EWMA procesy
popisané napriklad v |7, 13].
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5.3 Monte Carlo simulacie

Pri Monte Carlo simulaciach odhadujeme rozdelenie strat, pricom vychadzame z pred-
pokladu na rozdelenie zmien rizikovych faktorov. Hlavnou podstatou je, ze simulujeme
nové data rizikovych faktorov [6].

Predpokladajme, Ze vektor zmien rizikovych faktorov ma normélne rozdelenie.

e Rovnako ako pri varian¢no-kovarian¢énej metode z dat X;_ .1, ..., X; odhadneme

vektor p a kovarian¢ni maticu .

R
M:_E;%’

- 1 Iy
Z::n_lz(xi—,u).

i=1
e Simulujeme m nezavislych realizacii ndhodného vektora z viacrozmerného nor-

malneho rozdelenia:

~(1) ~(m)
Tigys oo Lig1

Pri simulacii postupujeme nasledovne [13]:

— Vypocitame Choleského rozklad kovarian¢nej matice X:
Y =AAT,

kde matica A je dolnou trojuholnikovou maticou.

— Vygenerujeme d-rozmerny ndhodny vektor Z z normalizovaného normélneho

rozdelenia, teda Z ~ Ny(0,I).

— Skonstruujeme vektor X:

X=u+AZ

potom X ~ N(u,X).
e Skonstruujeme m Monte Carlo simulovanych strat [6]:
LY =1y X, i=1,..m,
kde index 7 oznacuje jednotlivé simulované straty.
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e PridalSom vypocte postupujeme podobne ako pri historickej simulacii. VaR pred-
stavuje kvantil rozdelenia strat. Vypocitame kvantil rozdelenia simulovanych strat

Eﬁﬂl a dostaneme VaR:

VaR(a) = qa(Li)).
e Spriemerovanim strat, ked VaR je prekroc¢ené vypocitame CVaR:
CVaR, = B(L{\ |}, = VaRa),
pricom kazda simuldcia ma rovnakd vahu.

V postupe sme vychadzali z predpokladu normélneho rozdelenia X, teda X ~ N(u, 2).
Predpokladajme, zZe X ma viacrozmerné Studentovo ¢-rozdelenie. Okrem druhého bodu
Monte Carlo simulécie by ostal postup rovnaky. PopiSeme si simuldciu m nezévislych
realizicii ndhodného vektora z viacrozmerného Studentovho t-rozdelenia s v stupnami

volnosti [6, 7]:
e Vypocitame Choleského rozklad kovarianénej matice X::
Y =AAT,
kde matica A je dolnou trojuholnikovou maticou.

e Vygenerujeme d-rozmerny nadhodny vektor Z z normalizovaného normalneho roz-

delenia, teda Z ~ N4(0,1).

e Vygenerujeme nahodné &islo V' z 2 rozdelenia, kde v vyjadruje pocet stupiiov

volnosti.

e Zadefinujeme W:

<I<

e Skonstruujeme vektor X:

) 9
X:u+\/W\/VV AZ,

potom X ma viacrozmerné Studentovo t-rozdelenie.
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Teraz si v bodoch zhrnieme vyhody a nevyhody Monte Carlo simulécii |7, 13]:

e Vyhodou v porovnani s variancéno-kovarian¢nou metoédou je, 7e nepotrebujeme

straty linearizovat.

e Pri historickej simulacii sme museli brat do uvahy optimalnu velkost okna, aby
sme nepouzivali prili§ staré data. Teraz nie sme obmedzeni pri poc¢te simulécii, m
moze byt ovela vacsie ako n. Dostaneme tak presnejsi vypocet empirickych VaR

a CVaR ako v pripade historickej simulacie.

Treba v8ak brat do tvahy, 7e s rasticim poc¢tom simulécii rastie aj ¢asova na-
ro¢nost vypoc¢tu, kedze v praxi moze byt vektor zmien rizikovych faktorov az

1000-rozmerny.
e Opif sa stretdvame s pomalou reakciou v pripade turbulentnych obdobi.

e Monte Carlo simulécie zalozené na predpoklade normality mézu viest k podhod-

noteniu rizik.

Tato metoda moze byt podmienend aj nepodmienend v zavislosti od predpokladu roz-
delenia zmien rizikovych faktorov a strat. Dynamickd verzia Monte Carlo simulécii,
kedy predpokladame, ze vektor zmien rizikovych faktorov ma podmienené rozdelenie
a pouzivame GARCH modely, vychadzajuca z predpokladu Studentovho t-rozdelenia
X, sa podla [7] zd& byt vhodnou metdédou pre odhad trhového rizika.
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6 Aplikacia jednotlivych met6d na realne data a ich
porovnanie

V tejto kapitole jednotlivé metdédy vypoctu aplikujeme na redlne data. Za tym tcelom
sme si vytvorili ilustra¢né portfélio, ktoré bude pozostavat z 3 akcii, pricom jedna je
v inej mene, aby dané portfolio bolo vystavené okrem akciového rizika aj devizovému.

Vypocéty podporujeme graficky reprezentovanymi vysledkami.

6.1 Ilustrac¢né portfélio

Pri aplikacii jednotlivych metéd odhadu VaR a CVaR na ilustra¢né portfélio vycha-
dzame z predpokladu, Ze sa jeho zloZenie pocas uvazovaného obdobia nezmenilo, teda
7e sme ani nekipili ani nepredali ziadnu akciu. Pouzivame upravené zatvaracie ceny
akcii (adjusted closing prices), ktoré v sebe zahfhiaji mozné splity alebo dividendy [5].
Ilustra¢né portfolio je vystavené Styrom rizikovym faktorom. Pripominame, Ze riziko-
vymi faktormi st logaritmické ceny akcii, logaritmické vymenné kurzy a drokova miera.
V tomto pripade st rizikové faktory logaritmické ceny akcii Volkswagen AG, Renault

SA a Ford Motor Co. a logaritmicky vymenny kurz:

e Volkswagen AG (VOW3.DE)

a) b)

300 0.5

200 .
O

100 E

0 : -0.5 :
3.1.2012 2.1.2014 31.12.2015 3.1.2012 2.1.2014 31.12.2015
Cas Cas

Obr. 4: Volkswagen AG: a) historické ceny, b) denné relativne zmeny. Zdroj dat: |21].

e Renault SA (RNO.PA)
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a) b)

100 0.2

50 0
0 : -0.2 :
3.1.2012 2.1.2014 31.12.2015 3.1.2012 2.1.2014 31.12.2015
Cas Cas
Obr. 5: Renault SA: a) historické ceny, b) denné relativne zmeny. Zdroj dat: [20].
e Ford Motor Co. (F), ktora je denominovana v dolaroch
a) b)
20 0.1
15 1
ol
10 1
5 : -0.1 :
3.1.2012 2.1.2014 31.12.2015 3.1.2012 2.1.2014 31.12.2015
Cas Cas

Obr. 6: Ford Motor Co.: a) historické ceny, b) denné relativne zmeny. Zdroj dat: [19].

a) b)
1.4 0.05
1.2 . 0
1 : -0.05 :
3.1.2012 2.1.2014 31.12.2015 3.1.2012 2.1.2014 31.12.2015
Cas Cas

Obr. 7: Vymenny kurz: a) historické hodnoty, b) denné relativne zmeny. Zdroj dat: [22].

Na obrazkoch 4 - 7 vidime historické ceny jednotlivych akcii spolu s ich dennymi re-
lativnymi zmenami a historické hodnoty a denné relativne zmeny vymenného kurzu
dolar za 1 euro za obdobie 4 rokov od 3.1.2012 do 31.12.2015. Hodnotu portfolia V (¢)

v ¢ase t vyjadrime nasledovne:
Vi=5u1+ Si2+ Sis/FX, (19)

kde F'X, je vymenny kurz dolar za euro a Sy, ¢ = 1,2, 3 oznacuju ceny akcif ilustrac-

ného portfolia v case t. Rizikovymi faktormi su logaritmické ceny akcii a logaritmicky
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vymenny kurz. Nahodny vektor rizikovych faktorov Z; je 4-rozmerny a ma tvar:
Zt = [].n(StJ), 111(5,572), ].Il(Sug), hl(FXt)] (20)

Vektor zmien rizikovych faktorov zadefinovany ako X; = Z; — Z;,_; m4 potom tvar:

. St In St2 In St.3 In FX,
St71,17 St71,2’ St71,3’ FX, 1]

X, = |1 (21)

Rozdelenie zmien rizikovych faktorov je urc¢ujtce pre rozdelenie strat. Teraz zmapujeme

riziko:
Vi=f(t,Z,) = exp(Zi1) + exp(Zy2) + exp(Zis — Zya), (22)

¢o znamenad, ze hodnotu portfolia vyjadrime ako funkciu ¢asu a rizikovych faktorov.
Pri mapovani rizika sme pouzili vztahy 19 a 20. Pripominame, Ze stratu portfolia sme

zadefinovali ako L, = — (Vi — V).

a b)

0.2 ) 40

0.15
20

0.1
0

0.05

0 -20 :
-10 0 10 20 30 3.1.2012 2.1.2014 31.12.2015

Obr. 8: a) Hustota rozdelenia strat b) Strata ilustra¢ného portfolia.

Na obrazku 8 vidime stratu portfolia spolu s pravdepodobnostnou hustotou rozde-

lenia strat. Pouzitim mapovania rizika dostaneme nasledovny predpis pre stratu:

Lipi=—(f(t+ 1,2 + Xo1) — f(t, Z4))
= —(exp(Zt1 + Xi11) +exp(Zio + Xep12) +exp(Zes — Zia+ Xiv13 — Xey14)
— (exp(Zi1) + exp(Zia) + exp(Z3 — Zi4)))

exp(Xiy11) — 1
= [St1, St2, St3/ FXy] exp(Xit1,2) — 1

exp(Xiy13 — Xeg1a) — 1
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Ten pouzijeme pri historickej simulécii a aj pri Monte Carlo simuléciach. Pri varianéno-

kovariancnej metdde pouzivame linearizované straty:
d
A
Liiy = —(filt, ) + Z foy (&, 20) X 5)-
j=1

VzhTadom k tomu, Ze nie je pritomna explicitna ¢asova zavislost, f;(¢, z;) neuvazujeme.

Vyjadrime jednotlivé f, (¢, 2) pre j =1,...,4:

0 0
—f = exp(Zi1), —f = exp(Zi2),

(921 (9222
0 0
8—2; = exp(Zi3 — Zia), 8_2{1 = —exp(Zi3 — Zta).

Linearizovana strata méa potom tvar:

St,3 St,S Xt+172

A
Ly = — [ St1, St2, A
t t Xiy13

6.2 Historicka simulacia

Pri historickej simulacii sme zvolili velkost okna 250 dni. Obvykle sa voli velkost okna
250, 500, 1000 dni v zavislosti od dlzky celého ¢asového obdobia. V nasom pripade
ma celé c¢asové obdobie 4 roky od 3.1.2012 do 31.12.2015 a na historickt simuléciu
pouzivame data z ¢asového obdobia 3.1.2011 az 31.12.2015.

Historicka simulacia
40 T
VaR
CVaR
30 7]

20 -

T e A 11

2 I
3.1.2012 2.1.2014 31.12.2015

o

Obr. 9: VaR a CVaR odhadnuté pomocou historickej simulécie.
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Na obrazku 9 vidime historickd simulaciu VaR a CVaR. Rok 2014 mézeme oznacit
za obdobie s nizSou volatilitou v porovnani s rokom 2015. V grafe pri pohlade na
spominané obdobie vidime pomal$iu reakciu na turbulentné obdobie v roku 2015. To
moze viest k podhodnoteniu rizik.

Historickej simulécii sme sa venovali v podkapitole 5.1. Jednym zo spominanych
zaporov tejto metody je problém ziskat dostatoéné mnozstvo relevantnych dat. V na-
Som pripade sme pouzivali pomerne kratke ¢asové obdobie a so ziskanim relevantnych
udajov sme nemali problém.

Hlavnou vyhodou je, ze nevychadzame z predpokladov na rozdelenie zmien rizi-
kovych faktorov a tiez jednoduchost vypoctu v porovnani s ostatnymi metdédami, ¢o

mozeme potvrdit.

6.3 Variancéno-kovarian¢ni metoda

Pri varian¢no-kovarianénej metdde sme vzdy z poslednych 100 dat odhadli parametre
rozdeleni. Pri historickej simulacii sme zvolili 250-diiové okno. V podkapitole 5.1 sme
sa vyjadrili k vyberu dizky okna v suvislosti s presnostou odhadu kvantilu a aktualnos-
tou dat pri historickej simulécii. V pripade varian¢no-kovarian¢nej meto6dy sme sa na
zaklade pozorovani rozhodli pouzit 100 dat namiesto 250. Ak pouZzijeme menSie okno,
pozorujeme lepSie prisposobenie sa.

Najprv sa budeme venovat varian¢no-kovariancénej metode vychadzajucej z predpo-
kladu, ze vektor zmien rizikovych faktorov ma normalne rozdelenie, ktort vidime na

obrazku 10.
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Varia¢no—kovarianéna metdéda s viacrozmernym normalnym rozdelenim
T
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Obr. 10: VaR a CVaR odhadnuté pomocou varian¢no-kovarian¢nej metédy za predpokladu

normélneho rozdelenia.

V porovnani s historickou simulaciou v tomto pripade pozorujeme rychlejsiu reakciu
na turbulentné obdobie. V podkapitole 5.2 sme spominali, Ze na zaklade empirickych
pozorovani sa d& predpokladat, Ze rozdelenie strat ma tazSie chvosty ako normélne
rozdelenie. Tato skutoc¢nost moze viest k podhodnoteniu rizika. Z toho dévodu uva-
dzame varian¢no-kovarian¢ni metodu vychadzajicu z predpokladu, ze vektor zmien
rizikovych faktorov ma Studentovo rozdelenie s v stuphiami volnosti. Vo finan¢nictve
sa pouziva 3, 4 a 5 stupiiov volnosti [6]. My sme pouzili 4 stupne volnosti, vysledok

vidime na obrazku 11. V prilohe 1 sa nachadza graf obsahujtci tito metédu s 3,4 a 5

stupiiami volnosti.
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Variaéno—kovarianéna metdda s viacrozmernym t-rozdelenim
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Obr. 11: VaR a CVaR odhadnuté pomocou varian¢no-kovarian¢nej metédy za predpokladu

t-rozdelenia so 4 stuphiami volnosti.

Na obrazku 12 vidime, 7Ze tato metoda vychadzajica z predpokladu Studentovho

rozdelenia je v pripade VaR prisnejsia ako ked vychadzame z predpokladu normality.

Variacno—kovarianéna metéda
T

30t VaR normaéalne rozdelenie 1
CVaR normalne rozdelenie

25¢ VaR Studentovo rozdelenie N

20l CVaR Studentovo rozdelenie |

15} b

100y i N*

» ’\\’N\v*ﬁh““,‘Jn.,\,f -‘, mm

s N imwﬁ‘i' | 4 .

(0] ‘| M
-5
_107 —
_157 —
!
3.1.2012 2.1.2014 31.12.2015

Obr. 12: VaR a CVaR odhadnuté pomocou varianéno-kovariantnej metddy za predpokladu

normélneho a t-rozdelenia so 4 stupfiami volnosti.

Pri danej metéde pouzivame linearizované straty, s ¢im je spojend aproximacné
chyba. Treba tiez brat do uvahy chybu spojeni s predpokladmi na rozdelenie zmien
rizikovych faktorov. Ak predpoklady nie st splnené, jedna sa o riziko modelu. To je v

urcitej miere pritomné vzdy.
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6.4 Monte Carlo simulacie

Pri Monte Carlo simulacidch sme vzdy z poslednych 100 dni odhadli parametre rozde-

leni a potom simulovali 250 vektorov. Na obrazkoch 13 a 14 vidime odhad VaR a CVaR

pomocou Monte Carlo Simulécii za predpokladu norméalneho a Studentovho rozdelenia.

30

25

20

15

10

|
(4]

-10

Monte Carlo simulécie s viacrozmernym normalnym rozdelenim

—15

VaR
CvaR

3.1.2012

2.1.2014

31.12.2015

Obr. 13: VaR a CVaR odhadnuté pomocou Monte Carlo simulécii za predpokladu normal-

neho rozdelenia.

Monte Carlo simulacie s viacrozmernym t—rozdelenim

anandadoor | st ity #‘W
e e i

rozdelenia so 4 stupfiami volnosti.

Odhady VaR a CVaR v oboch pripadoch pomerne rychlo reaguji na zmeny na

trhu. Opéat pozorujeme, Zze odhad VaR pomocou Monte Carlo simulacii za predpo-
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kladu Studentovho rozdelenia sa zda prisnejsi ako v pripade predpokladu normality,
pretoze v pripade predpokladu Studentovho rozdelenia dochadza k mensiemu podhod-
noteniu extrémnych strat ako v pripade predpokladu normélneho rozdelenia varian¢no-
kovarian¢nej metody alebo Monte-Carlo simulacii. V Prilohe 1 najde c¢itatel aj Monte
Carlo simulécie vychadzajuce z predpokladu Studentovho rozdelenia s 3 a 5 stupnami

volnosti.

6.5 VsSetky metédy

Teraz jednotlivé metédy porovnéme.

VaR
T
30 HS —
var—covar N
25 var—covar t ]
20 —
15 —
10 ‘ —

—10~ -

—15- —

3.1.2012 2.1.2014 31.12.2015

Obr. 15: Odhad VaR pomocou historickej simulicie a variancéno-kovarianénej metody za

predpokladu normalneho a t-rozdelenia so 4 stupfiami volnosti.

Vidime, ze historickd simulacia pomalSie reaguje na zmeny na trhu v porovnani s
varian¢no-kovarianénou metodou. Na obrazkoch 16 a 18 vidime odhady VaR a CVaR
pomocou Monte Carlo simulacii za predpokladu norméalneho a t-rozdelenia so 4 stup-
nami volnosti. Pre lep8iu vizualizaciu a prehladnost obrazkov uviddzame odhady po-
mocou ostatnych metéd a pomocou Monte Carlo simulécii zvlast. V pripade zaujmu

najde ¢itatel odhady pomocou vsetkych metod v jednom grafe v Prilohe 1.
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Monte Carlo simulacie VaR
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Obr. 16: Odhad VaR pomocou Monte Carlo simulacii za predpokladu normélneho a t-

rozdelenia so 4 stupiiami volnosti.
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Obr. 17: Odhad CVaR pomocou historickej simulacie a varian¢no-kovariancnej metody za

predpokladu normalneho a t-rozdelenia so 4 stupfiami volnosti.

Rok 2014 je pomerne kludnym obdobim v porovnani s rokom 2015. Odhady CVaR
pomocou historickej simulécie a varian¢no-kovarian¢nej metody za predpokladu nor-
malneho a t-rozdelenia so 4 stupiiami volnosti sa v roku 2014 nelisia tak vyrazne ako v
roku 2015. Pri pohlade na obdobie roku 2015 vidime reakcie odhadov pomocou vysgie
spomenutych metoéd na zmeny na trhu po pomerne kfudnom obdobi. Odhad pomocou

historickej simulécie reaguje na zmenu najpomalSie.
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Monte Carlo simulacie CvVaR
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Obr. 18: Odhad CVaR pomocou Monte Carlo simulécii za predpokladu normalneho a t-

rozdelenia so 4 stupiiami volnosti.

Na obrazku 19 vidime histogram strat spolu s hodnotami VaR a CVaR pre jednot-
livé metody. Pri historickej simulacii sme v tomto pripade pouzili empirické data za
posledné 4 roky na hypotetické scenare. Pri varian¢no-kovarian¢nej metode sme odha-
dovali parametre normalneho aj Studentovho rozdelenia za posledné 4 roky. Tak isto
pri Monte Carlo simulaciach, kde sme urobili 5000 simulacii. V tabulke 1 sa nachadzaji

odhady VaR a CVaR horeuvedenych metod.

Metoda VaR | CVaR
HS 6.4746 | 9.0404
Var-Covar N 6.0532 | 7.6391
Var-Covar t 5.5317 | 8.4060
Monte Carlo N | 6.1673 | 7.3956
Monte Carlo t | 5.9238 | 7.9747

Tabulka 1: Odhad VaR a CVaR pomocou historickej simuldcie, varian¢no-kovarian¢nej me-

t6dy a Monte Carlo simulacii za obdobie od 3.1.2012 do 31.12.2015.
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Obr. 19: Histogram rozdelenia strat spolu s odhadom VaR a CVaR pomocou historickej
simulécie, varian¢no-kovarian¢nej metoédy a Monte Carlo simulacii za obdobie od 3.1.2012 do

31.12.2015.

Pri pohlade na histogram vidime, Ze hodnoty odhadu VaR pomocou Monte Carlo
simulacii sa vyrazne neliSia. Urcity rozdiel pritomny je a je sposobeny tazkymi chvos-
tami Studentovho rozdelenia. Podobne aj odhad CVaR pomocou Monte Carlo simulécii
sa vyrazne nelisi. Najvyssie odhady VaR a CVaR dostavame pomocou historickej si-
mulacie. Vidime tiez podobné hodnoty odhadu VaR pomocou varianéno-kovarian¢ne;j
metody a Monte Carlo simulacii za predpokladu norméalneho rozdelenia, obdobne pri

odhade CVaR.
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Zaver

V préaci sme sa zamerali na miery Value-at-Risk a Conditional Value-at-Risk na meranie
rizika portfolia. Cielom diplomovej préace bolo opisat ich teoretické aspekty, zakladné
metody vypoctu a aplikovat ich na realne data.

VaR aj CVaR maju svoje klady aj zépory. Niektoré skupiny risk manazérov prefe-
ruji jednu mieru, ini zase druhta. Podobne je to s metédami vypoctu. Treba brat do
uvahy predpoklady jednotlivych metod a tiez ich konzervativnost. V diplomovej préci
sme na redlne data aplikovali 5 metdéd na odhad VaR a 5 metod na odhad CVaR.
Nam sa najlepsie javili metody vychadzajice z predpokladu Studentovho rozdelenia.
V pripade historickej simulacie sme pozorovali pomalsiu reakciu na zmeny na trhu. U
varian¢no-kovarian¢nej metdédy a Monte Carlo simulacii za predpokladu normélneho
a Studentovho rozdelenia sme pozorovali rychlejSie reakcie na zmeny na trhu ako pri
historickej simulacii. Na zdklade empirickych pozorovani rozdelenia strat sa kvoli jeho
tazkym chvostom predpoklad Studentovho rozdelenia zda vhodnejsi.

Prinosom préace bolo zorientovanie sa v danej problematike a ziskanie prehladu o
VaR a CVaR. Dufame, Ze praca poskytne ¢itatelovi dostato¢ny prehlad o tychto mie-
rach rizika a metoédach ich vypoc¢tu. Moznym rozsirenim prace by bolo uvazovanie

podmieneného rozdelenia strat a nasledny dynamicky risk manazment.
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Priloha 1

Obsahom prilohy 1 je dopliujuci graficky material ku kapitole 6. V podkapitole 6.3

sme uviedli, Ze vo finan¢nictve sa pri varianc¢no-kovariancnej metdéde a Monte-Carlo

simulaciach za predpokladu viacrozmerného t-rozdelenia na odhad VaR a CVaR ob-

vykle pouziva 3, 4 a 5 stupfiov volnosti. V kapitole 6 sme zvolili 4 stupne volnosti. Pre

doplnenie uvadzame obrazky 20 - 22, kde pouzivame viacrozmerné t-rozdelenie aj s 3 a

5 stupnami volnosti. Na obrazku 20 vidime varian¢no-kovarian¢éni metodu vychadza-

jucu z predpokladu, Ze vektor zmien rizikovych faktorov ma viacrozmerné t-rozdelenie

s 3, 4 a 5 stupiiami volnosti.

Varianéno—kovarianéna metdéda s viacrozmernym t-rozdelenim
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Obr. 20: VaR a CVaR odhadnuté pomocou varianéno-kovariantnej metddy za predpokladu

viacrozmerného t-rozdelenia s roznymi stupiiami volnosti.

Obrazok 21 zobrazuje odhad VaR a CVaR pomocou Monte Carlo simulécii za pred-

pokladu, Ze vektor zmien rizikovych faktorov ma viacrozmerné t-rozdelenie s 3 stupniami

volnosti.
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Monte Carlo simulacie s viacrozmernym t—-rozdelenim s ni=3
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Obr. 21: VaR a CVaR odhadnuté pomocou Monte Carlo simulécii za predpokladu viacroz-

merného t-rozdelenia s 3 stuphiami volnosti.

Obrazok 22 zobrazuje odhad VaR a CVaR pomocou Monte Carlo simulécii za pred-

pokladu, Ze vektor zmien rizikovych faktorov ma viacrozmerné t-rozdelenie s 5 stupnami

volnosti.
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Monte Carlo simuléacie s viacrozmernym t—rozdelenim s ni=5
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Obr. 22: VaR a CVaR odhadnuté pomocou Monte Carlo simulécii za predpokladu viacroz-

merného t-rozdelenia s 5 stuphiami volnosti.

Na obrazkoch 23 - 25 vidime odhady VaR a CVaR pomocou vSetkych metod popisa-

nych v kapitole 6, a to historickej simulacie, varian¢no-kovarian¢nej metédy za predpo-

kladu normélneho aj t-rozdelenia a Monte Carlo simulacii za predpokladu norméalneho
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Obr. 23: Odhad VaR a CVaR pomocou historickej simuldcie, varian¢no-kovarian¢nej metody

a Monte Carlo simulécii.

Pre lepSiu vizualiziciu uvadzame oddelene obrézok 24 odhadu VaR a obrazok 25
odhadu CVaR.
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Obr. 24: Odhad VaR pomocou historickej simulicie, varian¢no-kovarian¢nej met6dy a Monte

Carlo simulécii.
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Obr. 25: Odhad CVaR pomocou historickej simulécie, varian¢no-kovarianénej metédy a

Monte Carlo simulécii.
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Priloha 2

Obsahom prilohy 2 je zdrojovy kéd programovacieho prostredia MATLAB, ktory v
sebe zahfha implementované metody vypoctu VaR a CVaR opisané v 5. kapitole, a to

historicki simulaciu, varian¢no-kovariancéni metodu a Monte Carlo simulécie.
Data

Data popisujice jednotlivé ceny akcii pochadzaju zo stranky Yahoo Finance, zdroj:
[19, 20, 21|. Data popisujiice vymenny kurz pochadzajia zo stranky Narodnej banky
Slovenska, zdroj: [22].

[num,txt,raw]=xlsread(’data.xlsx’);
data=num(1l:1:end,:);

n=length(data) ;

% Ilustraéné portfdlio sa skladd z 3 akcii, pricom akcia Ford Motor Co. je
% denominovand v zahranilnej mene, ilustra&né portfdlio je vystavené 4

% rizikovym faktorom

F=data(:,1); % akcia Ford Motor Co.

VOW=data(:,2); % akcia Volkswagen AG

RNO=data(:,3); % akcia Renault SA

FX=data(:,4); % vymenny kurz

% Casovy horizont je jeden deh
% Alfa je zvolend miera pravdepodobnosti

alfa=0.95;

% Denné relativne zmeny pre kazdy rizikovy faktor
X_F=log(F(2:end)./F(l:end-1));
X_VOW=1log(VOW(2:end) ./VOW(1:end-1));
X_RNO=log(RNO(2:end)./RNO(1:end-1));
X_FX=log(FX(2:end)./FX(1:end-1));

% Vektor zmien rizikovyjch faktorov

X=[X_F,X_VOW,X_RNO,X_FX];
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Historicka simulacia VaR

Algoritmus vypoctu historickej simuldcie pre VaR sa nachadza v podkapitole 5.1.

% Prvym krokom je vjpolet zmien rizikovych faktorov: X_F, X_VOW, X_RNO,
% X_FX, ten sa nachddza v popise dat
hs_VaR=[];
L=[1;
alfa=0.95;
for i=251:n-1
L_hyp=[];
L_hyp_n=[]1;
hs_CVaR_n=[];
% Vypolet hodnoty portfdlia
V(i)= RNO(i)+VOW(i)+F (i) /FX(i);
% Vypolet straty portfoélia
L(1)=-(V(1)-V(i-1));
% Vypolet hypotetickjch scendrov na zaklade historickych dat
% Velkost okna je 250
for j=i-2560:i-1
L_RNO=RNO(i)*(exp(X_RNO(j))-1);
L_VOW=V0OW (i) *(exp(X_VOW(j))-1);
L_FX=-(F(1) /FX (1)) * (exp(X_F(j)-X_FX(j))-1);
L_hyp=[L_hyp,- (L_VOW+L_RNO+L_FX)];
end
% Na konci cyklu mame pre kaZdd hodnotu i=251:n-1 250 hypotetickyjch scenarov,

% tie pouZijeme na vypoéet VaR ako kvantilu empirického rozdelenia strat

hs_VaR(i-250)=quantile(L_hyp,alfa);
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Historicka simulacia CVaR
Algoritmus vypoctu historickej simuléacie pre CVaR sa nachadza v podkapitole 5.1.

% Prvym krokom je vjpolet zmien rizikovych faktorov: X_F, X_VOW, X_RNO,
% X_FX, ten sa nachddza v popise dat
hs_VaR=[];
L=[1;
hs_CVaR=[];
alfa=0.95;
for i=251:n-1
L_hyp=[];
L_hyp_n=[1;
hs_CVaR_n=[];
% Vypolet hodnoty portfdlia
V(i)= RNO(i)+VOW(i)+F (i) /FX(i);
% Vypolet straty portfdlia
L(1)=-(V(1)-V(E-1));
% Vypolet hypotetickjch scendrov na zaklade historickych dat
% VeTkost okna je 250
for j=i-250:i-1
L_RNO=RNO(i)*(exp(X_RNO(j))-1);
L_VOW=VOW (1) * (exp (X_VOW(j))-1);
L_FX=-(F(1) /FX(i))*(exp (X_F(j)-X_FX(j))-1);
L_hyp=[L_hyp,- (L_VOW+L_RNO+L_FX)];
end
% Na konci cyklu mame pre kazdd hodnotu i=251:n-1 250 hypotetickych scenarov,
% tie pouZijeme na vypocet VaR ako kvantilu empirického rozdelenia strat
hs_VaR(i-250)=quantile(L_hyp,alfa);
% KaZzda hodnotu hypotetickej straty porovname s vypolitanou
% hodnotou VaR a straty >= VaR spriemerujeme, tak vypolitame CVaR
for k=1:250
if L_hyp(k)>=hs_VaR(i-250)
L_hyp_n=[L_hyp_n,L_hyp(k)];
end
hs_CVaR_n=mean (L_hyp_n) ;
end
hs_CVaR=[hs_CVaR,hs_CVaR_n];

end
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Varian¢éno-kovarianéna metéda VaR
Algoritmus vypoctu VaR pre varian¢no-kovarianéni metodu sa nachadza v podkapitole

5.2. Najprv uvedieme danti metédu vychadzajicu z predpokladu normality.

ve_n_VaR=[];
alfa=0.95;
for i=251:n-1
% Prvym krokom postupu je odhad vektora mi a kovarianénej matice sigmy z
historickych dat, zvolili sme velkost okna 100
window=100;
mi=mean([r_F(i-window:i,:) r_VOW(i-window:i,:) r_RNO(i-window:i,:) r_FX(i-window
11,:)1);
sigma=cov([r_F(i-window:1i,:) r_VOW(i-window:i,:) r_RNO(i-window:i,:) r_FX(i-
window:1,:)]1);
% Druhym krokom postupu je vypolet f_t a f_z
% Nie je pritomnd explicitna &asova zavislost, vjraz f_t neuvaZujeme
% Vypolet zlozZiek vektora f_z
d_RNO=RNO (i) ;
d_VOow=vow(i);
d_F=F(i)/FX(i);
d_FX=-F(i) /FX(i);
% Vektor f_z, ktory pouzijeme na vypolet parametrov rozdelenia
% linearizovanych strat
d_L=[d_F,d_VOW,d_RNO,d_FX];
% Vyjadrenie parametrov rozdelenia linearizovanyjch strat
mi_L=d_Lx*mi’;
sigma_L=d_L*sigmaxd_L’;
% Vypolet odhadu VaR
ve_n_VaR(i)= -mi_L+sqrt(sigma_L)* norminv(alfa,0,1);

end
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Teraz uvedieme varian¢no-kovarianéni metodu vychadzajicu z predpokladu Studen-

tovho t-rozdelenia so 4 stupnami volnosti.

ve_t_VaR=[];
% Polet stuphov volnosti ni
% ni=3;
ni=4;
% ni=b;
alfa=0.95;
for i=251:n-1
% Prvym krokom postupu je odhad vektora mi a kovariancnej matice sigmy z
historickyjch dat, zvolili sme veTlkost okna 100
window=100;
mi=mean([r_F(i-window:i,:) r_VOW(i-window:i,:) r_RNO(i-window:i,:) r_FX(i-window
11,:1);
sigma=cov([r_F(i-window:i,:) r_VOW(i-window:i,:) r_RNO(i-window:i,:) r_FX(i-
window:1,:)1);
% Druhym krokom postupu je vypolet f_t a f_z
% Nie je pritomnd explicitnad &asova zavislost, vyraz f_t neuvaZujeme
% Vypolet zloZiek vektora f_z
d_RNO=RNO(i);
d_VOw=vVOw(i);
d_F=F(i)/FX(i);
d_FX=-F(i) /FX(i);
% Vektor f_z, ktory pouZijeme na vypolet parametrov rozdelenia
% linearizovanych strat
d_L=[d_F,d_VOW,d_RNO,d_FX];
% Vyjadrenie parametrov rozdelenia linearizovanych strat
mi_L=d_L*mi’;
sigma_L=d_L*sigmaxd_L’;
% Vypolet odhadu VaR
ve_t_VaR(i)= -mi_L+sqrt(sigma_L)*sqrt((ni-2)/ni)*tinv(alfa,ni);

end
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Varianéno-kovarianéni metoda CVaR

Najprv uvedieme varian¢no-kovariancéni metodu vychadzajicu z predpokladu norma-

lity opisant v podkapitole 5.2.

ve_n_CVaR=[];

alfa=0.95;

for

end

i=261:n-1

% Prvym krokom postupu je odhad vektora mi a kovarianénej matice sigmy z
historickych dat, zvolili sme velkost okna 100

window=100;

mi=mean([r_F(i-window:i,:) r_VOW(i-window:i,:) r_RNO(i-window:i,:) r_FX(i-window
11,:)1);

sigma=cov([r_F(i-window:1i,:) r_VOW(i-window:i,:) r_RNO(i-window:i,:) r_FX(i-
window:1,:)]1);

% Druhym krokom postupu je vypolet f_t a f_z

% Nie je pritomnd explicitna &asova zavislost, vjraz f_t neuvaZujeme

% Vypolet zlozZiek vektora f_z

d_RNO=RNO (i) ;

d_VOow=vow(i);

d_F=F(i)/FX(i);

d_FX=-F(i) /FX(i);

% Vektor f_z, ktory pouzijeme na vypolet parametrov rozdelenia

% linearizovanych strat

d_L=[d_F,d_VOW,d_RNO,d_FX];

% Vyjadrenie parametrov rozdelenia linearizovanyjch strat

mi_L=d_Lx*mi’;

sigma_L=d_L*sigmaxd_L’;

% Vypolet odhadu CVaR

ve_n_CVaR(i)=-mi_L+sqrt(sigma_L)*normpdf (norminv(alfa,0,1),0,1)/(1-alfa);
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Teraz uvedieme varianc¢no-kovarian¢ni meto6du vychadzajicu z predpokladu Studen-

tovho t-rozdelenia so 4 stupnami volnosti.

ve_t_CVaR=[];

% Polet stuphov volnosti ni

% ni=3;

ni=4;

% ni=b;

alfa=0.95;

for

end

i=251:n-1

% Prvym krokom postupu je odhad vektora mi a kovariancnej matice sigmy z
historickyjch dat, zvolili sme veTlkost okna 100

window=100;

mi=mean([r_F(i-window:i,:) r_VOW(i-window:i,:) r_RNO(i-window:i,:) r_FX(i-window
11,:1);

sigma=cov([r_F(i-window:i,:) r_VOW(i-window:i,:) r_RNO(i-window:i,:) r_FX(i-
window:1,:)1);

% Druhym krokom postupu je vypolet f_t a f_z

% Nie je pritomnd explicitnad &asova zavislost, vyraz f_t neuvaZujeme

% Vypolet zloZiek vektora f_z

d_RNO=RNO(i);

d_VOw=vVOw(i);

d_F=F(i)/FX(i);

d_FX=-F(i) /FX(i);

% Vektor f_z, ktory pouZijeme na vypolet parametrov rozdelenia

% linearizovanych strat

d_L=[d_F,d_VOW,d_RNO,d_FX];

% Vyjadrenie parametrov rozdelenia linearizovanych strat

mi_L=d_L*mi’;

sigma_L=d_L*sigmaxd_L’;

% Vypolet odhadu CVaR

ve_t_CVaR(i)=-mi_L+sqrt(sigma_L)*sqrt((ni-2)/ni)*((ni+(tinv(alfa,ni))~2)/(ni-1))
*tpdf (tinv(alfa,ni),ni)/(1-alfa);
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Monte Carlo simulacie VaR
Monte Carlo simulécie sme opisali v podkapitole 5.3. Najprv uvedieme Monte Carlo
simulacie vychadzajice z predpokladu normality.

mc_n_VaR=[];
for i=251:n-1
% Prvym krokom postupu je odhad vektora mi a kovarianénej matice sigmy
% z historickjch dat, zvolili sme velkost okna 100
window=100;
mi=mean([r_F(i-window:i,:) r_VOW(i-window:i,:) r_RNO(i-window:i,:) r_FX(i-window
11,15
sigma=cov([r_F(i-window:1i,:) r_VOW(i-window:i,:) r_RNO(i-window:i,:) r_FX(i-
window:1,:)]1);
L=[1;
L_n=[1;
% V cykle simulujeme m nadhodnjch vektorov s viacrozmernym normalnym
% rozdelenim s parametrami mi a sigma, z nich pouZitim mapovania rizika
% vypolitame m strat. Vypolitame VaR.
for j=1:250
% Simulédcia nahodneho vektora z viacrozmerného normalneho
% rozdelenia, v naSom pripade sa jednd o 4-rozmerné normilne
% rozdelenie, kvdli 4 rizikovym faktorom
Z=normrnd (0,1,4,1);
% Choleského rozklad odhadnutej kovarianinej matice
S=chol(sigma);
% A je dolna trojuholnikova matica
A=8’;
% Viacrozmerny normdlny vektor s parametrami mi a sigma
X=mi’+Ax*Z;
d_RNO=RNO (i) *(exp(X(3))-1);
d_VOW=v0W (i) *(exp(X(2))-1);
d_F=(F (i) /FX(i))* (exp(X(1)-X(4))-1);
% Simulovana strata
L=[L,- (d_RNO+d_VOW+d_F)1];
end
% VaR vypolitame ako kvantil rozdelenia simulovanych strat
mc_n_VaR(i-250)=quantile(L,alfa);

end
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Teraz uvedieme Monte Carlo simulacie vychadzajice z predpokladu Studentovho t¢-

rozdelenia so 4 stupiiami volnosti.

mc_t_VaR=[];
mc_t_CVaR=[];
% Polet stuphov volnosti ni
% ni=3;
ni=4;
alfa=0.95;
% ni=5;
for i=251:n-1
% Prvym krokom postupu je odhad vektora mi a kovarianénej matice sigmy
% z historickych dat, zvolili sme velkost okna 100
window=100;
mi=mean([r_F(i-window:i,:) r_VOW(i-window:i,:) r_RNO(i-window:i,:) r_FX(i-window
11,:1);
sigma=cov([r_F(i-window:1i,:) r_VOW(i-window:i,:) r_RNO(i-window:i,:) r_FX(i-
window:1i,:)1);
L=[1;
L_n=[];
% V cykle simulujeme m nadhodnjch vektorov s viacrozmernym Studentovjm
% rozdelenim s parametrami mi, sigma a ni, z nich pouZitim mapovania rizika
% vypolitame m strat. Vypolitame VaR.
for j=1:250
% Simulacia ndhodneho vektora z viacrozmerného normalneho
% rozdelenia, v naSom pripade sa jednd o 4-rozmerné normilne
% rozdelenie, kvdli 4 rizikovym faktorom
Z=normrnd (0,1,4,1);
% Choleského rozklad odhadnutej kovarianlnej matice
S=chol(sigma);
% A je dolna trojuholnikovad matica
A=S’;
% W je pomer ni a ndhodného &isla z chi-kvadratu s ni stupfami
% volnosti
W=ni/chi2rnd(ni);
% Viacrozmerny vektor so Studentovym rozdelenim s parametrami mi,
% sigma a ni

X=mi’+sqrt (W) *AxZ*sqrt ((ni-2)/ni);
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d_RNO=RNO (i) *(exp(X(3))-1);

d_VOW=V0W (i) *(exp(X(2))-1);

d_F=(F (i) /FX(i))*(exp(X(1)-X(4))-1);

% Simulovana strata

L=[L,- (d_RNO+d_VOW+d_F)];

end

% VaR vypolitame ako kvantil rozdelenia simulovanych strat
mc_t_VaR(i-250)=quantile(L,alfa);

end
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Monte Carlo simulacie CVaR

Najprv uvedieme Monte Carlo simulacie vychidzajice z predpokladu normality.

mc_n_VaR=[];
mc_n_CVaR=[];
for i=251:n-1
% Prvym krokom postupu je odhad vektora mi a kovarianénej matice sigmy
% z historickych dat, zvolili sme velkost okna 100
window=100;
mi=mean([r_F(i-window:i,:) r_VOW(i-window:i,:) r_RNO(i-window:i,:) r_FX(i-window
11,:1);
sigma=cov([r_F(i-window:i,:) r_VOW(i-window:i,:) r_RNO(i-window:i,:) r_FX(i-
window:1i,:)]);
L=[1;
L_n=[]1;
mc_n_CVaR_n=[];
% V cykle simulujeme m nadhodnjch vektorov s viacrozmernym normalnym
% rozdelenim s parametrami mi a sigma, z nich pouZitim mapovania rizika
% vypolitame m strat. Vypolitame VaR a CVaR.
for j=1:250
% Simulacia nahodneho vektora z viacrozmerného normalneho
% rozdelenia, v naSom pripade sa jednd o 4-rozmerné normalne
% rozdelenie, kvdli 4 rizikovym faktorom
Z=normrnd(0,1,4,1);
% Choleského rozklad odhadnutej kovarianlnej matice
S=chol(sigma);
% A je dolna trojuholnikovad matica
A=8’;
% Viacrozmerny normdlny vektor s parametrami mi a sigma
X=mi’+Ax*Z;
d_RNO=RNO (i) *(exp(X(3))-1);
d_VOW=VOW (i) *(exp(X(2))-1);
d_F=(F (1) /FX(i))* (exp(X(1)-X(4))-1) ;
% Simulovana strata
L=[L,-(d_RNO+d_VOW+d_F)1];
end
% VaR vypolitame ako kvantil rozdelenia simulovanych strat

mc_n_VaR(i-250)=quantile(L,alfa);
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for k=1:250

% KaZzda hodnotu simulovanej straty porovname s vypoclitanou

% hodnotou VaR a tie straty >= VaR spriemerujeme, tak vypolitame

% CVaR

if L(k)>=mc_n_VaR(i-250)

L_n=[L_n,L(k)];

end

mc_n_CVaR_n=mean(L_n);
end
mc_n_CVaR=[mc_n_CVaR,mc_n_CVaR_n];

end

Teraz uvedieme Monte Carlo simulacie vychadzajice z predpokladu Studentovho ¢-

rozdelenia so 4 stupiiami volnosti.

mc_t_VaR=[];
mc_t_CVaR=[];
% Polet stuphov volnosti ni
% ni=3;
ni=4;
alfa=0.95;
% ni=5;
for i=251:n-1
% Prvym krokom postupu je odhad vektora mi a kovarianénej matice sigmy
% z historickjch dat, zvolili sme velkost okna 100
window=100;
mi=mean([r_F(i-window:i,:) r_VOW(i-window:i,:) r_RNO(i-window:i,:) r_FX(i-window
11,15
sigma=cov([r_F(i-window:1i,:) r_VOW(i-window:i,:) r_RNO(i-window:i,:) r_FX(i-
window:1i,:)1);
L=[1;
L_n=[];
mc_t_CVaR_n=[];
% V cykle simulujeme m ndhodnych vektorov s viacrozmernym Studentovjm
% rozdelenim s parametrami mi, sigma a ni, z nich pouZitim mapovania rizika
% vypolitame m strat. Vypolitame VaR a CVaR.
for j=1:250
% Simulédcia ndhodneho vektora z viacrozmerného normélneho

% rozdelenia, v naSom pripade sa jednd o 4-rozmerné normilne
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% rozdelenie, kvdli 4 rizikovym faktorom

Z=normrnd (0,1,4,1);

% Choleského rozklad odhadnutej kovarianlnej matice
S=chol(sigma);

% A je dolna trojuholnikovad matica

A=S’;

% W je pomer ni a ndhodného &isla z chi-kvadratu s ni stupiiami
% volnosti

W=ni/chi2rnd(ni);

% Viacrozmerny vektor so Studentovym rozdelenim s parametrami mi,
% sigma a ni

X=mi’+sqrt (W) *AxZ*sqrt ((ni-2)/ni);

d_RNO=RNO (i) *(exp(X(3))-1);

d_VOw=Vv0uw (i) *(exp(X(2))-1);
d_F=(F(1)/FX(i))*(exp(X(1)-X(4))-1);

% Simulovana strata

L=[L,-(d_RNO+d_VOW+d_F)1];

end

% VaR vypolitame ako kvantil rozdelenia simulovanych strat

mc_t_VaR(i-250)=quantile(L,alfa);

for

end

k=1:250

% Kazdi hodnotu simulovanej straty porovnéme s vypoc&itanou

% hodnotou VaR a tie straty >= VaR spriemerujeme, tak vypolitame

% CVaR

if L(k)>=mc_t_VaR(i-250)

L_n=[L_n,L(k)];

end

mc_t_CVaR_n=mean(L_n);
end

mc_t_CVaR=[mc_t_CVaR,mc_t_CVaR_n];
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