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Tomasz Krawczyk”

W artykule przedstawiono zastosowanie metody Monte Carlo w zarzadzaniu warto$cig zagrozong Value
at Risk portfela inwestycyjnego. Istotg obliczenia warto$ci zagrozonej portfela inwestycyjnego wieloskiad-
nikowego jest zastosowanie podejscia opartego na zastosowaniu obliczen za pomoca algebry macierzy,
w ktorym gtowna role petni macierz wariancji-kowariancji. W ramach obliczen macierzy wariancji-kowa-
riancji korygowana jest macierz zmienno$ci aktywow w zalezno$ci od wybranego poziomu ufno$ci.
Uwzgledniajac efekty korelacyjne, mozna w ten sposdb oszacowaé warto$¢ zagrozong portfela zdywersyfi-
kowanego. W przypadku nieuwzglednienia efektow korelacyjnych otrzymujemy warto$¢ zagrozong portfela
niezdywersyfikowanego. W koncepciji warto$ci zagrozonej zdywersyfikowanej, jak i niezdywersyfikowanej
istnieje mozliwo$¢ zastosowania symulaciji opartej na metodzie Monte Carlo. Najwazniejszym obszarem
zastosowania symulacji opartej na metodzie Monte Carlo w koncepcji VaR zdywersyfikowanego i nie-
zdywersyfikowanego sg przyszte notowania aktywdw wchodzacych w skiad portfela. Zaprezentowane
zastosowania metody Monte Carlo w koncepciji VaR zdywersyfikowanego i niezdywersyfikowanego moga
stuzy¢ do budowy systemow zarzadzania ryzykiem rozbudowanych portfeli inwestycyjnych opartych na
aktywach, takich jak akcje, waluty, indeksy gietdowe, surowce.

Stowa kluczowe: zarzadzanie ryzykiem, warto$¢ zagrozona, symulacja Monte Carlo.
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This paper describes the use of the Monte Carlo method in the management of Value at Risk (VaR)
of an investment portfolio. The essence of calculating the VaR is the use of a multi-component inve-
stment portfolio approach based on calculations matrix algebra where the main role is played by the
variance-covariance matrix. As part of the calculation of the variance-covariance matrix, the changes in
volatility matrix of assets are made depending on the level of statistic significance. Taking into account
the correlation effects, the VaR of the diversified portfolio can thus be estimated. If we do not take
into account the correlation effects, then we get non-diversified portfolio value at risk. The concept of
diversified and non-diversified VaR allows for the use of simulation based on the Monte Carlo method.
The most important area of application of simulation based on the Monte Carlo method in the concept
of diversified and non-diversified VaR is the future trading of assets within a portfolio. The presented
Monte Carlo application methods in the concept of diversified and non-diversified VaR can be used to
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build risk management systems for sophisticated investment portfolios based on underlying assets such
as stocks, currencies, stock indices, commodities.

Keywords: risk management, value at risk, Monte Carlo simulation.
JEL: C15

1. Wprowadzenie

Celem artykutu jest przedstawienie mozliwosci zastosowania symula-
cji Monte Carlo w metodologii VaR na przykfadzie wartoSci zagrozonej
portfela inwestycyjnego. Koncepcja Value at Risk w portfelu inwestycyj-
nym umozliwia wyliczenie warto$ci zagrozonej zdywersyfikowanej oraz
niezdywersyfikowanej. W przypadku wartoSci zdywersyfikowanej istotg jest
uwzglednienie tzw. efektow korelacyjnych zachodzacych pomiedzy akty-
wami wchodzacymi w sktad portfela. Ujemne efekty korelacyjne umoz-
liwiaja zmniejszenie wartoSci zagrozonej portfela. W przypadku wartoSci
niezdywersyfikowanej rozpatrywana jest sytuacja, w ktorej nie uwzgledniamy
efektow korelacyjnych lub rozpatrujemy szczegdlny przypadek wartoSci
zagrozonej zdywersyfikowanej, gdzie wspoiczynniki korelacyjne pomiedzy
aktywami wchodzacymi w sktad portfela sg rowne jednoSci. Pomijajac skrajny
przypadek, gdy wspolczynnik korelacji jest rowny 1, mozna stwierdzié, ze
VaR zdywersyfikowany jest mniejszy od VaR niezdywersyfikowanego. Tym
samym, mozna zbudowac system analizy ryzyka oraz systemy podejmowania
dziatan opierajace si¢ na dwdch poziomach granicznych strat w ramach
koncepcji VaR.

Koncepcje Value at Risk zdywersyfikowanego oraz niezdywersyfikowanego
mozna rozszerzy¢ o zastosowanie metody Monte Carlo. Stosujac metode
Monte Carlo w koncepcji VaR zdywersyfikowanego, mozna przeprowadzi¢
symulacje kurséw aktywow, takich jak akcje, waluty, indeksy, surowce natu-
ralne. Na podstawie symulacji Monte Carlo mozna przeprowadzi¢ probko-
wanie stopy zwrotu, a tym samym oszacowaé parametr zmienno$ci danego
aktywa w postaci odchylenia standardowego. W ten spos6b mozna uzyskac
zasymulowang macierz zmiennoSci, ktéra dodatkowo korygowana jest przy
danym poziomie ufnoSci w ramach koncepcji VaR. W przypadku braku efek-
tow korelacyjnych i zasymulowana macierz zmiennosci w sposob bezposredni
umozliwia oszacowanie VaR niezdywersyfikowanego. W przypadku VaR zdy-
wersyfikowanego, stosujac symulacje Monte Carlo nalezy zwroci¢ uwage na
wspOtczynniki korelacji. Mozna zastosowaé niezmienione wspdtczynniki lub
w ramach oszacowanej probki oszacowac je na nowo i wstawi¢ do macierzy
korelacji. Na podstawie przeprowadzonej symulacji Monte Carlo zar6wno dla
VaR zdywersyfikowanego, jak i niezdywersyfikowanego mozna przeprowadzi¢
procedur¢ probkowania, na podstawie ktdrej mozna wyliczy¢ podstawowe
statystyki, takie jak warto$¢ Srednia, wariancja, odchylenie standardowe, wspot-
czynnik zmiennoSci, warto$¢ maksymalna, warto$¢ minimalna, przedziat ufno-
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Sci. Przeprowadzona w ten sposob symulacja oparta na metodzie Monte Carlo
pozwala na przeprowadzenie poréwnania wartosci zagrozonej zasymulowanej
z portfelem referencyjnym, umozliwia tez przeprowadzenie back-testow oraz
potencjalnych prognoz poziom6w granicznych strat.

2. Wartos$¢ zagrozona portfela zdywersyfikowanego
i niezdywersyfikowanego

Obliczenie warto$ci zagrozonej dla portfela zdywersyfikowanego wielo-
elementowego wymaga przeprowadzenia obliczen za pomoca algebry macie-
rzy. W celu przeprowadzenia obliczef potrzebna jest W — macierz wag, ktora
zawiera informacje na temat udzialu poszczegdlnych aktywdéw w portfelu,
V — macierz zmienno$ci aktywdw (zmienno$¢ dotoczy w tym przypadku stop
zwrotu aktywow), poziomu ufnosci w celu skorygowania macierzy zmienno-
§ci, C — macierz wspolczynnikéw korelacji aktywow (Butler, 1996):

vy 0 0 0 I ¢, ¢35 ¢y
0 v, 0 0 c 1 ¢,
W=[w, w, ... wj], V= 12 o c=| % 3720
! 0 0 0 Cq C3p 1 Cyy
00 0 vy €3 €3 C33 1

Na podstawie powyzszych macierzy mozna przeprowadzi¢ obliczenia dla
VaR zdywersyfikowanego wedlug rownania VaR, = v WVCVW’:

vipb, 0 0 O 1 ¢y ¢35 ciullviy O O 0w,

0 vip 0 Oflcyy 1 cp3 couff O vy O 0 ffw,y]
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2
= WVCVW = VWVCVW’ = VaR,,.

Z kolej w przypadku obliczefi wartoSci zagrozonej niezdywersyfikowane;j
obliczenia przeprowadzamy za pomoca formulty WV:
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0
0
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Zalozmy, ze realizowana jest inwestycja w portfel o wartosci 1 mln zi.

Ponizej przedstawiono poszczegdlne macierze oraz oszacowania VaR zdy-
wersyfikowanego i niezdywersyfikowanego.
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W celu przeprowadzenia wyliczefi VaR zdywersyfikowanego i niezdywer-
syfikowanego dokonujemy skorygowania macierzy zmiennosci przy pozio-
mie ufnosci 0,99 o warto§¢ odczytang z tablic rozktadu normalnego réwna

2,3263:

74%
0%
0%
0%
0%

V =

0%
88%
0%
0%
0%

0% 0%
0% 0%
65% 0%
0% 114%
0% 0%

0%
0%
0%
0%
123%

Nastepnie przeprowadzamy obliczenia macierzy VC:

74% 0% 0% 0% 0%
0% 88% 0% 0% 0%
0% 0% 65% 0% 0%
0% 0% 0% 114% 0%
0% 0% 0% 0% 123%
74% 31%

37% 88%

=[53% 30%

15% —90%

47% —52%

Macierz VC mnozona
macierz VCV:

1 0,42 0,82 0,13 0,38
0,42 1 0,46 —0,79 —0,42
0,82 0,46 1 0,01 0,12 |=
0,13 —=0,79 0,01 1 0,02
0,38 —0,42 0,12 0,02 1
61% 10% 28%

41% —70% —37%
65% 1% 8%
1% 114% 2%
15% 2% 123%

jest przez macierz zmiennoSci. Wynikiem jest
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74% 31% 61% 10% 28% |[74% 0% 0% 0% 0%
37% 88% 41% —T70% —37%| 0% 88% 0% 0% 0%
53% 30% 65% 1% 8% || 0% 0% 65% 0% 0% |[=
15% —90% 1% 114% 2% || 0% 0% 0% 114% 0%
47% —52% 15% 2% 123% ) 0% 0% 0% 0% 123%

55,42% 23,28% 45,44% 7,20%  21,06%
32,82% 78,15% 35,95% —61,47% —32,82%
=134,79% 19,52% 42,43% 0,42% 5,09%
16,89% —102,65% 1,30% 129,94% 2,60%
5777% —63,85% 18,24% 3,04% 152,02%

Nastgpnie macierz VCV jest mnozona przez macierz wag. Wynikiem
jest macierz WVCV:

[26% 20% 22% 17% 15%] %

55,42% 23,28% 45,44% 7,20%  21,06%
32,82% 78,15% 35,95% —61,47% —32,82%
X 34,79% 19,52% 42,43% 0,42% 5,09% | =
16,89% —102,65% 1,30% 129,94% 2,60%
57T,77% —63,85% 18,24% 3,04% 152,02%

=[40% —1% 31% 12% 23%]|.

Kolejny etapem jest przemnozenie macierzy WVCV przez transponowang,
macierz wag. Wynik, to macierz WVCVW’:

26%
20%

[40% —1% 31% 12% 23%]|22% |=[26.28%].
17%
15%

Wyciagniety pierwiastek z WVCVW’ daje wynik dla VaR zdywersyfiko-
wanego:

VWVCVW = 48%.

W celu oszacowania wartosci zagrozonej niezdywersyfikowanej potrzebna
jest macierz wag oraz skorygowana macierz zmiennoSci. Wynikiem mnoze-
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nia tych dwoch macierzy jest macierz WV. Suma wartoSci tej macierzy daje
wynik w postaci VaR niezdywersyfikowanego:

74% 0% 0% 0% 0%
0% 88% 0% 0% 0%

[26% 20% 22% 17% 15%] 0% 0% 65% 0% 0% |=
0% 0% 0% 114% 0%
0% 0% 0% 0% 123%

=[19% 18% 14% 19% 18%].

Suma elementéw macierzy WV daje wynik dla VaR niezdywersyfikowanego:
VaR,=a,+a,+ " +a,=89%%.

Na podstawie przeprowadzonych wyzej obliczeh mozna stwierdzi¢, ze
warto§¢ VaR dla portfela zdywersyfikowanego zalezy od konstrukcji port-
fela, tzn. udzialu poszczegdlnych aktywow w portfelu, efektow korelacyj-
nych zachodzacych pomig¢dzy aktywami, zmiennoSci aktywdéw wchodzacych
w sktad portfela inwestycyjnego oraz przyjetego poziomu ufnosci, ktore stuzy
korekcie dla macierzy zmiennoSci. Udzial poszczeg6lnych aktywow w duzej
mierze bedzie zwigzany z informacja na temat ich zmienno$ci i efektow
korelacyjnych przy uwzglednieniu obranej strategii wartoSci oczekiwanej
portfela. Zmienno$¢ poszczegdlnych aktywow jest uwarunkowana informacja
na temat zmienno$ci stop zwrotu poszczegdlnych aktywoéw na podstawie
danych historycznych ich notowan. Czym wigksza warto$¢ odchylenia stan-
dardowego, tym bardziej wzrasta warto$¢ zagrozona dla warto$ci zagrozonej
zaréwno zdywersyfikowanej, jak i niezdywersyfikowane;j.

Niewatpliwie, istotny wplyw na warto§¢ VaR zdywersyfikowanego ma
korelacja. Wzrost dodatni wspotczynnikdéw korelacyjnych pomiedzy akty-
wami spowoduje wzrost wartoSci zagrozonej dla portfela inwestycyjnego.
Z kolei w przypadku gdy wspolczynniki korelacyjne uzyskuja znaczace
ujemne wartoSci, to warto$¢ zagrozona w sposob istotny si¢ obniza. Brak
jakichkolwiek efektow korelacyjnych spowoduje sytuacje, ktora jest widoczna
w przypadku oszacowanej wartoSci zagrozonej niezdywersyfikowanej. Nalezy
o tym pamigtac szczeg6lnie gdy na gieldzie pojawiaja si¢ symptomy krachu.
Dazenie w sposob szybki wartoSci VaR zdywersyfikowanego do wartoSci
VaR niezdywersyfikowanego jest bardzo waznym sygnatem ostrzegawczym
dla decydentéw portfela inwestycyjnego (Butler, 1996).
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3. Symulacja z zastosowaniem metody Monte Carlo

Metoda Monte Carlo — nazwa zostala nadana na cze$¢ stynnej stolicy
hazardu w Monako — nalezy do jednych z najbardziej rozwinietych metodo-
logii. Symulacja oparta na metodzie Monte Carlo to sposdb modelowania
matematycznego, stworzony przez polskiego matematyka Stanistawa Ulama,
ktory w taki oto sposdb opisuje metode Monte Carlo w Przygodach mate-
matyka: ,,Pomyst ten, nazwany p6Zniej metoda Monte Carlo, wpadt mi do
glowy, kiedy podczas choroby stawialem pasjanse. Zauwazylem, ze znacznie
praktyczniejszym sposobem oceniania prawdopodobiefistwa utozenia pasjansa
jest wyktadanie kart, czyli eksperymentowanie z tym procesem i po prostu
zapisywanie procentu wygranych, niz proba obliczenia wszystkich mozliwosci
kombinatorycznych, ktorych liczba ro$nie wyktadniczo” (Ulam, 1996, s. 225).
,Pomyst polegal na wyprobowaniu tysiecy takich mozliwosci z przypadkowym
wybieraniem zdarzenia okreSlajacego los neutronu na kazdym etapie procesu,
przy uzyciu «liczb losowych» (...) Po zbadaniu mozliwych przebiegéw procesu
jedynie w kilku tysigcach przypadkéw bedziemy mieli dobra probke i przybli-
zong odpowiedz na pytanie. Wszystko, czego potrzeba, to metoda tworzenia
takich przyktadowych przebiegow” (Ulam, 1996, s. 226).

Istotnym elementem w symulacji opartej na metodzie Monte Carlo jest
zatem losowanie przypadkowe wielkoSci charakteryzujacych proces — dotyczy
to rozktadow procesdw zaréwno prostych, jak i ztozonych. Symulacja sktada
si¢ z nastepujacych gtownych czesci:

— sformufowania modeli stochastycznych badanych proceséw realnych,

— modelowania zmiennych losowych o danym rozktadzie prawdopodobien-
stwa,

— rozwigzywania problemu statystycznego z zakresu teorii estymacji.

Upraszczajac proces, mozna stwierdzi¢, ze symulacja Monte Carlo umoz-
liwia wygenerowanie tysigcy, a nawet setek tysigcy probek wynikow, co
umozliwia wykorzystanie jej do analizy ryzyka, jego kwantyfikacji, analizy
wrazliwosci, a takze prognozy. Warto mie¢ na uwadze jeszcze jedno przesta-
nie Stanistawa Ulama w tej metodzie: ,,Cecha metody Monte Carlo jest to,
ze nigdy nie daje ona doktadnej odpowiedzi; wnioski z niej pokazuja raczej,
ze odpowiedz jest zawarta w pewnym przedziale biedu z takim a takim praw-
dopodobiefistwem” (Ulam, 1996, s. 228). Podstawa zastosowania metody
Monte Carlo w symulacji jest znajomo$¢ rozktadéw prawdopodobiefistwa.
W przypadku analizy pomiarow metoda Monte Carlo polega na losowa-
niu wynikow pomiaréw podlegajacych zatozonemu rozktadowi i moze by¢
wykorzystywana do symulacji procesu pomiaru.

Matematycznie metode Monte Carlo mozna przedstawié, rozwazajac
przyktad szacowania catki funkcji f w danym przedziale:

a= [ flx)ax. @)
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gdzie warto$¢ oczekiwana E [f (U)], gdzie U jest rozktadem jednostajnym
zawartym w przedziale od 0 do 1. Przyjmujac kolejne wartosci Uy, U,, ...
w ramach rozktadu jednostajnego z przedziatu [0,1], mozna wykona¢ wyl-
iczenia funkcji f na n losowych wartoSciach, a nast¢pnie oszacowaé Srednig
rezultatow w ramach estymacji metoda Monte Carlo:

by =13 A, 5)

jesli f jest rzeczywiScie catkowana w przedziale [0,1], wtedy na mocy prawa
wielkich liczb

@, = a z prawdopodobiefistwem 1 jako n — «,

jesli f jest zatem catkowalna dla funkcji kwadratowej, to otrzymujemy

1

o2= [(fx)-a)dx, ©6)

0

wtedy bfagd &, - ¢ w ramach estymacji metodg Monte Carlo aproksy-
mowany jest do rozktadu normalnego z $rednig 0 i odchyleniem standar-
dowym o, / Vn ,a jakos¢ aproksymacji poprawia si¢ wraz ze wzrostem n.

Parametr oy, ktory jest nieznany w odniesieniu do @, moze by¢ oszacowany
za pomocg wzoru na odchylenie standardowe probki:

n 2
$p= w1 BUAV)-4) )

Stad, z wartoSci funkcji f (Uy),... f (U,) uzyskujemy nie tylko oszacowanie
catki dla parametru a, ale takze pomiar btedu obliczeni (Glasserman, 2003).

4. Symulacja Monte Carlo VaR portfela zdywersyfikowanego
i niezdywersyfikowanego

Przeprowadzenie symulacji Monte Carlo dla portfela zdywersyfikowa-
nego i niezdywersyfikowanego wymaga zastosowania okre$lonego algorytmu
obliczeniowego, ktory sprowadza si¢ do realizacji poszczegolnych etapow:
1. Aktywa wchodzace w skiad portfela inwestycyjnego sg analizowane ze

wzgledu na notowania kursu. Istotnym aspektem jest okreSlenie histo-

rycznego fragmentu czasowego, jaki bedzie uwzgledniony do szacowania
poszczegblnych miar statystycznych. Wazna jest tez stosowana miara czasu.
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2. Kolejnym etapem jest oszacowanie miar statystycznych, takich jak warto$¢
Srednia, wariancja i odchylenie standardowe, wspoiczynnik zmiennosci dla
kazdego aktywa wchodzacego w sktad portfela inwestycyjnego. Rozpatrywang,
wartoScig jest w tym przypadku stopa zwrotu z inwestycji wyrazona w postaci
szeregu czasowego przy uwzglednieniu okre$lonej miary czasu.

3. Nastepnie, posiadajac warto$¢ Srednig oraz odchylenia standardowego
dla kazdego aktywa wchodzacego w skiad portfela inwestycyjnego za
pomocy liczb losowych o rozkladzie jednostajnym oraz funkcji rozktadu
normalnego, tworzymy dla kazdego z osobna aktywa generator losowy,
przy pomocy ktérego przeprowadzamy probkowanie.

4. Po utworzeniu odpowiedniej liczebnej proby dla kazdego aktywa wcho-
dzacego w sktad portfela inwestycyjnego budujemy przedziat w celu
wyznaczenia czestoéci oraz szacujemy funkcje prawdopodobienstwa dla
przyjetego w zatozeniach rozkladu statystycznego. W rozpatrywanym
przypadku jest to rozktad normalny.

5. Kolejnym etapem jest oszacowanie podstawowych statystyk opisowych
dla kazdej przeprowadzonej symulacji. Na podstawie opracowanej proby
otrzymanej z symulacji Monte Carlo obliczamy warto$¢ Srednia, wariancje,

Oszacowanie wartosci $rednich i odchylen standardowych
dla wybranych aktywéw wchidzacych w sktad portfela inwestycyjnego

i

Opracowanie generatorow losowych wartosci przy zadanych
wartosciach $rednich i odchyleniach standardowych
i rozktadzie prawdopodobienstwa

!

Prébkowanie, a nastgpnie oszacowanie podstawowych
statystyk opisowych, czgstosci i rozktadu prawdopodobienstwa

!

Podstawienie warto$ci symulowanych odchylen standardowych
do macierzy zmiennosci

!

Oszacowanie VaR zdywersyfikowanego
oraz VaR niezdywersyfikowanego

|

Prébkowanie VaR zdywersyfikowanego
oraz VaR niezdywersyfikowanego

!

Obliczenie statystyk opisowych, czgstosci
i rozktadu prawdopodobienstwa oddzielnie
dla VaR zdywersyfikowanego i VaR niezdywersyfikowanego

Rys. 1. Schemat realizacji dla symulacji VaR zdywersyfikowanego i niezdywersyfikowanego.
Zrddfo: opracowanie wfasne.
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9.

odchylenie standardowe, wspoiczynnik zmiennos$ci, warto§¢ maksymalna,
warto$¢ minimalna, przedziat ufnoSci.

Oszacowane wartoS$ci odchylen standardowych z poszczegdlnych symulacji
sa wstawiane do macierzy zmienno$ci. Nastepnie macierze zmiennosci
jest korygowana o warto§¢ odczytang z tablic rozktadu normalnego przy
zadanym poziomie ufnoSci.

W przypadku przyjecia zatozenia o niezmienianiu wspotczynnikow kore-
lacji nalezy oszacowa¢ VaR zdywersyfikowany oraz VaR niezdywersyfiko-
wany. W przypadku gdy wspoOtczynniki zmiennoSci z statystyk opisowych
sg wieksze niz 10%, nalezy oszacowaé wspoiczynniki korelacji na nowo
na podstawie zasymulowanych probek poszczegélnych aktywow.

Wynik VaR zdywersyfikowanego oraz VaR niezdywersyfikowanego nalezy
oddzielnie sprobowac i obliczy¢ statystki opisowe, tzn. §rednig, wariancje,
odchylenie standardowe, wspotczynnik zmiennoS$ci, warto§¢ maksymalna,
warto§¢ minimalna, przedziat ufnoSci.

Wynik symulacji nalezy poréwna¢ z wynikami referencyjnymi.

Ponizej przedstawiono przyktadowa symulacje Monte Carlo dla VaR

zdywersyfikowanego sktadajacego si¢ pieciu aktywow:

W =[39% 16% 19% 10% 16%],

6% 0% 0% 0% 0%
0% 5% 0% 0% 0%
V=(0% 0% 5% 0% 0%],
0% 0% 0% 11% 0%
0% 0% 0% 0% 4%

1 032 0,72 0,11 0,58
032 1 0,56 —0,89 —0,46
c=)0,72 0,56 1 0,15 0,19
0,11 —-0,89 0,15 1 0,05
0,58 —0,46 0,19 0,05 1

W celu przeprowadzenia wyliczefi VaR zdywersyfikowanego i niezdywer-

syfikowanego dokonujemy skorygowania macierzy zmiennoSci przy pozio-
mie ufnodci 0,99 o warto$¢ odczytang z tablic rozktadu normalnego réwna
2,3263:

15% 0% 0% 0% 0%
0% 12% 0% 0% 0%
V=(0% 0% 12% 0% 0%|.
0% 0% 0% 25% 0%
0% 0% 0% 0% 9%
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Nastepnie przeprowadzamy obliczenia macierzy VC:

15% 0% 0% 0% 0%]| 1 032 0,72 0,11 0,58
0% 12% 0% 0% 0%] 0,32 1 0,56 —0,89 —0,46
0% 0% 12% 0% 0%]0,72 0,56 1 0,15 0,19 |=
0% 0% 0% 25% 0%|0,11 —0,89 0,15 1 0,05
0% 0% 0% 0% 9%]0,58 —0,46 0,19 0,05 1

15% 5% 11% 2% 9%

9% 12% 7% —11% —6%

={4% T% 12% 2% 2%
3% —22% 4% 25% 1%
5% —4% 2% 0% 9%

Macierz VC mnozona jest przez macierz zmiennoSci. Wynikiem jest
macierz VCV:

15% 5% 11% 2% 9% ||15% 0% 0% 0% 0%
9% 12% T% —11% —6%| 0% 12% 0% 0% 0%
4% T% 12% 2% 2% || 0% 0% 12% 0% 0%
3% —22% 4% 25% 1% [[0% 0% 0% 25% 0%
5% —4% 2% 0% 9% ||0% 0% 0% 0% 9%

2% 1% 1% 0% 1%

1% 1% 1% —3% —1%

=11% 1% 1% 0% 0%

0% —3% 0% 6% 0%

1% —1% 0% 0% 1%

Nastepnie macierz VCV jest mnozona przez macierz wag. Wynikiem

jest macierz WVCV:

2% 1% 1% 0% 1%
1% 1% 1% —3% —1%
[39% 16% 19% 10% 16%]||1% 1% 1% 0% 0% |=
0% —3% 0% 6% 0%
1% —1% 0% 0% 1%

=[1,35% 0,26% 0,98% 0,46% 0,42%].

Kolejny etapem jest przemnozenie macierzy WVCYV przez transponowana
macierz wag. Wynik, to macierz WVCVW”:
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39%
16%
[1,35% 0,26% 0,98% 0,46% 0,42%]|19% |=[0,87%].
10%
16%

Wyciagniety pierwiastek z WVCVW’ daje wynik dla VaR zdywersyfiko-

wanego:
vWVCVW = 9%.

W ramach symulacji Monte Carlo wynik jest probkowany, a nastep-
nie szacowane sg podstawowe statystyki opisowe (tabela 1). Na rysunku 2
przedstawiono tez wykres czestoSci.

VaR MC
Srednia 92989,2668
Btad standardowy 11,80827063
Mediana 92915,40292
Odchylenie standardowe 264,0409582
Wariancja probki 69717,62758
Kurtoza 14,50267903
Sko$nos¢ 2,720950034
Zakres 2623,025375
Minimum 92703,89716
Maksimum 95326,92254
Suma 464946334
Licznik 500
Poziom ufnodci (99,0%) 30,53285383

Tab. 1. Podstawowe stalystyki opisowe otrzymane z préby w ramach symulacji Monte
Carlo dla n=500. Zrédfo: opracowanie wifasne.

0,0016 -
0,0014 .
0,0012 -

0,001 +
0,0008

0,0006 -

0,0004 - FLI3EIAE
0,0002 - |I Hi1k3 i
[ . e ,,:,l, ARILRAE I L

1357 9111315171921222527293133353739414345474951

Rys. 2. Oszacowana czestos¢ na podstawie przeprowadzonej symulacji Monte Carlo.
Zrodfo: opracowanie wiasne.
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5. Dalsze kierunki badan

Zastosowanie metody Monte Carlo nie ogranicza si¢ tylko do symulacji
portfela inwestycyjnego opartego na takich aktywach, jak akcje, indeksy,
waluty. Metodologia Value at Risk jest obecnie caly czas rozbudowywana
0 nowe zastosowania w obszarze inwestycyjnym, tworzac tym samym szeroki
obszar badawczy. Interesujacym aspektem badawczym sg mozliwe zastoso-
wania symulacji Monte Carlo wraz z metodologia VaR w obszarze analizy
ryzyka kredytowego oraz kredytowych instrumentéw pochodnych szczeg6lnie
opartych na obligacjach korporacyjnych.

Wyniki przeprowadzonego badania przez Bialek-Jaworska i Krawczyk
(2015) wskazuja na dodatni wplyw zmiennoSci stép zwrotu akcji na udziat
wielkoS$ci emisji obligacji korporacyjnych w sumie bilansowej, a silny ujemny
wplyw na substytucyjno$¢ diugu publicznego (emisji obligacji korporacyj-
nych) i prywatnego (zadtuzenia w banku). Wyzsze ryzyko inwestycyjne towa-
rzyszace relatywnie wickszym emisjom obligacji korporacyjnych (w stosunku
do aktywoéw ogdtem) wywoluje potrzebe stworzenia alternatywnych modeli
wyceny Value at Risk dla obligacji korporacyjnych i kredytowych instrumen-
téw pochodnych, tym bardziej ze wzgledu na brak ratingéw kredytowych
emitentOw instrumentow dtuznych. Spoiki o Srednich ratingach kredytowych
(od BB do B-), ustalonych wedlug modelu Altmana dla Polski (Z” score
for Emerging Markets, wykorzystywanych przez StockWatch.pl) emitujg rela-
tywnie wigcej obligacji korporacyjnych w stosunku do aktywéw niz spotki
o najlepszych ratingach kredytowych (od AAA do BBB). Natomiast spotki
o najgorszych ratingach kredytowych (od CCC to D) bardziej zadluzajq si¢
w banku w relacji do aktywow ogotem (Biatek-Jaworska i Krawczyk, 2015).

W ramach wybranych kredytowych instrumentow pochodnych istniejg
mozliwoSci rozwini¢cia badaf nad zastosowaniem poglebionej metody
Monte Carlo nad instrumentem CDS (Credit Default Swap). Obszarem
do poglebionych badan jest w tym przypadku budowa metodologii taczacych
ten instrument z aktywami przedsigbiorstwa przy wykorzystaniu metody
Monte Carlo oraz VaR (Krawczyk, 2013).

Innym interesujacym obszarem badaf nad wykorzystaniem metody
Monte Carlo w ramach szeroko pojetej metodologii wartosSci zagrozonej
jest mozliwo$¢ zastosowan szeregdw czasowych. Dotychczasowe badania
prowadzone w tym zakresie pokazuja mozliwo$¢ wykorzystania takich modeli
szeregdw czasowych, jak modele autoregresji i Sredniej ruchomej (ARIMA)
oraz modele og6lnej heteroskedastycznosci warunkowej (GARCH). Zwtasz-
cza modele GARCH wraz z specjalnymi odmianami pozwalaja na oszaco-
wanie w sposob doktadniejszy parametréw zmiennoSci, ktore pelnia istotna
funkcj¢ w obliczeniach VaR. Zastosowanie modeli szeregdw czasowych
w zestawieniu z metoda Monte Carlo oraz wartoScig zagrozong pozwala
na budowe licznych odmian systemdéw zarzadzania ryzykiem, ktore beda
wymagaly prowadzenia dalszych badan.
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6. Zakonczenie

W artykule przedstawiono mozliwoSci zastosowania symulacji Monte
Carlo w ramach wartosci zagrozonej zdywersyfikowanej oraz niezdywersyfi-
kowanej dla portfela inwestycyjnego. Przedstawione zastosowania symulacji
Monte Carlo w koncepcji VaR portfela inwestycyjnego ukazuja mozliwosci
tworzenia systemow zarzadzania ryzykiem inwestycyjnym. W szczeg6lnoSci
zastosowanie symulacji Monte Carlo na przyktadzie VaR portfela zdywer-
syfikowanego oraz niezdywersyfikowanego otwiera mozliwosci na prowadze-
nie badan nad innymi zastosowaniami VaR wraz z metoda Monte Carlo
w zagadnieniach dotyczacych ryzyka kredytowego oraz kredytowych instru-
mentow pochodnych.
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