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Abstrakt

Systém manazmentu rizika je zalozeny na modeloch opisujucich potencidlne zmeny vo
faktoroch, ktoré vplyvaji na hodnotu portfolia. Rizikové faktory su obsiahnuté vo vsetkych
oceniovacich funkciach. Vo vSeobecnosti faktory, ktoré ovplyviiuji ceny finan¢nych
inStrumentov su ceny akcii, kurzy mien, ceny komodit aurokové sadzby. Generovanim
budtcich scenarov pre kazdy rizikovy faktor mozeme odvodit zmeny v hodnote portfolia
a precenit’ portfolio podl'a roznych stavov. Pouzivame P&L scenare na vypocet mier rizika pre
portfolio. Pocitame 95% VaR ako stratu, ktort by sme presiahli iba v 5% pripadoch zvoleného
Casového obdobia. Vysvetlujeme ako pouzivat' generované scenare na vypocet roznych
rizikovych mier. Ukazujeme ako pouzivat’ distribucné predpoklady v Monte Carlo metdde pri
generovani scenarov a vypoctu rizikovych Statistik.

KPucové slova:

VaR, Monte Carlo, riziko

1 Teoreticky uvod Monte Carlo simulacie pri metéde VaR

Ekonomické subjekty st vystavené stdlemu pdsobeniu réznych rizik. Mnoho z firiem
uspeje v predchddzani alebo zamedzeni jednotlivych rizik, niektoré vSak zlyhavaju. Pasivne
primaju pdsobenie finan¢nych rizik a ostatné sa snazia aktivne riadit’ a monitorovat’ jednotlivé
druhy rizik. Vyskyt r6znych rizik, ktoré ovplyviiuji spravanie sa jednotlivych subjektov dal
podnet k vzniku terminu a discipline manazment rizika®. Je to proces, pomocou ktorého
identifikujeme, meriame a kontrolujeme rizikd. V modernom ponimani sa termin rizika spaja
neodmyslite'ne s pojmom nejakej straty. Vo financnej teorii definujeme riziko ako disperziu
neoCakavanych néasledkov sposobenych pohybmi finanénych premennych. Pri merani rizika
musime najprv definovat’ skimanu premennt ako napriklad cena portfolia, vynosy, kapital,
peniazné toky. Financné riziko je vysledkom pdsobenia finanénych faktorov na skimané
premenné. Zakladnym ndastrojom na meranie financného rizika je Standardna odchylka,
oznacujeme ju gréckym pismenom sigma o a vo finan¢nictve sa zvykne oznacovat’ aj pod
pojmom volatilita. Straty sa mozu vyskytnut' pri pésobeni dvoch faktorov a to volatility
daného podkladového aktiva a miere vystavenia sa zdroju rizika. InStitGicia nedokéaze
ovplyvnit' volatilitu finanéného aktiva, ale dokaze eliminovat’ mieru vystavenia sa riziku
napriklad pouzitim derivatovych néstrojov. Mieru rizika pri cennych papieroch s pevnym
prijmom (fixed income) spdsobent pohybom v urokovych sadzbach volame durécia. Pri
akcidch mieru rizika vyvolani zmenami ceny vzhladom k trhovému indexu voldme
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systematické riziko a oznacujeme ho beta indexom. Pri derivatovych néstrojoch meriame
mieru rizika sposobenit pohybom v trhovej cene podkladového aktiva pomocou delty. Pri
nastrojoch spevnym prijmom meriame riziko spdsobené zmenami durdcie pomocou
konvexity a pri derivatovych nastrojoch miera rizika spésobend pohybom delty sa oznacuje
gamma.

Value at Risk (dalej VaR) sa neorientuje na riziko jednotlivych in§trumentov, ale dovol'uje
globdlny pohlad. VaR vyuziva vela Statistickych informadcii, ktoré su ukryté v Casovych
radoch cien jednotlivych inStrumentov. Sleduje a berie do uvahy interakcie medzi
jednotlivymi inStrumentami a tym aj efekt diverzifikdcie. Treba si uvedomit, ze riziko
portfolia nie je suctom rizik jednotlivych inStrumentov obsiahnutych v portfoliu. Princip tejto
metody je v tom, ze vyvoj ceny uritého aktiva povazujeme za ndhodnu premennu s danym
pravdepodobnostnym rozdelenim. Mieru rizika moédZeme vyjadrit parametrami tohto
rozdelenia. Dalej predpokladajme, Ze aktiva obsiahnuté v uréitom portfoliu maju svoje
rozdelenie pravdepodobnosti ana viac vyvoj cien aktiva je v koreldcii s vyvojom ceny
dalsieho aktiva. Cenovy vyvoj portfolia je opisany Statisticky pomocou nahodného vektora,
ktorého dimenzia je rovna poctu zloziek portfélia. Tato uvaha obsahuje rad predpokladov,
ktoré nemusia byt splnené. Sprvu by sa malo testovat, ¢i rozdelenie vektora
pravdepodobnosti je normélne. Samozrejme, Ze toto rozdelenie nebude presne normalne, ale
finan¢ni analytici ¢asto uvadzaju, Ze rozdelenie vyvoja ceny je tzv. leptokurtosiské. Jedna sa o
rozdelenie, ktoré ma tlstejSie konce a vyssi stred oproti normalnemu rozdeleniu. To znamena,
ze pravdepodobnost’ velmi velkych zmien je vdcSia ako u normalneho rozdelenia, ako aj
pravdepodobnost’ velmi malych zmien, ktord je tiez vicSia. Pravdepodobnost stredne
velkych zmien je naopak niZsia ako u normalneho rozdelenia. Tazko je analyticky vyjadrit
takéto rozdelenie, preto sa akceptuje fakt, ze vynosy su rozdelené normalne. Druhy
predpoklad stacionarity ¢asového radu je diskutabilnejsi a kritickejsi. V redlnom svete tento
predpoklad skoro nikdy nie je splneny. Na trhu moézeme pozorovat striedanie obdobi
s vysokou a nizkou volatilitou. Tu nardzame na prvé obmedzenie metody VaR, ze popisuje
pokojny stav trhu a nepredpokladda zmenu volatility za sledované obdobie. Tento problém
vyrieSime tak, Ze predpokladdme nestacionarny rad a pouzijeme metddy, ktoré opisuju
periody s vysokymi volatilitami. Pouzivaju sa modely GARCH?, ktoré pracuji s premenlivou
volatilitou, teda nie su zalozené na homoskedaticite, ale naopak heterodeskadicite vynosov.
Vo VaR metode sa tieto modely ¢asto nevyuzivajl, ale predpokladd sa pokojny stav trhu za
sledované obdobie a velké zmeny su posudzované osobitne na zaklade stresovych analyz.
Metdda VaR obsahuje d’alSiu mySlienku a to vyjadrenie hodnoty inStrumentov pomocou
spominanych rizikovych faktorov, ktoré si zékladnymi cenami na finan¢nych trhoch. Ak
chceme vypocitat’ VaR je nutné vyjadrit’ volatilitu portfélia na zdklade volatilit rizikovych
faktorov. Zavislost hodnoty portfélia na rizikovych faktoroch je nelinearna, preto sa
pre vypocet pouziva linearizacia zavislosti tychto hodnét pomocou Taylorovho rozvoja.

Monte Carlo simuldcia umelo generuje vel’ky pocet vynosov portfolia na ktorych zaklade
simulujeme VaR portfolia. Doddavame, Ze Monte Carlo pristup je zaloZeny na rovnakych
predpokladoch chovania trhu ako klasicky portfoliovy pristup alebo kovarianény. To
znamenda, Ze vynosy aktiv st rozdelené normdalne. Monte Carlo metéda ma nasledujucu
postupnost’ krokov:

1. urcenie volatilit a korelacnej matice medzi jednotlivymi rizikovymi faktormi,

2. generovanie normalne rozdelenych cien,
3. vypocet vlastnych hodnoét a vlastnych vektorov z kovarianénej matice,
4

generovanie korelovanych cien,
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5. generovanie zmien portfolia a usporiadanie tychto zmien.

Pre jasnu zrozumitel'nost’ generovania ndhodnych scenarov je nevyhnutné pripomenut
model nezavislého Brownovho pohybu, ktory patri medzi stochastické modely cien akcii. Vo
vektorovom tvare mdzeme zmeny vynosu generovat’ rovnicou:

dP
b= pdt +C AW,

t

dp, . , . , . AT .
kde —* je n x 1 rozmerny vektor zmien vynosov, dW; je vektor nezavislych zmien
t

v Brownovom pohybe a C" je matica, ktora spiiia nasledujicu podmienku = = C'C, kde £ je
kovarian¢na matica. RieSenim tejto stochastickej diferencialnej rovnice dostdvame pre zmeny
vynosov vzt'ah vo vektorovom tvare’:

1
g, = (/"_562)-02 _t1)+CTZ-\/(t2 —1)

kde r, , je vektor vynosov za obdobie medzi t; a t,, z je vektor ndhodnej premennej s

tsty
rozdelenim MVN(0,I) (viacrozmerné normalne rozdelenie), o je n x 1 rozmerny vektor
rovny diagonale v kovariancnej matici. Ak prijmeme predpoklad nulovej strednej hodnoty
vynosov, potom dostdvame vztah, ktory je zdkladnym podkladom pre vypocet simulacie

Monte Carlo:
o, = CTZ-\/ (1, =)

a ak pouzijeme jednodnové vynosy, mdzeme napisat’:

T
r., =Cz

2 Vypocet simulacie Monte Carlo

Algoritmus vypoctu VaR simul4dciou Monte Carlo méZeme realizovat’ v tychto etapach:

. Vypocitame vlastné hodnoty a vlastné vektory kovarian¢nej matice.

. Vypocitame vektor ndhodnych a Standardne rozdelenych premennych z. Dimenzia vektora
bude zavisla na pocte rizikovych faktorov v portfoliu.

3. Vypocitame ndhodne generované vynosy jednotlivych aktiv v portféliu podla vztahu

r,., =C'z.(t, —1,) . Ak po¢itame jednodiiové vynosy tak pouzijeme vztah r =C'z.

4. Vypocitame cenu aktiva ako P;=Poe’, kde P je vychodzia cena a P; je vygenerovana cena.

o =

Pri generovani ceny T-dnového vynosu pocitame generovanu cenu ako P1=P e

5. V poslednom kroku celé portfoélio ocenime vygenerovanymi cenami a vypocitame P&L
rozdelenia portfolia.

6. Po vypocitani P&L rozdelenia portfolia, pristipime k samotnému generovaniu VaR.
Napriklad predpokladajme, Ze sme vygenerovali 10000 scendrov ziskov a strat pre
portfolio a méame ich wusporiadané podla velkosti. Hodnotu VaR pri 95 %
pravdepodobnosti mozeme stanovit’ ako 500. najhorsi scenar vyvoja P&L portfolia.

3 BOLLERSLEYV, T.: Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity, In. : Journal of Econometrics, 31 , pp. 307-327, 1986.
® Odvodenie : Hull, J. : Options, Futures, and Other Derivatives, 4th edn, Princeton-Hall, Princeton, NJ, 1997.
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Zvolili sme nasledovné krizové kurzy : USD\SKK, PLN\SKK, JEN\SKK, HUF\SKK,
EUR\SKK, CZK\SKK. Dalej budeme pouzivat len skratky mien pre dany krizovy kurz.
Vypocitali sme logaritmické vynosy za obdobie od 1.1.1999 az 30.9.2004 pre vSetky meny
nasledovnym sposobom :

#=M%)
k.

kde 7/ je vynos logaritmicky v €ase t pre i-ty menovy kurz, P’ je i-ty menovy kurz v ¢ase t a
P!, je i-ty menovy kurz v ¢ase t-1. V d’alsom kroku sme odhadli kovarianciu medzi i-tym a j-

tym menovym kurzom. Pocitali sme jednodiové volatility a kovariancie. Pri odhade tychto
veli¢in sme pouzili metodologiu RiskMetrics’. Vypogitali sme ich z nasledujicich vztahov :

1-1 3 ko (@) .())
- 0.0
T g kz;,/i Tk Tk

kde za m sme dosadili hodnotu 112 dni, za faktor rozkladu sme zvolili hodnotu A=0,94. Na
zaklade tychto vypoctov sme odhadli nasledujicu kovarianénu maticu :

0.0000241114 USD
0.00000354012 0.0000147129 PLN
0.0000153781 0.00000649914 0.0000235633 JEN
2 =1.0.00000022317  0.00000271328 -0.00000157671  0.00001074 HUF
-0.000000316342 0.00000040936 0.000000200181  0.0000000721658 0.00000227703 EUR

-0.000000141342 0.00000174219

-0.000000616261 0.00000155961

-0.0000000371655 0.00000395013 CZK

USD PLN JEN HUF EUR CZK

V d’alSom kroku sme vypocitali vlastné hodnoty a vlastné hodnoty kovarian¢nej matice.
Diagonélna matica s vlastnymi hodnotami kovarian¢nej matice a matica obsahujica vlastné
vektory patriace k danym vlastnym hodnotdm kovarian¢nej matice boli vypocitané pouzitim
metddy ortogondlnych transformdcii. Pre symetrické redlne matice, ¢o je 1 kovariancna
matica, vedie tento postup k Jacobiho metéde vypoctu vlastnych c¢isel matice a vlastnych
vektorov. Pri vypocte sme sa opierali o nasledujtice tvrdenie :

Veta o hlavnych osiach®: Pre kazdu redlnu symetricki maticu A e M . (R) existuje
CeO(n)’ taka, ze CAC'=CAC'=diag(A;, As....,A,), kde A;, As,...,A, su vlastné hodnoty
matice A. Riadky v C su ortogonalne vlastné vektory patriace k A1, As,...,A,.

Dokaz : urobime matematickou indukciou vzhladom na n. Pre n=1 tvrdenie plati.
Indukény predpoklad: Predpokladajme, Ze veta plati pre n-1. Teraz nech A je symetricka
realna matica typu n x n. Nech 4, € R je jej vlastna hodnota a k nej zoberme vlastny vektor

X,, zoberme ho taky nech plati' \Xl\ =1. Dopliime vektor X, na ortonormalnu bazu v R" a

nech je tvorend nasledujicimi vektormi (X,,X,,...,X,). Nech P je matica prechodu od

7 http://www.jpmorgan.com/RiskManagement/RiskMetrics/RiskMetrics.html

¥ Korbag, J. :Linearna algebra a geometria I, Univerzita Komenského, Bratislava, 2003.
? O(n) je grupa ortogonalnych matic. Pre ortogonalnu maticu C plati CC'=I a C"=C™".
' Symbolom ‘Xl‘ oznacujeme diZku vektora.
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(€,,€,5e.06,) k (X,,X,,....,X, ), vieme, Ze Pe O(n). Nech B je matica linedrnej transformacie fa
: R">R" vzhl'adom na (X,,X,,...,X,). Matica vzhl'adom na $tandardnt bazu (€,,€,,...,€,) je
A, potom vieme, ze¢ B=PAP'=PAP". Mame B=B". Dalej vieme, 7e f,(X,)=4X,, lebo X,
je vlastny vektor matice A patriaci k vlastnej hodnote A;. To znamena, ze matica B je
A
0
indukéného predpokladu existuje ortogonalna matica H € O(n —1)takd, ze plati nasledujuci
vztah HA' H'=HA'H" =diag(1,,..,A), kde A.,..,A/ st vlastné hodnoty matice A’.

0
nasledujiiceho tvaru B:( A']’ kde A'eM,  ,(R) je symetrickd matica. Podla

0
Utvorme maticu Q nasledujucim sposobom Q :(0 Hj pricom plati, ze Qe O(n) a tiez

QPcO(n). Ratajme QPA(QP)' = QPAQP)' = QPAP'Q'" = OQBQ' =
A 0 .. 0
1 0Y4 OY1 O A0 0 A .. 0 ,
, r | = | = . Za maticu C zvety
0 HLO0O A')J0 H 0 HA'H
0 0 .. A

zoberieme maticu QP a teda méme ortogondlnu maticu, ktora sme chceli ziskat. Teda dant
vetu sme dokéazali matematickou indukciou.

Délezitou vlastnostou redlnych symetrickych matic je fakt, ze vSetky vlastné hodnoty
takejto matice su realne. Tento poznatok sa da vyuzit vo finan¢nej praxi napriklad pri
simulacii Monte Carlo. Teda nemdze nastat’ jav, Ze by niektord vlastnd hodnota skimane;j
kovariancnej matice medzi jednotlivymi aktivami v portféliu bola komplexnym ¢islom.
Z linearnej algebry vieme, Ze kovarianéna matica je podobna diagonalnej matice, ktora pozdiz
svojej hlavnej diagonaly ma jej vlastné &isla. My potrebujeme odvodit’ maticu C* tak aby bol
splneny vztah X = C'C. ZvyuzZitim vety o hlavnych osiach dokdZeme danti maticu
skonStruovat’. Podl'a vety existuje ortogonalna matica Q a diagondlna matica D obsahujuca
vlastné hodnoty kovarian¢nej matice takd, ze plati = = QDQ" =QD"’D"?Q" ak maticu
C=D"2Q" tak potom matica C'=QD"? a jasné, 7e plati = C"C. Q je matica, ktorej riadky
su vlastné vektory patriace k danym vlastnym hodnotdm kovariacnej matice. Vlastné hodnoty
matice X st nasledovné :

USD PLN JEN HUF EUR CZK
USD 0.00004113557 0 0 0 0 0
PLN 0 0.00001557681 0 0 0 0
D =| JEN 0 0 0.0000065133 0 0 0
HUF 0 0 0 0.00001049455 0 0
EUR 0 0 0 0 0.00000224155 0
CZK 0 0 0 0 0 0.00000339299

Vlastné vektory su nasledujuce:
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0.6766208923  -0.2564492113 -0.4235767563 0.5411684255  0.037804423 -0.0520409684

0.2582167329  0.7868922448 -0.4373583512 -0.3057586359 -0.0372407641 -0.1672338738

1 06893355902 -0.0287627978 0.5925218632  -0.3990346561 -0.0242764545 0.1144070982

Q_ -0.0178099369 0.5253129637  0.5167294876  0.6649359751 -0.0120028517 -0.1201491305

0.0007325276  0.0321982697  0.0270671809  -0.0404122103 0.9961072479  -0.0660855994
-0.0026458412  0.1929161997  -0.1023535545 0.1031830282  0.0649683541  0.968210961

Riadky tejto matice predstavuji vlastné vektory patriace k danym vlastnym hodnotam.
K USD patri vlastna hodnota Auq= 0.00004113557 a vlastny vektor vysq= (0.676620892,
-0.256449211, -0.423576756, 0.541168426,0.037804423,-0.052040968). K PLN patri vlastna
hodnota A= 0.00001557681 a vlastny vektor vp,= (0.258216733,0.786892245,
-0.437358351, -0.305758636,-0.037240764,-0.167233874). K JEN patri vlastna hodnota Aje,=
0.0000065133 a vlastny vektor vie,= (0.68933559,-0.028762798,0.592521863,-0.399034656,
-0.024276455,0.114407098). K HUF patri vlastnd hodnota Ap,= 0.00001049455 a vlastny
vektor  vpe = ( -0.017809937,0.525312964,0.516729488,0.664935975,-0.012002852,
-0.120149131). K EUR patri vlastnd hodnota Aq,= 0.00000224155 a vlastny vektor vey =
(0.000732528,0.03219827,0.027067181,-0.04041221,0.996107248,-0.066085599). K CZK
patri vlastna hodnota A= 0.00000339299 a vlastny vektor vei = (-0.002645841,0.1929162,

-0.102353555,0.103183028,0.064968354,0.968210961).  Teraz zostrojime maticu C'
nasledujiicim spdsobom C'=QD"? a dostavame nasledujici vysledok :
0.004339644  -0.001012140  -0.001081017 0.001753130  0.000056600  -0.000095859
0.001656125  0.0031056644  -0.001116189 -0.000990514 -0.000055756  -0.000308045
C7 = | 0004421192 -0.000113519  0.0015121849 -0.001292684 -0.0000363462 00002107386
-0.000114227 0.00207327723 0.0013187539 0.0021540795 -0.0000179704 -0.000221315
4.69821E-06  0.00012707841 0.0000690786 -0.000130916 0.00149135253 -0.000121730
-0.000016969  0.00076139138 -0.000261218  0.0003342644 0.00009726936 0.0017834514

Teraz mézme pristupit’ ku generovaniu ndhodnych vynosov jednotlivych aktiv v portféliu

nasledujucim vzt'ahom:

r Z
rusd 0.004339644 -0.001012140  -0.001081017 0.001753130  0.000056600 -0.000095859 Zusd
pin 0.001656125 0.0031056644  -0.001116189 -0.000990514 -0.000055756  -0.000308045 pln
T jen _ | 0004421192  -0.000113519  0.0015121849 -0.001292684 -0.0000363462 0.0002107386 Z jen
Vs | -0.000114227 0.00207327723 0.0013187539 0.0021540795 -0.0000179704 -0.000221315 Zhy
p 4.69821E-06 0.00012707841 0.0000690786 -0.000130916 0.00149135253 -0.000121730 -
eur -0.000016969 0.00076139138 -0.000261218 0.0003342644 0.00009726936 0.0017834514 eur
rczk Zczk

kde r st vygenerované jednodnové nahodné vynosy pre kazdy menovy kurz a z je vektor
nahodnych a Standardne rozdelenych premennych s rozdelenia N(0,1). SkonStruovali sme
10000 ndhodnych diovych vynosov a prejdeme k preceneniu portfolia. Vytvorime si fiktivne
portfolio, ktoré bude mat’ takéto zlozenie : 6 000 000 SKK sme investovali do USD\SKK,
5000 000 SKK sme investovali do PLN\SKK, 4 000 000 SKK sme investovali do JEN\SKK,
3 000 000 SKK sme investovali do HUF\SKK, 2 000 000 SKK sme investovali do
EUR\SKK, 1 000 000 SKK sme investovali do CZK\SKK. Celkova investovana suma do
portfolia bola 21 000 000 SKK. Vypocitame pre kazdy nahodny scenar P&L portfolia a
zostrojime rozdelenie pocetnosti P&L portfolia pre vsetkych 10000 vygenerovanych
scendrov. Rozdelenie pocetnosti P&L portfolia: Najvacsia vygenerovana dnova strata bola
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-241 836 SKK a najvicsi vygenerovany dinovy zisk bol 241 666 SKK. Rozdelime vynosy do
30 intervalov nasledujicim spdsobom :

P oma = —241836 4 f * 211666 = (=241836)

30

241666 — (—241836)
30

pre k=0,1,...,29. A dostavame tridsat’ intervalov pre P&L portfolia a hI'adame pocetnosti teda
kolko vygenerovanych P&L portfolia ndm padne do konkrétneho intervalu. Po vypocitani
P&L rozdelenie portfolia, pristapime k samotnému generovaniu VaR. Vygenerovali sme 10
000 scendrov ziskov a strat pre portfolio a mame ich usporiadané podl'a vel’kosti. Hodnotu
VaR pri 95% pravdepodobnosti mézeme stanovit' ako 500 najhor$i scenar vyvoja P&L
portfolia. A teda hodnota VaR nasho portfolia je —89 003 SKK. Teda ak napriklad skimame
obdobie 100 dni tak na zéklade vypocitanych skutocnosti moézeme tvrdit’, ze nasa dilova strata
by nemala v 95 diloch presiahnut” hodnotu —89 003 SKK a iba v nejakych piatich ditoch z tych
100 sa ndm moze stat’, Ze strata bude vyssia ako vypocitand VaR.

P homa = 241836+ (k +1) *

3 Iné mozZnosti vypoctu VaR portfolia

Medzi alternativne metddy simulacie VaR patri parametrickd metoda a model historickej
simuldcie. Parametrickd metdda oznaCovand aj ako delta metdda. Sluzi ako alternativa
k metéde Monte Carlo. Je rychlejSia, ale nie je takéd presnd. Iba, ak by ocenovacia funkcia
bola dobre aproximovand linearnymi funkciami rizikovych faktorov. Hlavnou myslienkou
parametrickej metody je, aproximovat’ ocenovacie funkcie kazdého inStrumentu tak, aby sme
ziskali analyticki formulu pre VaR alebo iné Statistiky rizika. Modely zalozené na
empirickom rozdeleni vychadzaju zo skutocného rozdelenia vynosov. Empirické rozdelenie
vynosov mozeme charakterizovat’ ako rozdelenie vynosov podl'a toho, s akou frekvenciou sa
vyskytli. V RiskMetrics metodoldgii sa pouziva model Historickej simulécie. Historicky
pozorované zmeny rizikovych faktorov berieme nezévislo a identicky rozdelené. Pri tomto
modeli ma dolezity vyznam vyber Casového horizontu, za ktory budeme pocitat’ empirické
rozdelenie vynosov. Hlavnym predpokladom modelu Historickej simulacie je fakt, ze
potencidlne zmeny v rozdeleni rizikovych faktorov st rovnaké ako historicky pozorované
zmeny Vv tychto faktoroch. Vyhodou tohto pristupu je, Ze odzrkadl'uje viacrozmerné
rozdelenie vynosov a tiez obsahuje informaciu o extrémnych vynosoch pokial’ si v ¢asovom
horizonte zahrnuté. Majme v portfoliu n rizikovych faktorov a pocitajme vynosy za m obdobi.
Dostaneme maticu vynosov m x n historickych dat, ktorej riadky reprezentuju napriklad
denni zmenu vynosov u jednotlivych faktorov. Postup pocitania modelu Historickej
simulacie je podobny k metéde Monte Carlo s tym rozdielom, Ze na generovanie vynosov
pouzivame historické vynosy a nie ndhodne generované vynosy.
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Summary

Monte Carlo currency portfolio simulation

Risk management systems are based on models that describe potential changes in the
factors affecting portfolio value. These “risk factors” are the building blocks for all pricing
functions. In general, the factors driving the prices of financial securities are equity prices,
foreign exchange rates, commodity prices and interest rates. By generating future scenarios
for each risk factor, we can infer changes in portfolio value and reprice the portfolio
accordingly for different “states of the world.” Finally, we use the P&L scenarios to compute
measures of risk for the portfolio. For example, we could calculate 95%Value at Risk as the
loss amount that would be exceeded only 5% of the time. We explain how to use the
generated P&L scenarios to calculate various risk measures. We also show how to use
distributional assumptions in Monte Carlo methods to generate risk factor scenarios and
compute risk statistics. The RiskMetrics methodology assumes that logarithmic returns on the
risk factors follow a normal distribution conditional on the current volatility estimate.
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