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Kapitola 1

Typy rizika vo financ¢nictve

Kazdé riziko je v skutoc¢nosti pravdepodobnost, Ze nastant nepriaznivé pod-
mienky, alebo d6jde k nezelanej udalosti. Rizika spojené s finanénymi aktivitami
nazyvame financné riziké. Pod tymto pojmom sa rozumie pravdepodobnost, Ze
skutoény vynos bude mensi nez ten predpovedany. Znalost velkosti finanéného
rizika je pre kazdého investora velmi dolezitd, hlavne pri zvazovani budtcich
rozhodnuti. V zavislosti na vyske rizika sa investori rozhoduj, aké mnozstvo
svojich volnych finanénych prostriedkov investuji do danej komodity. Pri roz-
hodovani to vSak nie je len riziko, ktoré ovplyvnuje, kedy a kam vlozime nase
peniaze, velk tlohu zohrava aj mozny zisk a samotnéd povaha investora. Rizi-
kovo averzni investori preferuji ¢o najnizsie riziko, aj za cenu nizsieho zisku,
zatial Co ti odvaznejsi st pri vidine vySSieho zisku ochotny podstupit riziko, Ze
stratia ¢ast investovanych finanénych prostriedkov.

Podla toho, ¢o stoji za poklesom vynosu, rozdelujeme finanéné rizika na riziko
kreditné, trzné a riziko likvidity.

Kreditné riziko, nazyvané tiez aj iverovym rizikom, je riziko straty sposo-
benej z neschopnosti, alebo neochoty zmluvnej strany splacat svoje zavizky.
MozZeme povedat, Ze je to potencionélna strata zo zlyhania, preto sa v anglickej
literattire ¢asto oznacuje terminom ”default risk”. O tomto druhu rizika pod-
robne pojednava [1].

Trzné riziko je riziko straty, ktora zapri¢ini zmeny cien, kurzov a sadzieb na
finan¢nych trhoch a ich dopadu na zisk. Jedna sa o sthrnny pojem pre akciové,
menové, urokové, komoditné riziko a iné rizika spojené s pohybom trznych cien.

Riziko likvidity znazornuje pravdepodobnost situécie, v ktorej dlznik strati
schopnost v dobe splatnosti splacat svoje zavizky. Toto riziko sa da ovplyvnif
roznymi nacasovaniami penaznych tokov.



Kapitola 2

Miery rizika

2.1 Smerodajna odchylka

Smerodajné odchylka je miera, akou je skupina dat rozptylena od svojej strednej
hodnoty a urci sa ako druh& odmocnina z rozptylu.

V oblasti financii sa smerodajna odchylka aplikuje na jednoro¢nii tirokovi
mieru z investicie a meria jej volatilitu. Casto je zndma aj ako historicka vola-
tilita a pouzivaju ju investori k urceniu miery ocakavanej volatility. Pomocou
smerodajnej odchylky mozeme jednoducho zmeraf finanéné rizikd pri danom

rozdeleni strat L
o = VvarL. (2.1)

Jednou z nevyhod smerodajnej odchylky je, Ze meria globalnu volatilitu ako
vynosu, tak aj straty. Pre investorov je najprijemnejsie, ak sa ich maximéalna
mozné strata pohybuje v lavom chvoste celkového rozdelenia strat, obr. 2.1, zatial
¢o ten pravy je pre nich viac nez neziaduci. Tieto pozorovania viedli k zavedeniu
nového spdsobu merania rizika, ktory pozname zo statistiky pod pojmom kvantil
a v finané¢nej literattre je oznacovany ako hodnota v riziku, viz napr. [3].

2.2 Hodnota v riziku

Hodnota v riziku (VaR) sa ¢asto pouziva na odhadovanie strat. Tato metdda
je zalozena na Statistickej analyze, historickych cenovych trendoch a volatilite.
VaR sluzi k meraniu rizika a zohrava velki tlohu v obchodovani na burze. Tento
ukazovatel zahrnuje vSetky druhy trznych rizik a odhaduje maximéalnu stratu
sposobentl nepriaznivymi zmenami trznych sadzieb.



Nech F' je distribu¢na funkcia a f hustota ndhodnej veli¢iny L znazornujicej
stratu, potom definujeme kvantilovii funkciu nasledovne:

Fly)=inf{x: F(z) >y}, 0<y<1. (2.2)

Ak je distribu¢na funkcia na nosi¢i daného rozdelenia rastica, kvantilova funkciu
F~Y(y) pre 0 < y < 1 ur¢ime jednoducho ako funkciu inverzni k distribucnej
funkcii F'.

Zavedieme si veli¢inu VaR, (L) (Hodnota v riziku na hladine spolahlivosti o)
VaR,(L) = VaR, = F!(a). (2.3)

Je to vlastne a-kvantil ndhodnej veli¢iny L, znédzorneny na obrazku 2.1. Tato
hodnota udava, aké je maximélna mozné strata pri danej hladine spolahlivosti.
Pravdepodobnost, zZe skutocné strata bude vyssia nez VaR,, je 1 — . V praxi sa
najcastejsie za a dosadzuje 0.99, 0.95, alebo 0.9. Tato metdéda je dnes najpouzi-
vanejsim sposobom urcenia miery trzného rizika.

a-kvantil

Strata
0

Obr. 2.1: Rozdelenie strat: L - Tavy chvost, P - pravy chvost



Koherentna miera rizika je realna funkcia r na priestore ndhodnych veli¢in P.
Pre X, Y € P aa € R plati:

1. X <Y skoro iste r(X) < r(Y) (monoténnost)
2. 71(X+Y) <r(X)+r(Y) (subaditivita)

3. r(aX) = ar(X) (pozitivna homogenita)

4. r(a+ X) =a+r(X) (equivariancia)

VaR,, vieobecne nespliia 2. podmienku a dokonca nehovori ani o tom, aké velké
straty moze tato hodnota nadobudat.

2.3 Podmienena hodnota v riziku

Lepsia miera rizika, ktora je i koherentnou mierou je podmienenad hodnota v ri-
ziku, nazyvana aj ocakavana extrémna strata, alebo CVaR,. Ta sluzi ako rozsire-
nie hodnoty v riziku. VaR,, umoziiuje obmedzit pravdepodobnost straty sposobe-
nej nejakym rizikom, no nezahrnuje vsetky rizika. Podmienend hodnota v riziku
na hladine a je definovana ako

CVaRa(L) = CVaR, = E{L|L > VaR.(L)}. (2.4)

Vyhodou CVaR,, je, Ze urcuje priemernt stratu, ktord moze nastat po prekroceni
hodnoty VaR,.

Predpokladajme, Ze nahodna velicina X méa distribué¢nt funkciu G a hus-
totu g. V tedrii istoty a zivotného poistenia sa Casto vyuziva funkcia nazyvana
strednd zvyskova doba Zivotnosti, viz napr. [3]:

m(z) =E(X —z|X >2), z € R. (2.5)

Ak X nadobuda len kladné hodnoty spocitame ju ako

m(z) = 1_;@() / 11— G(y)dy. (2.6)

Pre lubovoné X méame

m(e) = 1 [ vty = (27)



Stredné zvyskova doba zivotnosti charakterizuje rozdelenie ndhodnej velic¢iny X
(tzv. intenzita portch)

hz) = 1_9(—2)(30) (2.8)

Zo vztahu 2.7 mozeme vyjadrit h(x) pomocou strednej zvyskovej doby Zivotnosti
m(z)

h(z) = —4 . (2.9)

Clen 1 — G(z) mdzeme vyjadrit ako

1 — G(z) = exp{— / h(y)dy}. (2.10)
0
Ocakavana strednd hodnota je niekedy definovana ako

ES.(L) = E(L — VaR,|L > VaR,,) = m(VaR,). (2.11)
Podmienenti stredntt hodnotu uréime vztahom

BLIL > %) = = [ vty (2.12)

z

2.4 Parametrické metody

Velkost rizika zévisi na ndhodnej veli¢ine L, ktord znazornuje velkost straty.
Preto nie je prekvapivé, ze rozdelenie strat L zohrava dolezitu rolu v riadeni
rizika. Princip parametrickych metéd spociva v znalosti rozdelenia nédhodnej
veli¢iny L i jeho parametrov. Vytvorime grafy strat VaR,, a CVaR,, v zavislosti
na hladine o pre rézne rozdelenia strat a porovname ich. Straty VaR,, a CVaR,,
pocitame pomocou vzorcov 2.3 a 2.4.

Normalne rozdelenie N(u, 0?) je definované hustotou

1 o—p)?
f($) = We( 262) ) (213)

ktord mé dva parametre: strednd hodnota p a rozptyl o2, pricom o2 > 0.




— VaRpre L~N(0,1)

— VaRpre L~N(1,1)
— CVaRpreL~N(0,1)
— CVaRpre L~N(1,1)

0.5¢

0.92 0.94 0.96 0.98
Obr. 2.2: VaR, a CVaR,, pre normalne rozdelenie strat
Strata
1-5f

10 [ L L L L L L L L L L L L L L L L L
0.90 0.92 0.94 0.96 0.98

Obr. 2.3: CVaR, /VaR,, pre normalne rozdelenie strat

Na obrazku 2.2 porovnavame dva pripady, v ktorych ma strata L normélne
rozdelenie. V prvom uvazujeme L ~ N(0,1) a v druhom L ~ N(1,1). Pre roz-
delenie strat L so strednou hodnotou p = 0 je hodnota v riziku a podmienena
hodnota v riziku mensia, nez v druhom pripade so strednou hodnotou p = 1.
To sa dalo ocakavat, pretoze ak je strednd hodnota straty vyssia, bude vyssia aj
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predpovedand strata.

Ak v oboch skiimanych pripadoch urobime podiel CVaR,/VaR, (obrazok
2.3), zistime, ze hodnoty CVaR,, a VaR,, sa od seba menej lisia pri vyssej strednej
hodnote .

Uvazujme dve nezavislé ndhodné veli¢iny U ~ N(0,1) a Z s rozdelenim >
s n stupfiami volnosti (x?(n) vznikne ako st¢et druhych mocnin n nezéavislych
nahodnych veli¢in s normovanym normdalnym rozdelenim). Potom definujeme

veli¢inu ¢ = %/, ktord mé Studentovo rozdelenie t(n) s n stupiiami volnosti.

Studentovo rozdelenie t(n) je pre x € R charakterizované hustotou

flz) = rr(g(;—T;;ln (1 + %2>;1 . (2.14)

Strata

4.0r

35

3.0} — VaRpret(5)
CVaRpre t(5)

2.5F = VaRpre t(50)
r — CVaRpre t(50)

2.0} VaR pre t(1000)
E — CVaRpre t(1000)

15¢

1.07 . . . | . . . | . . . | . . . | .

0.90 0.92 0.94 0.96 0.98

Obr. 2.4: CVaR,, a VaR, pre straty rozdelené podla Studentovho rozdelenia

Na obrazku 2.4 si moézme vs$imnut, Ze pre Studentovo rozdelenie strat s piatimi
stupriami volnosti, st hodnoty VaR, a CVaR, pomerne vysoké. No pri zvySeni
stuptiov volnosti z 50 na 1000 sa predpovedané straty znizili len o mali, na grafe
takmer nepozorovatelnit hodnotu. Podobne podiel CVaR,/VaR,, pre vysoké n
nezavisi na pocte stupniov volnosti (obr. 2.5).

Hustota logaritmicko-normalneho rozdelenia LN(u, 0?) je dand vztahom

_1(lnzx— 2
f(a:):{ Az U prew>0

0 pre z < 0.

(2.15)
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- 5
— (50)
— (1000

1.1 L L L L 1 L L L 1 L L L 1 L L L 1 L
0.90 0.92 0.94 0.96 0.98

Obr. 2.5: CVaR,/VaR, pre Studentovo rozdelenie strét

Strata

— VaRpreL~LN(0,1)
— VaRpreL~LN(1,1)
— CVaRpre L~LN(0,1)

— CVaRpreL~LN(1,1)

07 L L L 1 L L L 1 L L L 1 L L L 1 L
0.90 0.92 0.94 0.96 0.98

Obr. 2.6: VaR,, a CVaR,, pre logaritmicko-normalne rozdelenie strat

Pre veli¢inu L ~ LN(u,0?) plati, ze ak X = In L, tak X ~ N(u,0?). To vy-
svetluje, preco si hodnoty VaR,, a CVaR,, pre logaritmicko-normaélne rozdelenie
strat vicsie, ako pre normalne rozdelenie celkovej straty. Rovnako ako u normal-

neho rozdelenia st na obrazku 2.6 s vd¢sou o¢akavanou stratou p vyssie hodnoty
v riziku.
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Lal —  L~LN(O,2)
i —  L~LN(LD)
1.2
1-07 L L L | L L L | L L L | L L L | L
0.90 0.92 0.94 0.96 0.98

Obr. 2.7: CVaR, /VaR,, pre logaritmicko-normélne rozdelenie strat

Zaujimavé je, ze grafy podielov CVaR,/VaR, na obrazku 2.7 sa pri réznych
hodnotach parametru p od seba vobec nelisia.
Hustota Cauchyho rozdelenia je dana vztahom

f(z) = L {( 1 } : (2.16)

T (2 — 20)* + 72

Prvy parameter xy urcuje umiestnenie maxima a druhy v Sirku rozdelenia.
Dosadenim hustoty 2.16 do vztahu 2.12 zistime, Ze nemdZzeme spocitat pod-
mienenu stredni hodnotu. Dévodom je pomalé klesanie hustoty 2.16 pre z — oo
(~ 1/2?%). Preto nevieme ur¢it CVaR,, dant rovnicou 2.4 a musime sa obmedzit
na odhad strat pomocou VaR,, ako na obrazku 2.8.
Paretovo rozdelenie charakterizuje hustota

P
f(x) =4 Pasftr pre = o, (2.17)
0 pre T < x,,.

Parameter z,, je najmensia mozna nenulova hodnota veli¢iny X a od druhého
parametru 3 sa odvija rychlost konvergencie hustoty v nekonec¢ne. Cim vicsia 3,
tym je graf hustoty pre velké = blizSie k z-ovej osi. Pre 8 < 1 podobne ako pri
Cauchyovom rozdeleni neexistuje stredna hodnota 2.12, pretoze integral nekon-
verguje. Takze pri odhadovani strat sa znovu budeme musiet uspokojit s pred-
povedou pomocou VaR,. Pricom, ¢im je § blizsie k jednicke, tym je Hodnota
v riziku mensia (obr. 2.9).
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Strata

— VaRpre L~Cauchy(0,1)

L L L L L L L L L L L L L L L L
0.90 0.92 0.94 0.96 0.98

Obr. 2.8: VaR,, pre Cauchyovo rozdelenie strat

— p=07
i — B=08
200F — p=09

- _—

300F

0.92 o 0.94 o 0.96 o 0.98
Obr. 2.9: VaR,, pre Paretovo rozdelenie strat s § < 1

Pre $ > 1 dostavame zavislosti VaR,, a CVaR,, znazornené na obrazku 2.10.
Vsimnime si, ze so zvysujicou sa hodnotou parametru [ su zavislosti VaR, a
CVaR,, blizsie k sebe. Z grafu na obrazku 2.11 je vidiet, ze CVaR, je vidy
n-nasobkom VaR,, a tento nasobok klesa s rastiicim f.
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Strata

— VaRpre =2
— VaRpre =5
I — CVaRpre =2
5; — CVaRpre g=5
7 ——
O L L L | L L L | L L L | L L L | L
0.90 0.92 0.94 0.96 0.98
Obr. 2.10: VaR,, a CVaR,, pre Paretovo rozdelenie strat s § > 1
Strata
3.0r
25"
2.0F
1.5¢
] - p=2
l.Oj - ,3:5
i — p=10
0.5
0'07 \ \ \ ! \ \ \ ! \ \ \ ! \ \ \ ! \
0.90 0.92 0.94 0.96 0.98

Obr. 2.11: CVaR,/VaR,, pre Paretovo rozdelenie strat s § > 1
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Gamma rozdelenie patri medzi rozdelenia s dvoma parametrami. Prvym pa-
rametrom je parameter © > 0 a druhym k& > 0, ktory urcuje tvar hustoty. Ak je
k celé ¢islo gamma rozdelenie reprezentuje sucet k nezavislych exponencialnych
rozdeleni, z ktorych kazdé ma stredni hodnotu rovni ©. Gamma rozdelenie je
dané hustotou pravdepodobnosti

flz) = xkil@ekl"?k) pre x > 0 (2.18)
0 pre x < 0.

Hodnoty VaR, a CVaR, v pripade L ~ T'(©, k) st znézornené na obrazku
2.12. Podiel CVaR,/VaR, mézme vidiet na grafe 2.13.

Strata

12

10; — VaRpre L~T(1,2)
87 — VaRpre L~I'(5,1)
6 — CVaRpre L~I'(1,2)
4* — VaRpre L~I'(5,1)
o

0.92 0.94 0.96 0.98
Obr. 2.12: VaR, a CVaR,, pre gamma rozdelenie strat

Weibullovo rozdelenie je definované funkciou hustoty

k —(z/N)* > ()
—g=re pre x
flz) = {

>

A(%) (2.19)
0 pre z < 0,

kde k£ > 0 udava tvar hustoty a A > 0 jej sirku. Obrazok 2.14 nam znazornuje,

ako sa s pribidajticou hladinou a menia hodnoty v riziku. Na grafe zobrazenom

na obrazku 2.15 vidime, Ze podiel CVaR,,/VaR,, nezavisi na volbe parametrov.

S rovnakou situaciou sme sa stretli aj u logaritmicko-normalneho rozdelenia.

16



Strata
15

— (12

T =16

11

1.0 [ L L L 1 L L L 1 L L L 1 L L L 1 L
0.90 0.92 0.94 0.96 0.98

Obr. 2.13: CVaR,/VaR,, pre gamma rozdelenie strat

— VaRpre L~Wei(1,1)

— VaRpre L~Wei(1,2)

— CVaRpre L~Wei(1,1)

— CVaRpre L~Wei(1,2)

0.92 0.94 0.96 0.98

Obr. 2.14: VaR,, a CVaR,, pre Weibullovo rozdelenie strat
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Strata

1.5
1.4}
13 — Wei(L1)
1.2} .
i — WEei(5,2)

1.1}

0.90 0.92 0.94 0.96 0.98
Obr. 2.15: CVaR,/VaR, pre Weibullovo rozdelenie strat

Na vsetkych obrazkov mozme vidiet, ze CVaR,, nadobtda vzdy vyssie hod-
noty ako VaR,,. Tato vlastnost plynie z rovnice (2.4). Tam sme CVaR,, definovali
ako strednii hodnotu straty, ktorda nastane, ak strata prevysi hodnotu urcent
pomocou VaR, na vopred zvolenej hladine a. Dalej vidime, Ze so vzrastaji-
cou hladinou « rastie hodnota VaR, aj CVaR,. Hladinu « volime v zavislosti
na tom, ako isty si chceme byt, Ze skuto¢na strata neprekroc¢i nami predpovedant
hodnotu. Cim vyssie o, tym vicsia istota. Preto s rastiicim o rastt aj hodnoty
v riziku.

2.5 Neparametrické metody

Aj keby sme zozbierali velké mnozstvo pozorovani, rozdelenie redlnych dat ni-
kdy nebude spojité. Taktto situdciu skiisime simulovat tak, Ze vygenerujeme tisic
nahodnych ¢isel z konkrétneho rozdelenia a z nich uré¢ime podmienenti a nepod-
mienent hodnotu v riziku. Vygenerované skupina dat bude mat zase konkrétne
rozdelenie, ale z nich vytvorena empirickd hustota uz nebude spojita. Da sa oca-
kéavat Ze hodnoty VaR, a CVaR, spocitané z takychto dat pomocou vzorcov
2.3 a 2.4 by mali byt podobné hodnotam spocitanym pomocou parametrickymi
odhadmi.

Ako vidime na obrazkoch 2.16 a 2.17 hodnoty VaR, st pri parametric-
kom i neparametrickom odhade takmer totozné pre normalne aj logaritmicko-
normélne rozdelenie. Neparametricky odhad sa od parametrického vzdaluje az
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Strata

— Parametr. met. VaR

—  Parametr. met. CVaR

1_0} —  Neparametr. met. VaR
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Obr. 2.16: Parametricky a neparametricky odhad VaR,, a CVaR, pre data z roz-
delenia N(0,1)
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Obr. 2.17: Parametricky a neparametricky odhad VaR, a CVaR, pre data z roz-
delenia LN(0,1)

pri vysokej hladine «. Pre vi¢s$iu zhodu by sme museli vygenerovat viac ¢isel, aby
sme pokryli aj menej pravdepodobné hodnoty. Neparametricky odhad CVaR,, je
pre vsetky hladiny « nizsi, nez teoretickd hodnota CVaR, a so zvySujicou sa
hladinou sa stéle viac vzdaluje.
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Obr. 2.18: Parametricky a neparametricky odhad VaR, a CVaR, pre data z roz-
delenia Cauchy(0,1)
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Obr. 2.19: Parametricky a neparametricky odhad VaR, a CVaR,, pre data z roz-
delenia Pareto(1,0.9)

Paretovo rozdelenie s f < 1 (obr. 2.19) rovnako ako Cauchyho rozdelenie
(obr. 2.18) ma pravy chvost, ktory pre x — oo pomaly konverguje k nule, preto
maju aj vyssie straty dostatocnt pravdepodobnost na to, aby sa dostali do nasho
vyberu. To sposobilo, ze odhadovana strata je vyssia ako v predchadzajicom
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pripade a pri vysokej hladine je teoretickd hodnota VaR,, mierne pod jej nepa-
rametrickym odhadom. Vdaka tomu, Ze mame konecny pocet redlnych hodnot,
sme dostali kone¢n podmienent stredntt hodnotu. Neparametrickda metéda nam
umoznila spoc¢itat podmienent hodnotu v riziku aj u rozdeleni, pri ktorych to
parametrickou metodou nejde.

2.6 Priklad

Teraz skusime obe metddy pouzif na skutocéné data. Zvolime napriklad hodnoty
akcii spolo¢nosti IBM, viz [4]. Na obrazku 2.20 mo6zeme vidiet, ako sa cena akcii
IBM odvijala od 1. 1. 2009 do 30. 4. 2010.

cena
130 e
I S LS S . et
i N .:::."
120t “ e
[ i€, g
[ FLANCIN
110 )
I A W
i TRV
100 el % <
L L. v
oF ne
T o
L i i datum
09/07 10/01

Obr. 2.20: Ceny akcii spolo¢nosti IBM v obdobi od 1. 1. 2009 do 30. 4. 2010

Nech Sy, S1,...S7 je cena akcii v ¢ase t =0,1,...,T, potom

_ S — 5

R 2.20
= 2 (2:20
vyjadruje mieru navratnosti a
stratu, pricom R je ndhodna veli¢ina névratnosti a L = —R je ndhodna veli¢ina

straty, viz napr. [3].
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Obr. 2.21: Priebeh miery néavratnosti R; z akcii spolo¢nosti IBM v zavislosti
na case t vyjadreny v dnoch

Pomocou vzorcov 2.20 a 2.21 ur¢ime priebeh miery navratnosti (obr. 2.21)
a straty. Aby sme mohli aspon priblizne urc¢it rozdelenie z napocitanych strat,
vytvorime histogram (obr. 2.22). Stredntt hodnotu nasho vyberu spocitame po-
mocou vzorca

g ixt. (2.92)

t=0

sl

Vyberovy rozptyl uréime pomocou vztahu

=) (X, - X)" (2.23)

Dostali sme jednovrcholovy histogram (obr. 2.22), ¢o svedéi o tom, Ze naSe
data maja priblizne normalne rozdelenie a vdaka vztahom 2.22 a 2.23 vieme urcit
jeho parametre. Dostavame EX = —1.48-1072 a varX = 2.57-10%. Tieto udaje
vyuzijeme pri pocitani strat pomocou parametrického modelu. Uvazujeme, ze
strata L ~ N(—1.48-1073,2.57-107*). Na obrazku 2.23 a v tabulke 2.1 vysledok
porovname s hodnotami, ktoré dostaneme pomocou neparametrickej metddy.
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Obr. 2.22: Histogram priebehu strat, n oznacuje ¢etnosti
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Obr. 2.23: Porovnanie parametrickej a neparametrickej metédy na redlnych da-
tach
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« VaR, CVaR,
par. met. | nepar. met. | par. met. | nepar. met
0.90 | 0.0191 0.0143 0.0266 0.0254
0.95| 0.0249 0.0224 0.0316 0.0332
0.99 | 0.0358 0.0367 0.0412 0.0487

Tabulka 2.1: Porovnanie parametrickej a neparametrickej metédy pre vybrané o

Moézme si vSimnut, Ze zavislosti ziskané roznymi metédami sa od seba znac¢ne
lisia. Je to spbsobené tym, ze pri parametrickej metéde sme iba odhadli roz-
delenie strat. V kapitole 2.5 sme generovali nahodné ¢isla z daného rozdelenia
a hodnoty VaR,, a CVaR,, nasledne porovnavali s hodnotami ziskanymi pomocou
parametrickej metédy pri danom rozdeleni strat, preto bol rozdiel medzi oboma
metédami maly. Za spravnou zavislost povazujeme zavislost ziskani neparamet-
rickou metodou, pretoze berie v tivahu vSetky hodnoty skuto¢ného rozdelenia

strat.
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Kapitola 3
Riziko portfolia

Investori na finanénych trhoch neinvestuju vSetky svoje volné finanéné pros-
triedky len do jedného investicného inStrumentu, ale vytvaraju z dostupnych
investic (aktiv) uréité subory. Kazdy takyto stbor sa nazyva portfélio. Prob-
lém investovania prostrednictvom nakupu cennych papierov je klasickou témou
matematickej ekonomie. Celkovy vynos z portfélia je v dobe rozhodovania o in-
vesticidch nadhodnd veli¢ina a jej pravdepodobnost vieme ovplyvnit skladbou
portfélia. Riziko portfdlia je riziko spojené s investovanim do finanéného, hmot-
ného ¢i nehmotného investicného majetku.

Predstavme si, ze mame N aktiv 1,..., N, ktoré st charakterizované nahod-
nymi veli¢cinami navratnosti Ry, ..., Ry s vektorom ocakavanych vynosov Er =
(r1,...,rn)T a kovarianénou maticou V', kde

var[Xj] ... cov[Xy, Xn]

V= (3.1)

cov[Xn, X;1] -+ var[Xy]

Portfélio je vektor vah x = (z1, ..., zx)", ktoré reprezentujii investovany ka-
pital do tychto aktiv. Pre jeho zlozky plati

» a, =1 (3.2)

Ty = Z:L‘nrm (3.3)



pri¢om o, je smerodajna odchylka
o, =VzTVzx. (3.4)

Ak by sme chceli maximalizovat vynos bez ohladu na riziko, rozdelime inves-
tovany kapital tak, ze vyrieSime maximaliza¢nt lohu linedrneho programovania
s ucelovou funkciou 3.3 a obmedzujicimi podmienkami. V pripade, ze nasim jedi-
nym obmedzenim st bilan¢na rovnica 3.2 a podmienka nezapornosti koeficientov
x1,..., Ty, je rieSenie nakupit za celt ¢iastku akcie s najviac¢sim strednym vyno-
som na investovani jednotku. V opac¢nom pripade, ked chceme znizit riziko bez
ohladu na vynos, uré¢ime prerozdelenie celkového kapitalu tak, Ze minimalizujeme
rovnicu 3.4. Obmedzujtice podmienky st opéf bilan¢nd rovnica 3.2 a podmienka
nezapornosti zloziek vektoru z.

Problémy v tedrii portfélia spocivaju najcastejSie v optimalnom portféliu.
Cielom optimalizécie je najst vhodny kompromis medzi ocakdvanym vynosom
a rizikom. Preto budeme hladaf portfélio s dopredu stanovenou mierou vynos-
nosti p a ¢o najmensim rizikom. Inak povedané, pokisime sa najst = tak, aby o,
bola minimélna a r, = u. Vypocet, ktory vedie k nadjdeniu uz spominaného opti-
malneho rieSenia mozme zaloZit na predpoklade, Ze so zvySujicou sa neistotou sa
zvySuje aj oCakavany vynos. Ak mdzu byt komponenty x aj zaporné, hovorime,
Ze je povoleny nekryty predaj. Ak vSak musia byt vSetky komponenty x kladné,
nekryty predaj nepovolime. V prvom pripade vyrieSsime problém Standardnou
metdédou, spocitanim Lagrangeovych multiplikatorov, zatial ¢o druhy pripad je
problémom kvadratického programovania, viz napr. [3].
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3.1 Priklad

Pokuisime sa zostavif optimélne portfélio z akcii piatich spolo¢nosti Walt Dis-
ney, American Express Company, 3M Company, Procter & Gamble Company
a McDonald’s Corporation. V tomto poradi ich oznac¢ime ¢islami 1 az 5. Pri vy-
poc¢toch budeme vychadzat z historickych cien akcii tychto spolo¢nosti na New
Yorskej burze nameranych od 1. januara 2009 do 30. aprila 2010 (pouzivame
udaje z [4]). Pre kazda spolo¢nost méa toto meranie 334 pozorovani.

Podla vzorca 2.20 ur¢ime miery vynosnosti Ry, (s =1,...,5at=1,...,333)
pre jednotlivé spolo¢nosti a z nich spocitame pomocou 2.22 ocakavany viynos
Er = (0.00158, 0.00361, 0.0014, 0.0002, 0.00052). Vidime, ze vSetky o¢akavané
vynosy su kladné a najvyssi o¢akdavany vynos mé American Express Company
0.00361. Aj v pripade, ze by boli niektoré, alebo dokonca vSetky ocakavané vy-
nosy zaporné, sa snazime najst optiméalne portfélio, aby vplyvom inflacie nase
peniaze nestracali kiipnu silu a snazime sa minimalizovat stratu. Prihliadajac k
ocakdvanym vynosom si stanovime pozadovani mieru vynosnosti z celého port-
félia napr. 1 = 0.0015 a spoc¢itame kovarianént maticu V pomocou 3.1. Nésledne
hladdme minimalny stéin £TVz vzhladom k z tak, aby bola splnend bilanéna
rovnica 3.2, zTEr > i a stcasne vietky zlozky vektoru z boli nezadporné. Dosté-
vame vahy z = (0.06, 0.13, 0.54, 0, 0.27). Pomocou vzorca 3.4 spoc¢itame riziko
o = 0.0167 a ocakavany vynos z takto vytvoreného portfélia je rovny predom
stanovenej hodnote 1 = 0.0015.

Este sa pozrieme na hodnotu v riziku a ocakavanu extrémnu stratu. V prvom
kroku pomocou vzorca 2.21 prevedieme vynosy na straty a vektor ocakavanych
ziskov er na vektor o¢akavanych strat El = —Er. Aby sme mohli urc¢it VaR,
a CVaR,, pomocou parametrického modelu potrebujeme vediet, aké rozdelenie
maju straty. Predpokladajme, Ze straty maju pitrozmerné normaélne rozdele-
nie s vektorom strednych hodnét g = ElTz a rozptylovou maticou ¥ = z™Vz,
El ~ Nslp,X]. K neparametrickej metéde potrebujeme napocitat denné hod-
noty ako stcin matice strat L, a vektoru vah x. Teraz pomocou vzorcov 2.3 a
2.4 spocitame podmienenti i nepodmienentt hodnotu v riziku. Vyberieme firmu
s najvyssim ocakdvanym ziskom a jej parametrické a neparametrické hodnoty
VaR, a CVaR,, porovname na grafe 3.1 s hodnotou pre celé portfélio.
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Obr. 3.1: Porovnanie VaR,, a CVaR,, pre spolo¢nost American Express s hodno-
tami pre optimalizované portfélio

Podmienené a nepodmienené hodnoty v riziku spoc¢itané pomocou paramet-
rickej a neparametrickej metédy sa podobne ako v kapitole 2.5 od seba znovu
lisia. Dovodom je opét nepresny odhad rozdelenia strat.

Mozme si vSimnut, Ze investicia ¢isto do akcii American Express so sebou ob-
nasa omnoho vyssie riziko nez do diverzifikovaného portfélia. Aj v tomto pripade
sa potvrdilo, Ze so zvysSujicim sa vynosom rastie aj riziko straty.
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Kapitola 4

Rozhodovanie za neistoty

Rozhodovanie je proces, pri ktorom jedinec vybera zo vsetkych moznosti va-
riantu, ktora najlepsie spliiuje jeho preferencie. Vieme, ze miera rizika zohrava
velk(l tlohu pri rozhodovani. V predoslych kapitolach sme si ukdzali sposoby
kvantifikovania rizika. Uz sice vieme, aké riziko nam hrozi, ale stale nevieme, ¢i
pri tomto riziku investiciu vykonat, alebo nie.

Rozhodovanie z hladiska informovanosti mézme rozdelit na rozhodovanie
za istoty, rizika a neistoty. Rozhodovanie za istoty nastava v pripade, ze mame
k dispozicii vSetky informécie a vieme s istotou, ktora situacia nastane a aké
su jej dosledky. Rozhodovaniu za rizika celime v pripade, ak pozname situacie,
ktoré mozu nastat, vieme odhadnuf pravdepodobnost, s akou nastant, no ne-
vieme ich dosledky. Ak pozname mozne situacie a ich nasledky, no nevieme, aka je
pravdepodobnost, Ze niektora z tychto situécii nastane, hovorime o rozhodovani
za neistoty. Jednym z najpouzivanejsich nastrojov pri rozhodovani za neistoty
je rozhodovacia matica

M= : - | (+.1)

Riadky tejto matice sa vzfahujt k variantam Vi, ..., V,,, stipce k situécii Si, ..., S
a prvky d; ; predstavuju dosledok vyberu varianty V; pri situacii .S;.

Pri vybere najlepSej moznej varianty sa da riadit viacerymi pravidlami, ktoré
mozu davat rozne vysledky. Pri vSetkych nasledujicich pravidlach budeme pred-
pokladat, Ze sa rozhodujeme podla maximaliza¢ného kritéria, viz napr. [2].
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4.1 Optimisticky pristup - princip maximaxu

Téato varianta je zalozend na predpoklade, Ze rozhodovatel je optimista. Oc¢akava,
ze pre kazda variantu, ktort si vyberie, vzdy nastane najvynosnejsia situacia.
Preto si vyberie variantu s najvyssim ziskom, teda vyhladé najviicsie ¢islo max;
max; d;; z celej matici M. Ak by nasim cielom bola minimalizacia, vybrali by
sme najmensi prvok z kazdého riadku a z nich zas ten najmensi min; min; d, ;
a zvolili variantu, ktord v riadku rozhodovacej matice obsahuje tento najmensi
prvok.

4.2 Pesimisticky pristup - Waldov princip ma-
Ximinu

Rozhodovatel je pesimista a ocakéva najhor$i mozny vysledok. Preto vyberie
z rozhodovacej matice v kazdom riadku najmensie ¢islo a z tychto ¢isel nasledne
to najvécsie, ¢ize max; min; d; ;. Pri minimalizacnom kritériu by sa v kazdom
riadku vybral maximalny prvok a z nich zas minimalny.

4.3 Hurwiczovo pravidlo

Pri tomto sposobe rozhodovanie nemusi byt ani Gplny optimista, ani pesimista.
Na vyjadrenie jeho postoja zavedieme index optimizmu o € (0,1). Pre a = 1
je vysledok tohto pravidla zhodny s optimistickym pristupom a pre a = 0 ho
mozme stotoznif s pesimistickym pristupom. Index optimizmu oslabuje extrémne
postoje rozhodovatela. V tejto variante vyberame z kazdého riadku najvyssi
prvok a ten prendsobime « a najmensi prvok, ktory vynasobime (1 — «). Tieto
dva stciny sa nasledne s¢itaji a vyhrava varianta s najvacsim suctom

a max; d; ; + (1 — o) min; d; ;. (4.2)

V pripade, Ze hladdme minimum, prendsobujeme indexom « najmensi prvok v
kazdom riadku a ¢islom (1 — a) najvicsi prvok. Vyberame variantu s najmensou
hodnotou suctu tychto ¢lenov.

Hurwiczovo pravidlo mé vSak dva velké nedostatky. Prvym je, Ze prihliada len
na najvyssiu a najnizsiu hodnotu kazdej varianty. Takymto spdsobom st rovnako
ohodnotené varianty s rovnakym maximom a minimom i ked hodnoty ostatnych
situacii mozu byt velmi odligné. Dalsim zésadnym problémom je uréenie indexu
optimality.
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4.4 Laplaceovo pravidlo

Toto pravidlo sa oznacuje aj ako princip rovnakej vierohodnosti, lebo sa v nom
predpoklada, Ze vsetky situdcie mozu nastat s rovnakou pravdepodobnostou.
Teda ak mame m situacii, pre kazdé j = 1,...,m plati, P(S;) = 1/m. Podla
Laplaceovho pravidla vyberame t variantu, pre ktorii nadobtida maximum tento
vyraz

1 m
~ Z dij. (4.3)
j=1

V pripade minimalizacného predpokladu vyberdme variantu s ¢o najmensou
strednou hodnotou 4.3.

4.5 Savageovo pravidlo

Savageovo pravidlo je v skutocnosti aplikdcia Waldovho principu na maticu strat
R. Jej prvky r; ; ziskame, ked pre kazdu situaciu od¢itame od najlepsej varianty
vSetky ostatné

ri; = maxgdy j — d; ;. (4.4)

Inak povedané, v kazdom stlpci rozhodovacej matice najdeme najvicsi prvok,
a potom od neho odé&itavame vsetky prvky stlpca.

Pouzitie ktoréhokolvek z tychto principov zarucuje len to, Ze si nezvolime
uplne najhorsiu variantu.
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