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Principal Component Analysis (Hauptkomponentenverfahren)

Pessimistisch

Partial Least Squares

Root Mean Squared Percentage Error
Short-Caplet/Floorlet-Portfolio
Sekunde

Standardabweichung
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Stk. Stiick
SVaR Shortfall-Value-at-Risk
USD US-Dollar

VaR Value-at-Risk
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Verzeichnis mathematischer und statistischer Symbole

E(X) Erwartungswert der Zufallsvariablen X

Var(X) Varianz der Zufallsvariablen X

Cov(X,Y) Kovarianz der Zufallsvariablen X und Y

Pr(X) Wahrscheinlichkeit des Ereignisses X

N( 1, 0-2) Normalverteilung mit den Parametern:
Erwartungswert z und Varianz o>

Ny, (n, 2) M-dimensionale Normalverteilung mit den Parametern: Erwartungsvek-
tor p und Kovarianzmatrix X

Oy Standardabweichung der Zufallsvariablen X

Pxy Korrelationskoeffizient der Zufallsvariablen X und Y

dFy(x) Dichtefunktion der Zufallsvariablen X

Fy(x) Verteilungsfunktion der Zufallsvariablen X

®() Verteilungsfunktion der Standardnormalverteilung

o() Dichtefunktion der Standardnormalverteilung

Z, a -Quantil der Standardnormalverteilung

sup X Supremum der nicht leeren Menge X

inf X Infimum der nicht leeren Menge X

N Menge der natiirlichen Zahlen

R Menge der reellen Zahlen

| x| Ganzzahliger Anteil der Zahl x

| x| Absolutbetrag der Zahl x

exp(-) Exponentialfunktion

of (x,y) Erste partielle Ableitung der Funktion f(x,y) nach x an der Stelle a

ox |,

8f(x, y) Zweite partielle Ableitung der Funktion f (x, y) zunéchst nach x an der

W (@5) Stelle a, dann nach y an der Stelle b

z:;l Summe, in dem i (Laufindex) von 1 bis n lduft

H; Produkt, in dem 7 (Laufindex) von 1 bis » lauft

0 Nullvektor
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X Vektor

X Matrix

)=(T Transponierte Matrix

H X H Euklidische Norm des Vektors X

| Einheitsmatrix

diag(X) Diag-Operator, liefert zu einem (M x1)-Vektor X eine (M x M )-
Diagonalmatrix

det()=() Determinante der quadratischen Matrix X

# Ungleich, verschieden von

A Konjunktion, logisches UND

vV x Fiir alle Elemente x

Menge aller x mit der Eigenschaft p(x)
Menge aller x mit der Eigenschaft p(x)
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Wichtige Symbole dieser Arbeit

SEEEEL

=

w4

~.

SO

Haltedauer, bzw. Ende des Betrachtungszeitraums [0,7]
Anzahl der Marktfaktoren
i-ter zufdlliger Marktfaktor fiir den Zeitpunkt 7'

Marktvektor: (M x1)-Vektor der zufilligen Marktfaktoren X;,
i=1,..,.M zum Zeitpunkt T

Auspragung des i-ten Marktfaktors zum Zeitpunkt 7
(M x1)-Vektor der Ausprigungen des Marktvektors X

Erwartungswert des i-ten Marktfaktors zum Zeitpunkt T

Erwartungswert des Marktvektors zum Zeitpunkt 7

i-te zuféllige Risikokomponente zum Zeitpunkt 7" definiert durch
Si=X; - X,

Risikovektor: (M x1)-Vektor der zufilligen Risikomponenten S,
i=1,..,.M zum Zeitpunkt T

Auspragung der i-ten Risikokomponente

Auspragung des Risikovektors S

Kovarianzmatrix: (M x M )-Matrix der Kovarianzen der Risikokompo-
nenten.

Standardabweichung der i-ten Risikokomponente S;

Korrelation von S; und S;

Kovarianz von §; und §;

Bewertungsfunktion des Portfolios zum Zeitpunkt 7' in Abhéngigkeit des
Marktvektors X

Geplanter Portfoliowert zum Zeitpunkt 7

G/V-Funktion des Portfolios zum Zeitpunkt 7' in Abhédngigkeit des Risi-
kovektors S

G/V-Wert (Auspriagung von AP)

(Portfolio-) Delta-Vektor: (M X 1)-Vektor der (Portfolio-) Deltas &;,
i=1,.,M.

(Portfolio-) Gamma-Matrix: (M x M )—Matrix der (Portfolio-) Gammas
Vijs bJ =Ly M

Restglied mit Termen dritter und hoherer Ordnung

Delta-(approximierte-)G/V-Funktion

Delta-Gamma-(approximierte-)G/V-Funktion

G/V-Verteilung
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F A—}} (a) a-Quantil der G/V-Verteilung

VaR(1-a) Value-at-Risk zum Konfidenzniveau von (1-«)

a Irrtumswahrscheinlichkeit

T Shortfall-Target

LPM () Lower-Patial-Moment n-ter Ordnung der G/V-Verteilung fiir den Short-
fall-Target 7

SVaR Shortfall-Value-at-Risk

S..; (M x1)-Vektor mit den Ausprigungen der Risikokomponenten Si s
i=1,....M fiir das j-te Marktszenario

X, (M x1)-Vektor mit den Ausprigungen der Marktfaktoren Xi i
i=1,....M fir das j-te Marktszenario

€ (M x1)-Vektor mit unabhiingigen standardnormalverteilten Zufallsvari-
ablen

L (M x M )—Linksmatrix aus der Cholesky-Zerlegung der Kovarianzmatrix:
Z-LL'

Ap; G/V-Wert des j-ten Marktszenarios

dF\p Wahrscheinlichkeitsdichte der G/V-Funktion

FMC Durch Full-MC-Simulation geschitzte G/V-Verteilung
Fap )

(5 T (@)

VaR™C¢

)

~.

(=gi==}

1=

Durch Full-MC-Simulation geschitztes a-Quantil

VaR der Full-MC-Methode

(1-@)-Quantil der Standardnormalverteilung

j-ter Grid-Punkt der i-ten Risikokomponenten

Grid-G/V-Funktion
Abweichung der Grid-G/V-Funktion von der wahren G/V-Funktion

i-te standardisierte Risikokomponente

(M x1)-Vektor mit den standardisierten Risikokomponenten

Korrelationsmatrix: (M x M )-Matrix mit den Korrelationskoeffizienten
der Risikokomponenten

i-ter PCA-Faktor (Hauptkomponente, bzw. normierte Hauptachse)
(M x1)-Vektor der PCA-Faktoren

(M x M )-Diagonalmatrix der Eigenwerte A;,...,4), der Korrelationsmat-
rix R

(M x M )—Matrix mit den spaltenweise angeordneten normierten Eigen-
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Uu. .
(]

NPCA

SPCA(NP c4)

PCA(NPCA)

I ==2)

—~ PCA
HPCA(N )
APCA—Grld
NW,

LZ,
NFC

Error
%Error

*

VaR,;
%A
%A~
%A"

vektoren der Korrelationsmatrix R
i-ter normierter Eigenvektor der Korrelationsmatrix R

Anzahl PCA-Faktoren
(M X 1)-Vekt0r der den Risikovektors S mit Hilfe von N°“ PCA-
Faktoren approximiert

PCA-Ladungsmatrix: (M x NP4 )—Matrix der Faktorladungen von H,,
i=1,.,N

PCA-Vektor: (N PeA 1)-Vektor der ersten N*“* PCA-Faktoren
PCA-Grid-G/V-Funktion

Abweichung der PCA-Grid-G/V-Funktion von der wahren G/V-Funktion
Nominalbetrag des Bonds A

Laufzeit des Bonds A

Anzahl Pre-Calculations

(1 x NF€ )—Vektor der G/V-Werte Ap;,i=1,..., N”C der Pre-Calculations

Anzahl PLS-Faktoren

(M X 1)-Vekt0r der den Risikovektors S mit Hilfe von N*** PLS-Faktoren
approximiert

i-ter standardisierter PLS-Faktor

PLS-Vektor: (N PLS 1)—Vektor der ersten N**5 PLS-Faktoren

PLS-Ladungsmatrix: (M x NP )-Matrix der Faktorladungen von W,
i=1,.,N"
PLS-Grid-G/V-Funktion

Untere Grenze des Konfidenzintervalls fiir den wahren VaR zum Konfi-
denzniveau von 95%

Untere Grenze des Konfidenzintervalls fiir den wahren VaR zum Konfi-
denzniveau von 95%

Referenzwert. VaR"™ e [VaR™" ,VaR™C vaRr"* |
Der durch die *-Methode ermittelte VaR

Abweichung vom VaR" vom VaR*
Prozentuale Abweichung vom VaR” vom VaR®/
Der durch die *-Methode fiir das i-te Testportfolio ermittelte VaR

Prozentualer Anteil der exakt berechneten VaR-Resultate
Prozentualer Anteil der unterschitzten VaR-Resultate

Prozentualer Anteil der tiberschiatzten VaR-Resultate

XiX
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XX
MW~ Betragsmissiger Durchschnitt der prozentualen VaR-Unterschdtzungen
STD™ Standardabweichung der prozentualen VaR-Unterschitzungen
MW Betragsmissiger Durchschnitt der prozentualen VaR-Uberschitzungen
STD" Standardabweichung der prozentualen VaR-Uberschitzungen
MAPE Mean Absolute Percentage Error
RMSPE Root Mean Squared Percentage Error
A Anzahl Instrumente eines Portfolios
A; Anzahl Instrumente, deren Preise von i verschiedenen Marktfaktoren ab-

hingen
AIB Anzahl Instrumentenberechnungen

GP;

Anzahl der Grid-Punkte des i-ten Faktors
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XX1

Abkiirzungsverzeichnis der getesteten Monte-Carlo-Methoden

Abkiirzung Beschreibung der Methode

Delta Delta-Monte-Carlo-Methode

Del-Gam/DG | Delta-Gamma-Monte-Carlo-Methode

PCA-1 PCA-Grid-Monte-Carlo-Methode. Erster PCA-Faktor: 7 Grid-Punkte (GP).”

PCA-2 7x5-PCA-Grid (Erster Faktor: 7 GP, zweiter Faktor: 5 GP)

PCA-3 7x5x3-PCA-Grid

PCA-4 7x5x3x3-PCA-Grid

PCA-5 7x5x3x3x3-PCA-Grid

PCA-6 7x5x3x3x3x3-PCA-Grid

PCA-7 7x5x3x3x3x3x3-PCA-Grid

PLS-1 PLS-Grid-MC-Methode. Erster PLS-Faktor: 7 GP. Zur Ermittlung der PLS-Faktoren dient
ein Pre-Calculation-Datenset mit 500 Full-Mont-Carlo-Szenarien (Neubewertung).

PLS-2 7x5-PLS-Grid

PLS-3 7x5x3-PLS-Grid

PLS-4 7x5x3x3-PLS-Grid

PLS-5 7x5x3x3x3-PLS-Grid

PLS-6 7x5x3x3x3x3-PLS-Grid

PLS-7 7x5x3x3x3x3x3-PLS-Grid

PLS(5)-1 PLS-Grid-Monte-Carlo-Methode. Erster PLS-Faktor: 5 GP. Pre-Calculation-Datenset mit
500 Full-MC-Szenarien (Neubewertung)

PLS(5)-2 5x3 PLS-Grid

PLS(5)-3 5x3x3 PLS-Grid

PLS(5)-4 5x3x3x3 PLA-Grid

PLS™-1 PLS-Grid-Monte-Carlo-Methode. Erster PLS-Faktor: 7 GP. Pre-Calculation-Datenset mit
100 Full-MC-Szenarien (Neubewertung).

PLS"-2 7x5-PLS-Grid

PLS™-3 7x5x3-PLS-Grid

PLS"-4 7x5x3x3-PLS-Grid

PLS -1 PLS-Grid-Monte-Carlo-Methode. Erster PLS-Faktor: 7 GP. Pre-Calculation-Datenset mit
100 Delta-Gamma-approximierten Monte-Carlo-Szenarien

PLS™-2 7x5-PLS-Grid

PLS™-3 7x5x3-PLS-Grid

PLS"-4 7x5x3x3-PLS-Grid

i) Bei samtlichen Grid-Approximationen sind die Grid-Punkte jeweils dquidistant im Bereich [-4, 4] angeordnet, wo-
bei die Faktoren standardisiert sind (D.h. die Standardabweichung der Faktoren betrdgt 1, so dass die dussersten
Grid-Punkte vier Standardabweichungen vom Erwartungswert entfernt sind).







1. Einleitung 1

1 Einleitung

Fiir Banken, Versicherungen und andere Unternehmen, die bedeutende Finanzpositionen'
halten, ist die Marktrisikomessung von zentraler Bedeutung. Sie liefert den Entscheidungs-
trigern wichtige Informationen zur Bewirtschaftung und Uberwachung ihrer von Marktri-

siken betroffenen Finanzpositionen.

Als Marktrisiken werden dabei potenzielle Wertverluste von Finanzpositionen aufgrund
von Preisverdnderungen an den Finanzmaérkten bezeichnet. Man unterscheidet grob zwi-

schen Aktienkurs-, Zinsdnderungs-, Wahrungs- und Rohstoffpreisrisiken.

Zur Quantifizierung der Marktrisiken stehen unterschiedliche Risikomasse zur Verfiigung.
Als Standardmass hat sich der Value-at-Risk (VaR) durchgesetzt, mit dem Marktrisiken
verschiedener Anlageklassen einfach zusammengefasst und einheitlich beschrieben werden
konnen. Obwohl das Konzept der VaR-Messung in der Theorie besticht, kann dessen prak-
tische Umsetzung mit verschiedenen Schwierigkeiten verbunden sein.” Nicht nur dass die
dem Konzept zu Grunde liegenden Annahmen eine starke Vereinfachung der komplexen
Abldufe und Zusammenhinge der realen Finanzmaérkte darstellen, sondern auch deren

technische Umsetzung kann in der Praxis zu Problemen fiihren.

! Z.B. Engagements in Aktien-, Zins-, Devisenprodukten
2 Vgl. Beder (1995); Hendricks (1996); Marshall/Siegel (1997); Gibson (1997); Gizycki/Hereford (1998); Zimmer-
mann (1999)
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1.1 VaR-Methoden: Genauigkeit versus Rechenaufwand

Diese Arbeit konzentriert sich speziell auf die praxisrelevante Frage, wie Genauigkeiten
und Rechenaufwinde’ von VaR-Methoden zusammenhingen. Da der Zeitfaktor im Fi-
nanzgeschift eine bedeutende Rolle spielt, ist es notwendig, dass die Risikomessung inner-
halb einer sinnvollen Frist durchgefiihrt werden kann, damit friihzeitig allféllige risikomin-
dernde Massnahmen eingeleitet werden konnen. Nun ist es leider so, dass VaR-Methoden
mit hoher Schitzgenauigkeit auch sehr rechenaufwiéndig sind. In der Praxis muss deshalb

ein geeigneter Trade-off zwischen Genauigkeit und Rechenaufwand getroffen werden.

Unter den VaR-Methoden ist die parametrische RiskMetrics-Methode die rechengiinstigste,
da sie den VaR-Wert in einer geschlossenen analytischen Form bestimmen kann. Aufgrund
der unterstellten Annahmen ist sie jedoch in ihrer Anwendbarkeit stark eingeschrinkt. So
unterstellt die Methode erstens multivariat-normalverteilte Marktfaktorinderungen® und
zweitens einen linearen Zusammenhang zwischen dem Portfoliopreis und den Marktfak-
tordnderungen. Diese vereinfachenden Annahmen sind aber nicht immer zuldssig. So ver-
letzt ein optionslastiges Portfolio in der Regel die Annahme eines linearen Zusammen-
hangs zwischen Marktfaktor- und Preisdnderung eines Portfolios und falls die Risikomes-
sung iiber einen lingeren Zeitraum’ vorgenommen werden soll, muss die vereinfachende

Annahme normalverteilter Marktfaktordnderungen ebenfalls kritisch hinterfragt werden.

Keine diesbeziiglichen Einschrinkungen gelten hingegen bei der Full-Monte-Carlo-
Methode (Full-MC-Methode).® Sie kann auf Portfolios mit beliebig komplizierten Ge-
winn/Verlust-Funktionen (G/V-Funktionen) angewandt werden und setzt auch beziiglich
der Wahrscheinlichkeitsverteilung der Marktfaktoren kaum Grenzen. Weil aber die Full-
MC-Methode sehr rechenintensiv ist, bleibt ihr Einsatz oft auf nicht-zeitkritische Risiko-

messungen beschrinkt.”

Chishti (1999) rechnet vor:® Wird die Full-MC-Methode mit 5'000 Szenarien durchgefiihrt,

um den VaR eines Portfolios mit 1'000 komplexen Instrumenten’ zu bestimmen, werden

* In englischsprachiger Literatur auch mit "Computational Time" oder "Speed" bezeichnet.

* Um das Marktrisiko eines Portfolios zu quantifizieren, miissen die preisrelevanten Marktfaktoren identifiziert wer-
den. Preisrelevante Marktfaktoren konnen z.B. Zinssitze, Aktienpreise, Wechselkurse oder Rohstoffpreise sein, je
nachdem, welche Finanzinstrumente im Portfolio enthalten sind. Vgl. 2.1 Identifikation der Marktfaktoren, S. 15
>10 Handelstage

Monte-Carlo-Simulationen mit Neubewertungen des Portfolios. Vgl. 3.1 Full-MC-Methode, S. 35

Vgl. Glasserman/Heidelberger/Shahabuddin (2000a); Frye (1998); Jamshidian/Zhu (1997); Pritsker/Gibson (2000)
Vgl. Chishti (1999), S. 41

®© 2 o W



1. Einleitung 3

dafiir 1 Million Rechensekunden benétigt, vorausgesetzt jedes Instrument braucht im
Durchschnitt 0.2 Sekunden zur Preisermittlung. Steht ein Parallelrechner mit 35 Prozesso-
ren zur Verfiigung, so dauert die Berechnung anndhernd acht Stunden. Eine MC-
Simulation mit 100'000 Szenarien wiirde sogar iiber sechseinhalb Tage ununterbrochener

Rechenzeit in Anspruch nehmen.

Abbildung 1-1: Genauigkeit versus Rechenaufwand

Rechenaufwand
A
Q Full-Monte-Carlo-Methode

SSo RiskMetrics-Methode
—~— ~ .

»
>

Approximationsfehler

Wie in Abbildung 1-1 dargestellt, bilden die RiskMetrics-Methode und die Full-MC-
Methode bzgl. Genauigkeit und Rechenaufwand die beiden Extreme. Dazwischen liegen
die tibrigen VaR-Methoden, wobei die Beziehung gilt: Je grosser der Rechenaufwand, des-

to kleiner der Approximationsfehler, bzw. desto genauer die VaR-Schitzung.'’

1.1.1 Entwicklung der VaR-Methoden

Pritsker (1996) war der Erste, der sich quantitativ mit der Genauigkeit und dem Rechen-
aufwand von VaR-Methoden auseinander setzte. Seit seiner Arbeit sind aber eine Reihe
neuer VaR-Methoden entwickelt worden, die genauer als die RiskMetrics-Methode sind,
aber weniger Rechenaufwand als die Full-MC-Methode erfordern.

Betrachtet man nur die (Weiter-) Entwicklungen der VaR-Methodik, die zum Ziel hat, ein
giinstiges Verhéltnis zwischen Genauigkeit und Rechenaufwand herzustellen, so lassen

sich grob drei Forschungsrichtungen ausmachen:

? Instrumente, die zeitintensive Bewertungsfunktionen, wie z.B. Lattice-Methoden - vgl. Cox/Ross/Rubinstein (1979);
Rubinstein (1994) - oder MC-Simulationen - vgl. Boyle (1977) - erfordern. Beispiele solcher Instrumente sind Cal-
lable oder Convertible Bonds, Amerikanische Optionen, Bermudan Swaptions

' Vgl. Gibson (1997), S. 122-124
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s Parametrische Delta-Gamma-Methoden
MC-Methoden mit Varianz-Reduktionstechniken
MC-Methoden auf der Basis von G/V-Approximationen

Parametrische Delta-Gamma-Methoden

Parametrische Delta-Gamma-Methoden konnen als Weiterentwicklungen der RiskMetrics-
Methode betrachtet werden und sind wie diese sehr rechengiinstig. Formal werden bei den
parametrischen Delta-Gamma-Methoden zur Approximation der G/V-Funktion neben den
linearen auch die quadratischen Terme der Taylor-Reihe beriicksichtigt.'' Dadurch kénnen
auch die Konvexititseigenschaften von Portfolios abgebildet werden, die z.B. bei Options-

portfolios ausgepragt sein konnen.

Kritisch anzumerken ist, dass die parametrischen Delta-Gamma-Methoden ebenfalls auf
der Annahme normalverteilter Marktfaktordanderungen basieren und deshalb keinen Spiel-
raum in Bezug auf alternative Marktfaktormodellierungen zulassen. Zudem muss beachtet
werden, dass durch den Einbezug der Gamma-Terme die Normalverteilungseigenschaft der
G/V-Funktion nicht mehr garantiert ist, so dass der VaR nicht mehr einfach vom entspre-
chenden Quantil der Standardnormalverteilung abgeleitet werden kann,'” sondern mit spe-
ziellen Techniken gefunden werden muss." Einige der wichtigsten parametrischen Delta-
Gamma-Methoden sind in der Tabelle 1-1 aufgefiihrt.

Tabelle 1-1: Ausgewdhlte Delta-Gamma-Methoden

Zangari (1996a) Der VaR wird mit Hilfe einer Cornish-Fisher-Entwicklung ge-
schatzt.
Zangari (1996b) Bestimmung des VaR unter Anwendung der Johnson-Verteilung,

die in den ersten vier Momenten mit der G/V-Verteilung des

Portfolios iUbereinstimmt.

Britten Jones/ Schatzung des VaR mit einer Zentralen Chi-Quadrat-

Schafer (1997) Verteilung, deren erste drei Momente mit der G/V-Verteilung
ibereinstimmt.

Rouvinez (1997) Berechnung des VaR durch nummerische Inversion der charakte-

ristischen G/V-Funktion.

Weitere parametrische Delta-Gamma-Methoden finden sich z.B. auch bei Albanese/Seco
(1997), Cardenas et. al (1997) und EI Jahel/Perraudin/Sellin (1997). Eine ausfiihrliche Dis-

" Vgl. Taylor-Reihe, S. 22
12 Wie es bei der RiskMetrics-Methode moglich ist. Vgl. Gleichung (3—13), S. 44
"3 Eine ausfiihrliche Darstellung quadratischer Formen von Zufallsvariablen findet sich bei Mathai/Provost (1992).
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kussion dieser Methoden liefert Read (1998). Genauigkeitsanalysen von Delta-Gamma-
Methoden finden sich bei Mina/Ulmer (1999) und Pichler/Selitsch (1999).

MC-Methoden mit Varianz-Reduktionstechniken

Kann aufgrund der Komplexitdt der G/V-Funktion oder aufgrund des unterstellten mathe-
matisch-statistischen Marktfaktormodells keine parametrische Methode angewandt wer-
den, so besteht immer noch die Moglichkeit, den VaR mit Hilfe von MC-Simulationen zu
berechnen. Falls hierbei fiir jedes MC-Szenario der G/V-Wert durch Neubewertung des
gesamten Portfolios ermittelt werden muss, kann die Risikomessung, wie erwéhnt, sehr
rechen- und zeitintensiv werden.

Zur Minderung des MC-Rechenaufwands stehen grundsétzlich zwei Techniken zur Verfii-
gung. Die eine zielt darauf ab, durch den Einsatz von Varianz-Reduktionstechniken die
Konvergenz der Simulationsresultate voranzutreiben, so dass weniger Simulationsdurch-
laufe und demnach weniger rechenintensive Portfolioneubewertungen notwendig sind. Die
andere Moglichkeit besteht darin, die G/V-Funktion in geeigneter Weise zu approximieren,
so dass nicht fiir jedes MC-Szenario zeitintensive Instrumentenneubewertungen'* durchge-
fiihrt werden miissen. Auf die zweite Mdglichkeit wird im nidchsten Unterabschnitt einge-

gangen. Natiirlich kénnen diese beiden Techniken auch miteinander kombiniert werden.'

Beispiele fiir Varianz-Reduktionstechniken sind "Importance Sampling", "Stratified
Sampling" oder "Quasi-Random-Numbers". Einen Uberblick der verschiedenen Varianz-
Reduktionstechniken liefern Boyle/Broadie/Glassermann (1997). Konkrete Anwendungs-
beispiele der Varianz-Reduktionstechniken fiir die VaR-Berechnung finden sich bei Glas-
sermann/Heidelberger/Shahabuddin (1999a), (1999b), (2000), Kreinin et al. (1998a),
(1998b), Cardenas et al. (1999) sowie Fuglsbjerg (2000).

14 6.2.1 Methodenspezifischer Rechenaufwand der Full-MC-Methode, S. 163

15 Zum Beispiel kombinieren Glassermann/Heidelberger/Shahabuddin (2000a) die Delta-Gamma-Approximation mit
der Varianz-Reduktionstechnik "Importance Sampling" und Kreinin et al. (1998) die Grid-Approximations-Technik
mit der Quasi-MC-Methode.
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MC-Methoden mit G/V-Approximationen

Die zweite Moglichkeit zur Verringerung des MC-Simulationsaufwands liegt in der geeig-
neten Approximation der G/V-Funktion des Portfolios. Auf diese Entwicklungsrichtung
der VaR-Methodik ist der Fokus dieser Arbeit gerichtet.

Eine oft angewandte G/V-Anndherung im Rahmen der VaR-Berechnung ist die Taylor-
Approximation.'® Mit ihr werden die Werte der G/V-Funktion von einem festen Punkt aus
gemiss der Taylor-Reihe entwickelt.'"” Werden bei der Approximation lediglich die Terme
erster Ordnung beriicksichtigt, so spricht man von einer Delta-Approximation.'® Bezieht
man zusétzlich die Terme zweiter Ordnung mit ein, wird dies als Delta-Gamma-

Approximation bezeichnet."

Eine Alternative hierzu stellt die Grid-Approximation dar.® Im Gegensatz zur Taylor-
Approximation nihert die Grid-Approximation die G/V-Funktion nicht von einem, sondern

: 21
von mehreren Funktionspunkten aus an.

Eine dieser Grid-Approximationsmethoden wurde von Frye (1998) vorgestellt. Er schlug
vor, die G/V-Funktion eines Portfolios mit Hilfe eines multidimensionalen Grids®, basie-
rend auf den wichtigsten Hauptkomponenten (PCA-Faktoren)®, anzunihern. Die PCA-
Faktoren werden dabei mittels der Hauptkomponentenzerlegung (Principal Component
Analysis) aus der Kovarianzmatrix, bzw. Korrelationsmatrix der Marktfaktoren gewonnen.
Die Methode von Frye wird in dieser Arbeit als PCA-Grid-Methode bezeichnet.

Eine dhnliche Methode beschreiben Gibson/Pritsker (2000). Thr Grid beruht aber auf den
Faktoren, die mit Hilfe der Partial-Least-Squares-Methode (PLS-Methode) ermittelt wer-
den. Die PLS-Methode bestimmt im Gegensatz zur PCA-Methode die Faktoren portfolio-
abhingig. Mit anderen Worten: Es fliessen nicht nur die Informationen der Marktfaktordy-
namik, sondern auch jene der entsprechenden Preisreaktionen des Portfolios in die Aus-
wahl der PLS-Faktoren mit ein. Die Methode von Gibson/Pritsker (2000) wird in dieser
Arbeit als PLS-Grid-Methode bezeichnet.

' Vgl. Duffie/Pan (1997); Estrella (1994); RiskMetrics (1996), S. 156-157; Picoult (1998), S. 224-227

7 Vgl. Taylor-Reihe, S. 22

'8 Vgl. Lineares Portfolio, S. 22

1 Vgl. Konvexes Portfolio, S. 23

2vgl. Frye (1998); Chishti (1999); Gibson/Pritsker (2000)

?! Eine ausfiihrliche Beschreibung der Grid-Approximation findet sich auf S. 50 ff.

22 Approximationsmethode, die auf einem Gitter, bzw. Stiitzstellen beruht. Vgl. 3.4.1 Grid-Approximation, S. 50

* Die PCA-Faktoren entsprechen den Hauptkomponenten, bzw. den normierten Hauptachsen. Vgl. Fahmeir/Hamerle
(1984), S. 598.



1. Einleitung 7

Insgesamt werden in der vorliegenden Arbeit folgende auf MC-Simulation basierenden

Methoden bzgl. Genauigkeit und Rechenaufwand untersucht:

- Full-MC-Methode

- Delta-(MC-)Methode™

- Delta-Gamma-(MC-)Methode
- PCA-Grid-(MC-)Methode

- PLS-Grid-(MC-)Methode

** Da alle untersuchten Methoden auf Monte-Carlo-Simulationen basieren, wird im Folgenden ausser bei der Full-MC-
Methode auf den Zusatz "MC" verzichtet.
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1.2 Schwerpunkt und Abgrenzung der Arbeit

Um einerseits den Schwerpunkt dieser Arbeit zu verdeutlichen und andererseits eine klare
Abgrenzung gegeniiber dhnlichen Genauigkeitsanalysen zu ermoglichen, werden die wich-
tigsten Untersuchungsobjekte im Zusammenhang mit der VaR-Methodik in drei so ge-

nannte "VaR-Dimensionen" eingeteilt (vgl. Abbildung 1-2).

Abbildung 1-2: VaR-Dimensionen

Berechnungsmethode

A
Simulations-Methoden ——

Parametrische-Methoden ——

Marktfaktormodell

inn/Verlust-Funktion

VaR-Dimension: "Marktfaktormodell"

Dem Untersuchungsobjekt "Marktfaktormodell" wird vor allem in akademischen Kreisen
grosse Beachtung geschenkt. In dieser Dimension geht es um die Art und Weise, wie die
Marktfaktoren modelliert und parametrisiert werden. Wéhrend bei der VaR-Berechnung
mittels Historischer Simulation iiberhaupt keine Verteilungsannahmen beziiglich der
Marktfaktoren getroffen werden, unterstellt das VaR-Standardmodell von RiskMetrics

normalverteilte Marktfaktorinderungen.”® Daneben existieren diverse aufwindigere Mo-

% Fiir eine einfache Darstellung der Historischen Simulation siche Jorion (1996), S. 193 ff. Empirische Untersuchun-
gen zur Historischen Simulation finden sich bei z.B. bei Beder (1995) und Hendricks (1996).

% Wobei die Kovarianzmatrix der Marktfaktoren mit Hilfe des Exponentially-Weighted-Moving-Average-Modell auf
den Berechnungszeitpunkt konditioniert wird. Vgl. RiskMetrics (1996), S. 75-100
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delle, mit denen auch die empirisch beobachteten Marktfaktoreigenschaften wie Fat-

Tails* oder stochastische Volatilitiiten abgebildet werden konnen.*®

Ebenfalls diesem Themenkreis zuzuordnen sind die verschiedenen Schitzmethoden, mit
denen die Volatilititen” und Kovarianzen®’/Korrelationen’' der Marktfaktoren quantifi-

ziert werden konnen.

VaR-Dimension: '"Berechnungsmethode"

In der Dimension "Berechnungsmethode" werden die VaR-Konzepte nach der Art und
Weise der kalkulatorischen Bestimmung des VaR unterschieden. So kann VaR z.B. direkt
anhand einer analytisch-geschlossenen Formel (RiskMetrics-Methode) oder aber alternativ

mit Hilfe einer durch Simulation geschaffenen G/V-Verteilung bestimmt werden.

VaR-Dimension "G/V-Funktion"

Der Fokus dieser Arbeit richtet sich ausschliesslich auf die Dimension "G/V-Funktion".
Entlang dieser Achse dndert sich einzig die Art und Weise, wie die G/V-Funktion des Port-
folios bei der VaR-Messung abgebildet wird. Das untersuchte Spektrum reicht von linearer
G/V-Approximation (Delta-Methode) liber Grid-Appriximationen bis hin zur exakten An-
wendung der origindren G/V-Funktion (Full-MC-Methode).

27 Extremwerte treten mit einer Haufigkeit auf, die nicht durch die Normalverteilung erklért werden kann.

% Fiir Modelle mit nicht-normalverteilten Renditen vgl. Hull/White (1998); Quinlan (1998); Shaw (1998), Duffie/Pan
(1997); Wilson (1993); Bohmer/Sperlich (1997)

¥ ygl. Boudoukh/Richardson/Whitelaw (1997); Figlewski (1994); Day/Lewis (1992); Jorion (1995)

' ygl. Alexander/Leigh (1997); Jackson/Maude/Perraudin (1997); Fallon (1996)

3! Campa/Chang (1995); Jorion (1996), S. 176-178, Blythe (1996); Shaw (1998)
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1.3 Zielsetzung der Arbeit

In der einschldgigen Fachliteratur findet man zahlreiche Untersuchungen, die sich mit der
Genauigkeit von VaR-Methoden auseinander setzen. Die meisten Untersuchungen kon-
zentrieren sich jedoch hauptsichlich auf die Frage, wie die Marktfaktoren in geeigneter
Weise mathematisch-statistisch abgebildet werden kénnen.” Die vorliegende Arbeit liefert
zu diesem Thema keine neuen Erkenntnisse. Die in diesem Rahmen vorgenommenen Ge-
nauigkeitsanalysen konzentrieren sich nur auf die Frage, wie exakt die ausgewéhlten MC-
Methoden den VaR mit Hilfe unterschiedlicher G/V-Approximationen bei gegebener Ver-

teilung der Marktfaktoren quantifizieren kénnen.”

Da die Genauigkeiten der Methoden primér von den im Portfolio enthaltenen Instrumenten
abhingen, werden die Genauigkeitstest der Methoden anhand unterschiedlich komplizierter
Portfolios durchgefiihrt. Die Testportfolios werden so definiert, dass sie archetypische
G/V-Charakteristiken aufweisen.

Die vorliegende Arbeit kann als Fortsetzung der Untersuchung von Pritsker (1996) ver-
standen werden, indem Genauigkeiten und Rechenaufwinde neuartiger VaR-Methoden

analysiert und dokumentiert werden.

32 Vgl. Duffie/Pan (1997); Alexander/Leigh (1997); Boudoukh/Richardson/Whitelaw (1997);
Jackson/Maude/Perraudin (1997)

3 Bei den Genauigkeitstests wird angenommen, dass die konditionierten Marktfaktorianderungen normalverteilt sind.
Vgl. 4.3.3 Verteilung de, S. 110
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1.4 Aufbau der Arbeit

Die Arbeit ist in zwei Teile gegliedert. Im ersten Teil werden die Grundlagen der VaR-
Methodik erdrtert und die MC-Methoden vorgestellt, deren Genauigkeiten und Berech-
nungsaufwinde dann im zweiten Teil eingehend untersucht werden. Der erste Teil umfasst
die Kapitel 2 und 3, der zweite die Kapitel 4 bis 7.

Kapitel 2 betasst sich mit den Bausteinen der Marktrisikomessung. Dazu gehoren die Iden-
tifikation und die Modellierung der risikorelevanten Marktfaktoren, die Ermittlung der Ab-
hingigkeit des Portfoliopreises von Marktfaktoranderungen sowie die Wahl des geeigneten
Marktrisikomasses. Es werden finanzmarkttheoretische Konzepte vorgestellt, mit denen
die Preisverdnderungen an den Mérkten mathematisch-statistisch abgebildet werden kon-
nen. Auch auf Probleme im Zusammenhang mit der Marktfaktormodellierung und auf ent-
sprechende empirische Befunde wird hingewiesen. Zusétzlich wird in diesem Kapitel be-
reits eine grobe Typisierung von G/V-Funktionen vorgenommen, auf die zwar im ersten
Teil verschiedentlich hingewiesen wird, die aber erst im zweiten Teil eine wichtige Rolle
spielt, wenn es darum geht, die Genauigkeiten der MC-Methoden anhand unterschiedlich
komplizierter Portfolios zu testen. Am Ende des Kapitels kommen neben dem Standardri-
sikomass VaR auch Shortfall-Masse zur Diskussion, einerseits, da mit allen vorgestellten
MC-Methoden auch Shortfall-Masse berechnet werden konnen, und andererseits, um Vor-

teile, Nachteile und Gemeinsamkeiten von Marktrisikomassen aufzuzeigen.

Kapitel 3 beschreibt MC-Methoden, die durch geeignete G/V-Approximationen in der La-
ge sind, den Rechenaufwand zu vermindern. Zundchst wird die Full-MC-Methode be-
schrieben, deren VaR-Resultate bei der Genauigkeitsanalyse als Referenzwerte dienen. Die
Delta- und die Delta-Gamma-Methoden gehoren zu den MC-Methoden, die die G/V-
Funktion von Portfolios mit Hilfe von Taylor-Approximationen schétzen. Die PCA-Grid-
und die PLS-Grid-Methode hingegen reprasentieren MC-Methoden, die die G/V-Funktion
mit Hilfe eines multidimensionalen Grids approximieren. Neben der Darstellung der mo-
dellspezifischen Konzepte werden die Methoden anhand einfacher Zahlenbeispiele illust-

riert und miteinander verglichen.

Kapitel 4 erliutert die speziell in Mathematica™ programmierte Testumgebung, mit der die

Genauigkeiten der MC-Methoden gemessen werden. Zur Messung dienen ausschliesslich

** Mathematica von Wolfram Research ist ein auf C-basierendes Softwareprogramm, das speziell fiir mathematische
Anwendungen entwickelt wurde.
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Testportfolios mit Zinsinstrumenten. Fiir den Test wurden folgende Portfoliogruppen fest-
gelegt: Long-Bond-Portfolio, Long/Short-Bond-Portfolio, Hedged-Long/Short-Bond-
Portfolio, Short-Caplet/Floorlet-Portfolio und Digital-Option-Portfolio. Den eingesetzten
Instrumenten kommt keine besondere Bedeutung zu - sie werden lediglich eingesetzt, um
die gewiinschten G/V-Charakteristiken von Portfolios zu erzeugen. Marktdatenbasis fiir die
VaR-Berechnungen bilden historische Zinsdaten fiinf verschiedener Wéahrungen. Als Refe-
renzwerte der Genauigkeitsuntersuchung dienen die Resultate der Full-MC-Methode. Die
Fehlermessung erfolgt mit einer Reihe unterschiedlicher Fehlerkennzahlen, um eine mog-

lichst transparente und differenzierte Fehleranalyse zu gewéhrleisten.

Kapitel 5 berichtet liber die Resultate der Genauigkeitsanalyse. Den Resultaten vorange-
stellt sind jeweils die Detailspezifikationen der Testportfolios. Um die Genauigkeiten zu
messen, werden der eintdgige VaR(95%), der eintdgige VaR(99%), der zweiwdchige
VaR(95%) sowie der zweiwdchige VaR(99%) mit Hilfe der verschiedenen MC-Methoden
quantifiziert und mit den Resultaten der Full-MC-Methode verglichen. Die Genauigkeits-
analysen finden jeweils auf Ebene der Portfoliogruppen statt.

Kapitel 6 misst den mit der VaR-Schitzung verbundenen Rechenaufwand der verschiede-
nen MC-Methoden. Dabei konzentriert sich die Analyse im Besonderen auf die methoden-
spezifischen Rechenaufwinde. Hauptaufwandtreiber sind die Instrumentenberechnungen,
deren Anzahl einen verlédsslichen Indikator fiir die methodenspezifischen Rechenaufwénde
liefert. Ebenfalls werden die zur VaR-Berechnung eines Referenzportfolios benétigten

CPU-Zeiten™ der jeweiligen MC-Methoden ausgewiesen.

Kapitel 7 beschliesst die Arbeit mit der Zusammenfassung der Resultate der vorangegan-
genen Kapitel. Im Zentrum des Interesses steht die Beantwortung der Frage: "Welche MC-
Methode eignet sich fiir welche Art von Portfolio?". Dazu werden die Genauigkeiten und
Rechenaufwinde der MC-Methoden auf Ebene der untersuchten Portfoliogruppen mitein-

ander in Beziehung gebracht und kommentiert.

% Die methodenspezifischen Rechenprozesse werden in Form beanspruchter CPU-Zeiten (Central Processing Unit)
gemessen.
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Der erste Teil besteht aus Kapitel 2 und 3. Kapitel 2 stellt zunédchst die theoretischen und
konzeptionellen Grundlagen der Marktrisikomessung und im Besonderen des VaR vor. In
Kapitel 3 werden die fiir die vorliegende Untersuchung ausgewdhlten MC-Methoden de-

tailliert dargestellt und mit einfachen Anwendungsbeispielen illustriert.

2 Grundlagen der Marktrisikomessung

Als Marktwertrisiken oder kurz Marktrisiken werden mogliche Marktwertverluste von Fi-
nanzinstrumenten' oder Portfolios von Finanzinstrumenten aufgrund von Preis-, bzw.
Kursschwankungen an den Finanzmirkten bezeichnet. Betroffen von den Marktrisiken
sind z.B. Finanzbereiche von Unternehmen, insbesondere Banken und Versicherungen,
aber auch andere institutionelle sowie private Anleger. Alternative Risikoformen, wie z.B.
Kreditrisiken, Liquiditdtsrisiken oder operationelle Risiken, werden in dieser Arbeit nicht
behandelt.

Die Marktrisikomessung basiert grundsdtzlich auf vier Bausteinen, die in der

Tabelle 2-1 aufgelistet sind. Das vorliegende Kapitel geht auf die einzelnen Bausteine ein,
weist auf allféllige Probleme hin und bildet das Fundament fiir das nachfolgende Kapitel,

das die ausgewihlten VaR-Methoden beschreiben wird.

Tabelle 2-1: Bausteine der Marktrisikomessung

1. Identifikation der Marktfaktoren
Welche Faktoren haben Einfluss auf den Wert des zu Grunde liegenden Finanzportfolios?

2. Modellierung der Marktfaktoren

Wie lassen sich die Marktfaktoren mathematisch-statistisch abbilden?

3. G/V-Funktion des Portfolios
Wie reagiert der Marktwert des Portfolios auf Anderungen der Marktfaktoren?

4. Marktrisikomasse

Wie soll das Risiko des Portfolios gemessen werden?

Zunichst befasst sich Abschnitt 2.1 mit der Identifikation der fiir das Portfolio relevanten
Marktfaktoren. In Abschnitt 2.2 wird aufgezeigt, wie die Marktfaktoren mathematisch-
statistisch abgebildet werden konnen. Abschnitt 2.3 konzentriert sich auf die G/V-Funktion

! Finanzinstrumente, auch Finanzanlagen, -produkte 0.4. genannt, sind z.B. Aktien, Bonds, Swaps, Futures, Optionen
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von Portfolios und stellt eine grobe Typisierung auf. In Abschnitt 2.4 werden die Marktri-
sikomasse VaR und Shortfall-Masse definiert und ihre Vor- und Nachteile sowie Einsatz-
moglichkeiten beschrieben.
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2.1 Identifikation der Marktfaktoren

Um das Marktrisiko eines Portfolios zu quantifizieren, miissen zunichst die preisrelevanten
Marktfaktoren identifiziert werden. Preisrelevante Marktfaktoren konnen, wie einleitend
bereits erldutert, z.B. Zinssitze, Aktienpreise, Wechselkurse oder Rohstoffpreise sein, je

nachdem, welche Finanzinstrumente im Portfolio enthalten sind.?

Konkret lésst sich dies am Beispiel eines einfachen Bonds (Straight Bond) darstellen. Der
Kaéufer eines Bonds erhilt vom Schuldner (Verkdufer) einen iiber eine bestimmte Zeit ver-
teilten Zahlungsstrom, bestehend aus periodischen Couponzahlungen und einer Kapital-
riickzahlung am Ende der Laufzeit, sofern der Schuldner in der Zwischenzeit nicht zah-
lungsunfihig wird.> Um den heutigen Marktwert dieser zukiinftigen Cashflows zu ermit-
teln, wird geméss dem Barwertprinzip® jede einzelne Zahlung auf den heutigen Zeitpunkt
abdiskontiert und zwar zu den aktuell giiltigen, laufzeitkongruenten Zinssitzen. Die Zins-
sdtze bilden hier also die preisrelevanten Marktfaktoren. Steigt ein Zinssatz, so vermindert

sich, ceteris paribus, der Marktwert des Bonds.

Bei umfangreichen Portfolios kann die Anzahl der Marktfaktoren derart gross sein, dass sie
die Risikomessung erschwert oder sogar verunmdglicht wird.” Deshalb gilt es, unter ge-
schickter Ausnutzung finanzmarkttheoretischer Modelle und statistischer Verfahren die

Zahl der zu beriicksichtigenden Faktoren gezielt zu verringern.

2 Aber auch Marktfaktorvolatilititen oder Kreditspreads konnen Marktfaktoren im weiteren Sinne sein.

3 Zur Vereinfachung werden in dieser Arbeit die Einfliisse von Kreditrisiken vernachlissigt. Themen wie Kre-
ditspreads oder Ausfallrisiken bleiben daher unberiicksichtigt.

* Vgl. Ross/Westerfield/Jaffe (1999), Kapitel 4

> Je mehr Marktfaktoren eingesetzt werden, desto schwieriger gestaltet sich z.B. die Schitzung der entsprechenden
Kovarianzmatrix. Wenn die Zahl der Marktfaktoren diejenigen der Beobachtungspunkte iibersteigt, so ist nicht lan-
ger gewihrleistet, dass die daraus resultiende Kovarianzmatrix positiv-definit ist. Vgl. Jorion (1996), S. 156-157
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2.2 Modellierung der Marktfaktoren

Nach der Identifizierung der fiir das Portfolio preisrelevanten Marktfaktoren miissen diese
mathematisch-statistisch abgebildet werden, damit das Risiko quantifiziert werden kann.
Bachelier (1900) war der Wegbereiter, indem er mit dem so genannten Standard-Wiener-
Prozess erstmals den Kursverlauf von Aktien modellierte. Seitdem sind eine Vielzahl wei-
terer stochastischer Prozesse zur Abbildung der Marktfaktordynamik vorgeschlagen wor-
den, wie z.B. der Geometrische-Wiener-Prozess,® die GARCH-', die Jump-Diffusion-* oder
die Markov-Switching-Modelle’.

Ziel der Marktfaktormodellierung ist es, die realen Marktfaktorbewegungen mit ithren cha-
rakteristischen Eigenschaften so genau wie moglich nachzubilden, wobei zwischen We-
sentlichem und Unwesentlichem unterschieden werden muss, damit das Modell tibersicht-

lich und praktisch anwendbar bleibt.

2.2.1 Zufilliger Marktvektor

Mit einem stochastischen Prozess ldsst sich in der Folge die Entwicklung der Marktfakto-
ren wihrend eines gewiinschten Betrachtungszeitraums'® [0,7] modellieren. Zwar kennt
man die Werte der Marktfaktoren zum Anfangszeitpunkt, aber man weiss nicht, welche
Werte sie am Ende des Betrachtungshorizonts 7 aufweisen. Deshalb ist der (M x1)-Vektor

X, der die M preisrelevanten Marktfaktoren des Portfolios zum Betrachtungsende T ent-
halt,"!

X=| : |, (2-1)
formal betrachtet ein Zufallsvektor. Seine Verteilung hingt vom stochastischen Prozess ab,

der den Marktfaktoren fiir den Zeitraum [0, 7] unterstellt wird.

Eine zufillige Auspragung von X beschreibt genau einen moglichen zukiinftigen Marktzu-

stand

¢ Auf diesem Prozess baut z.B. das Black/Scholes-Optionspreismodell auf. Vgl. Black/Scholes (1973)

7 GARCH steht fiir Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity. Fiir eine Ubersicht siehe Bollers-
lev/Chou/Kroner (1992).

¥ Erstmals von Merton (1976) vorgeschlagen.

? Vgl. Hamilton (1990)

' Im Zusammenhang mit der VaR-Berechnung wird dieser Zeitraum auch als Haltedauer oder Halteperiode bezeich-
net. Vgl. Haltedauer, S. 28

' Vektoren werden in dieser Arbeit fett geschrieben.
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x=| |, (2-2)

indem z.B. x; den Wert des einmonatigen CHF-Zinssatzes, x, den CHF/EUR-Wechselkurs,
x3 den Indexstand des Swiss-Market-Index usw. fiir den Zeitpunkt 7" beschreiben. Mit dem
Vektor X werden die Finanzmérkte und deren Dynamik im Modell abgebildet. X wird des-

halb kurz und pragnant als Marktvektor bezeichnet.

2.2.2 Zufilliger Risikovektor
Der (M x1)-Vektor S sei definiert als

S 1
S=| ! |[=X-=-X,
Sy (2-3)
wobel
X ) [ EX)
X = = : .
Xy \E(Xy) 24

S; bezeichnet somit die Abweichung des i-ten Marktfaktors X, von seinem Erwartungs-

wert X; und kann als zuféllige, unerwartete Komponente des Marktfaktors interpretiert

werden. S; wird daher als (i-te) Risikokomponente' und S als Risikovektor bezeichnet.

2.2.3 Erwartungswert des Risikovektors

Aufgrund der Konstruktion entspricht die Verteilung des Risikovektors S genau der um
Null gemittelten Verteilung des Marktvektors X.

Fiir den Erwartungswert des Risikovektors gilt

E(S)= E(X-X)=E(X)-X =0. (2-5)

2 Bei Duffie/Pan (1997), S. 29, wird S; als die i-te "surprise component" und bei Studer (1997), S. 3, als der i-te Risi-
kofaktor bezeichnet.
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2.2.4 Kovarianzmatrix des Risikovektors
Von zentraler Bedeutung fiir die Marktrisikomessung ist die Kovarianzmatrix X des Risi-

kovektors S

£ = Cov(S)=Cov(X-X)

= Cov(X)
01 O1m
Oumi Om.m
Pi1:01:01 = Piym 01Oy
= : : . (2-6)
Pmi Om 01  Pum Om Oum

Dabei bezeichnet o; die Standardabweichung von S, p; ; die Korrelation und o, ; die

. .. 13
Kovarianz von S;und §;, i,j = 1,....M .

Da die Kovarianzmatrix bei der VaR-Messung iliberaus wichtig ist, gebiihrt ihrer Schédtzung
besondere Aufmerksamkeit. Die Fachliteratur ist reich an Methoden, mit der die Kovari-

anzmatrix prognostiziert werden kann.'* Zu den Bekanntesten gehdren:

- das Equally-Weighted-Moving-Average-Modell"
- das Exponentially-Weighted-Moving-Average-Modell'®

- die (G)ARCH-Modelle"’

2.2.5 Verteilung des Risikovektors

Betrachtet man bei der Marktrisikomessung lediglich einen kurzen Zeitraum,'® so wird in

der Regel unterstellt, dass der Risikovektor multivariat-normalverteilt ist'’

'* Matrizen werden in dieser Arbeit doppelt unterstrichen.

'* Vgl. Alexander/Leigh (1997); Jackson/Maude/Perraudin (1997); Fallon (1996); Campa/Chang (1995); Jorion
(1996), S. 176-178; Blythe (1996); Shaw (1998)

13 Gleichmissige Gewichtung der beobachteten Renditen. Auch als einfache Kovarianzschitzung bezeichnet. Vgl.
Alexander (1996), S. 235; Boudokh/Richardson/Whitelaw (1997), S. 64, RiskMetrics (1996), S. 75-100; Bosch
(1998), S. 484

' Exponentielle Gewichtung der beobachteten Renditen. Entspricht der in RiskMetrics angewandten Methode zur
Schétzung der Kovarianzmatrix. Vgl. RiskMetrics (1996), S. 75-100; Boudokh/Richardson/Whitelaw (1997), S. 64f.

17 K ovarianzschitzung basierend auf (G)ARCH-Modellen. Vgl. Engle (1982), S. 987-1008; Bollerslev (1986), S. 307-
328; Boudokh/Richardson/Whitelaw (1997), S. 64-66; RiskMetrics (1996), S. 88-90

' Ubliche Halteperioden bei der VaR-Messung sind ein und zehn Handelstage. Vgl. Haltedauer, S. 28

"% vgl. RiskMetrics (1996); Fallon (1996), S. 6-11; Pritsker (1996), S. 7; Wilson (1996), S. 219
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S~ N, (0,%). 2-7)

Mit dieser Verteilung ladsst sich das Risiko zwar einfach berechnen, doch empirische Un-
tersuchungen deuten darauf hin, dass die resultierende Verteilungsannahme nur approxi-
mativ richtig ist.** Die Verteilungen weisen nidmlich Fat-Tails und Thin-Waists®' auf.
Ebenfalls werden schiefe Verteilungen® beobachtet.”® Einen interessanten Uberblick rund
um die Problematik der Marktfaktormodellierung findet man z.B. bei Duffie/Pan (1997).%*

2y gl. Taylor (1986), S. 44, Hull/White (1998), S. 9; Danielsson/Hartmann/deVries (1998), S. 5; Duffie/Pan (1997),
S. 11; Jackson/Maude/Perraudin (1997), S. 78; RiskMetrics (1996), S. 64; Lekkos (1999), S 35 sowie die Klassiker
Mandlebrot (1963), S. 394 und Fama (1965), S. 34

2! Anderungen nahe dem Mittelwert treten mit einer durch die Normalverteilung nicht erklarbaren Haufigkeit auf.

22 Die Schiefe ist ein Mass der Asymmetrie einer Verteilung um ihren Mittelwert. Bei der Normalverteilung betréigt ihr
Wert Null. Fiir die Definition der Schiefe sieche Bosch (1998), S. 210.

2 Vgl. Duffie/Pan (1997), S. 43

* Die Autoren gehen auf Probleme wie Fat-Tails, stochastische Volatilititen, extreme Kursausschlige, Mean Reversi-
on und Saisonalitéitseffekte ein.



20 ERSTER TEIL

2.3 G/V-Funktion des Portfolios
Nachdem in den vorhergehenden Abschnitten der Fokus auf die modellméssige Abbildung

der Finanzmérkte gerichtet wurde, interessiert im vorliegenden Abschnitt, wie sich die

Preis- und Kursverdnderungen der Markte auf den Wert von Finanzportfolios auswirken.

Setzt man voraus, dass eine Bewertungsfunktion P(X) existiert, mit der der Wert eines

Portfolios in Abhingigkeit des Marktvektors X zum Zeitpunkt 7' bestimmt werden kann, so
gilt fiir den geplanten Portfoliowert™

P = p(X). (2-8)

Definiert man das Risiko als die Wahrscheinlichkeit einer negativen Abweichung vom ge-
planten Portfoliowert,”® so entsteht ein Gewinn, falls P— P >0 und ein Verlust, falls

P—P" <0 .* Somit fithren Abweichungen der Marktfaktoren von ihren Erwartungswer-

ten zu Gewinnen bzw. Verlusten.

Unter Beriicksichtigung des Risikovektors S = X—X gilt somit fiir die G/V-Funktion des
Portfolios
AP =AP(S)= P(X+8)- P(X). (2-9)

Um einen groben Eindruck zu erhalten, wie das Portfolio auf Marktfaktordnderungen rea-
giert, konnen Sensitivititsgrossen, wie z.B. der Delta-Vektor und die Gamma-Matrix, er-

mittelt werden.

2 Der geplante Portfoliowert entspricht nur unter bestimmten Voraussetzungen dem Erwartungswert des Portfolios.

26 In Anlehnung an Moser/Quast (1994), S. 665. Der Risikobegriff ist aber vielschichtig und in der wirtschaftswissen-
schaftlichen Literatur findet man eine Reihe weiterer Klassifikationen. Fiir eine ausfiihrliche Diskussion sei auf
Braun (1984) verwiesen.

" In der Literatur wird in einigen Fallen auch die absolute Wertinderung des Portfolios iiber die Halteperiode als
Gewinn, bzw. Verlust bezeichnet. Vgl. Pritsker (1996), S. 5; Alexander/Leigh (1997), S. 50; Jorion (1996), S. 91;
Albrecht (2000), S. 4
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Delta-Vektor

Der (M x1)-Vektor 8=(5,,.....5,, )T bezeichnet den (Portfolio-) Delta-Vektor. Sein i-tes
Element o;, i = 1,....,M entspricht der ersten partiellen Ableitung der Bewertungsfunktion
P(X) nach dem i-ten Marktfaktor X; , berechnet an der Stelle X

TTax, (2-10)

ol

Der Delta-Vektor misst den linearen Zusammenhang zwischen dem Portfoliowert und den
Marktfaktoren.

Gamma-Matrix
Die symmetrische (M x M )—Matrix L', bekannt als (Portfolio-) Gamma-Matrix oder Hes-

se-Matrix,

Yin. o Vim
. . . (2-11)

(o'
I

Ymai o VYmMwm

enthélt die Elemente y; ;, i,j = 1,...,M. Sie bezeichnen die zweiten partiellen Ableitungen

der Preisfunktion P(X) nach den entsprechenden Marktfaktoren

_ OP(X)
ATl (2-12)

Mit der Gamma-Matrix lassen sich die konvexen Zusammenhédnge zwischen dem Portfo-

liopreis und den Marktfaktoren erkliren.
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Taylor-Reihe

Gemiss dem Satz von Taylor™ kann nun die Bewertungsfunktion des Portfolios auch in
Form einer Potenzreihe dargestellt werden. Ausgehend vom festen Funktionswert P(X)
gilt

P(X)=P(X)+87-(X-X)+2 (X=X - (X-X)+ B, @-13)

wobei R; das Restglied® bezeichnet. Formt man die Gleichung (2-13) unter Beriicksichti-

gung der Definition des Risikovektors S = X — X um, so resultiert die G/V-Funktion

AP:&T.S+1-ST-£-S+R3.
2 = (2-14)

2.3.1 Portfoliotypen

Die Genauigkeitsanalyse des zweiten Teils erfordert eine grobe Charakterisierung der Port-
folios, damit die Genauigkeiten der VaR-Methoden in Abhéngigkeit unterschiedlich kom-
plizierter Portfolios untersucht werden konnen. Es werden folgende Portfoliotypen defi-

niert;

- Lineares Portfolio
- Konvexes Portfolio

- Komplexes Portfolio

Lineares Portfolio

Ein Portfolio wird als lineares Portfolio bezeichnet, wenn seine G/V-Funktion mit Hilfe der

Terme erster Ordnung der Taylor-Reihe
APP — 5T .S (2-15)

geniigend genau abgebildet werden kann.

¥ Vgl. Bronstein et al. (1999), S. 411
* Das Restglied enthlt Terme dritter und hoherer Ordnung.
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Die Delta-(approximierte-)G/V-Funktion AP eignet sich bei Portfolios mit Aktien, For-
wards, Futures, Bonds, Swaps u.a. Diese Instrumente weisen, zumindest {iber einen kurzen

Zeitraum betrachtet, annihernd lineare Verhiltnisse gegeniiber den Marktfaktoren auf.”

Abbildung 2-1: G/V-Funktion eines linearen Portfolios (eindimensionaler Fall)

Ap (in GE) .
p APllnear
1000 ¢
500 |
‘ : : : s (in STD)
-20 -0 o 20
-500
-1000 ¢

Konvexes Portfolio

Ein Portfolio, dessen G/V-Funktion durch die Terme erster und zweiter Ordnung der Tay-
lor-Reihe gentligend genau beschrieben werden kann, wird als konvexes Portfolio bezeich-

net. Die Delta-Gamma-(approximierte-) G/V-Funktion lautet

2-16
APDGzﬁT-s%-sT.g.s. (2-16)

Konvexe Portfolios enthalten meist Long- oder Short-Positionen in optionsidhnlichen In-

strumenten.31

3 Fiir das Risk-Mapping von Instrumenten auf die Marktfaktoren sei auf RiskMetrics (1996), S. 105-148, verwiesen.
3! Zwar sind auch Bondportfolios konvex. Diese Eigenschaften tritt aber erst bei grossen Marktfaktorinderungen, bzw.
bei langem Betrachtungszeitraum deutlich hervor.



24 ERSTER TEIL

Abbildung 2-2: G/V-Funktion eines konvexen Portfolios (eindimensionaler Fall)

Ap (in GE)

v

-20,/ -0 o 20

s (in STD)

-2000 +
-3000 ¢

Komplexes Portfolio

Der dritte Portfoliotyp umfasst all jene Portfolios, deren G/V-Funktion selbst unter Be-
riicksichtigung der ersten beiden Taylor-Terme nur ungeniigend angenéhert werden kon-
nen. Dazu gehoren Portfolios, die bewusst gegen Delta- und Gamma-Risiken abgesichert

sind oder fiir die keine sinnvollen Delta- oder Gamma-Werte bestimmt werden kdnnen.>>

Abbildung 2-3: G/V-Funktion eines komplexen Portfolios (eindimensionaler Fall)

Ap (in GE)
2000 ¢
‘ ‘ ‘ ‘ s(in STD)
-20 -0 o 20
-2000 A pomplex
-4000

32 7.B. kann das Gamma von Barrier-Options nahe Verfall extrem ansteigen. Vgl. Engeler (1998), S.221-223; Robin-
son (1996), S. 117
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2.4 Marktrisikomasse

Nachdem die Marktfaktoren identifiziert und modelliert sind, die G/V-Funktion des Portfo-
lios bestimmt, muss als Letztes das addquate Risikomass ausgewihlt werden. In der Fi-
nanzmarkttheorie existieren eine Reihe verschiedener Masse, mit denen Marktrisiken
quantifiziert werden konnen. Bei der Wahl der geeigneten Risikokennzahl ist letztlich der

Evaluationszweck massgebend. Evaluationszwecke konnen z.B. sein:

- Pricing von Risiken™

- Hedging von Risiken

- Quantifizierung der Eigenkapitalerfordernisse fiir Marktrisiken®*
- Limitensetzung™

- Messung der risikoadjustierten Performance™

Im Folgenden werden neben dem VaR auch alternative Risikomass vorgestellt, um aufzu-
zeigen, dass erstens das Risiko auf unterschiedliche Art und Weise gemessen werden kann
und zweitens es nicht ein richtiges oder falsches Risikomass gibt, sondern nur ein fiir den
Evaluationszweck geeignetes oder ungeeignetes Mass. Deshalb werden im Folgenden ne-
ben dem VaR auch die Shortfall-Masse kurz vorgestellt und ihre Vor- und Nachteile sowie

thre Anwendungsmoglichkeiten diskutiert.

2.4.1 Value-at-Risk

Namhafte Organisationen und Interessengruppen wie die "Group of Thirty", die "Derivati-
ves Policy Group" oder die "International Swap and Derivatives Association"®’ sprachen
sich schon friih nach Bekannt werden des Konzeptes fiir den Einsatz von VaR zur Messung
der Marktrisiken aus. Das Standardkonzept, RiskMetrics- oder Varianz-Kovarianz-
Methode genannt, wurde damals von der amerikanischen Investmentbank JP Morgan ent-
wickelt und im Internet zusammen mit den Marktdaten zum kostenlosen Download bereit-

gestellt.

33 7 B. Capital Asset Pricing Model oder Arbitrage Pricing Theory. Vgl. Sharpe (1964), bzw. Ross (1976).

3 Basler Ausschuss fiir Bankenaufsicht (1996a); EBK (1997)

3% Zur Steuerung und Uberwachung des Handels z.B.

% Fiir eine Ubersicht siche z.B. Matten (1996), S. 58 ff.

37 Group of Thirty (1993); Derivatives Policy Group (1995); International Swap and Derivatives Association (1995)
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Der Durchbruch gelang aber erst, als sich im Januar 1996 der Basler Ausschuss fiir Ban-
kenaufsicht® in seinen Empfehlungen zu den Mindesteigenkapitalunterlegungsrichtlinien
dafiir aussprach, den Banken neu auch zu erlauben, ihre Marktrisiken im Handelsbereich
mit internen VaR-Modellen zu quantifizieren.”” Heutzutage ist der VaR weit verbreitet und

wird sowohl in der Wissenschaft als in der Praxis zur Marktrisikomessung eingesetzt.

Definition des VaR

Zunichst seien nochmals die grundlegenden Annahmen des VaR-Konzepts festgehalten.
Der Zustand des Marktvektors X am Ende der Betrachtungsperiode [0, 7] ist zum An-
fangszeitpunkt unbekannt. Unbekannt ist ebenfalls, ob am Ende ein Gewinn oder ein Ver-

lust auf dem Portfolio resultiert. Einzig die G/V-Verteilung des Portfolios F,, sei anfing-
lich bekannt,

Fp(y)=Pr(AP<y),  yeR, (2-17)

da diese aus der gemeinsamen Verteilung der Marktfaktoren und der G/V-Funktion des
Portfolios geschitzt werden kann.*® Unter diesen Voraussetzungen sind deshalb nur wahr-
scheinlichkeitsgewichtete Aussagen beziiglich potenzieller zukiinftiger Verluste mdoglich.

Eine davon ist der VaR:

VaR(1-«) entspricht dem maximalen Verlustbetrag, der mit einer Wahrscheinlichkeit von

(1-) wahrend des Zeitraums 7' nicht {iberschritten wird.

Betriigt z.B. der VaR zum Konfidenzniveau™ von 95% 10'000 GE, so wird der Verlust des
Portfolios am Ende der Halteperiode T lediglich mit einer Wahrscheinlichkeit von 5%
grosser als 10'000 GE sein.

3% Besteht aus den Zentralbankgouverneuren sowie Vertretern der Bankaufsichtsbehdrden der G-10-Staaten, Luxem-
burg und der Schweiz.

¥ Vgl. Basler Ausschuss fiir Bankenaufsicht (1996a), S. 39-47

“ Die Verteilungsfunktion von AP kann in der Regel nicht in einer analytisch-geschlossenen Form dargestellt werden,
sondern muss durch vereinfachende Annahmen beziiglich der gemeinsamen Verteilung der Marktfaktoren und/oder
der G/V-Funktion approximativ geschitzt werden.

I Gebriuchliche Konfidenzniveaus sind (1-a)) = 95%, bzw. (1-o.) = 99%. Vgl. Konfidenzniveau, S. 29
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Mathematisch entspricht VaR(1-e) dem negativen® @-Quantil der G/V-Verteilung*
VaR(1-a)=—-Fp(a), falls Fp(a) < 0. (2-18)

Das a-Quantil ist eindeutig durch die verallgemeinerte inverse Verteilungsfunktion be-

stimmt™*

Fa(@)=sup{ | Fur()<ar } @-19)

Im Spezialfall, bei dem die Risikolage derart giinstig ist, dass die Wahrscheinlichkeit von
Verlusten kleiner als « ist, wird VaR Null gesetzt®

VaR(1-a)=0, falls Fi(a) >0. (2-20)
In kompakter Form kann VaR(1-a) definiert werden als

VaR(l—a)zsup{ 0, — Fpla) } (2-21)

Im Weiteren wird der Spezialfall der Einfachheit halber ausgeschlossen.

2 Ublicherweise wird der VaR(1-a) als positiver (Verlust-) Betrag angegeben. Die a-Quantile der G/V-Verteilung fiir
VaR-iibliche Konfidenzniveaus sind aber in der Regel negativ.

# ygl. Jorion (1996), S. 91; Studer (1995), S. 4; Duffie/Pan (1997), S. 29

* Fiir detaillierte Ausfiihrungen zu den formalen Aspekten der VaR-Definitionen siehe Huschens (1999)

* Um negative VaR-Werte auszuschliessen.
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Abbildung 2-4: VaR zum Konfidenzniveau von 95%

Dichte der
G/V-Funktion: dFap

Wahrscheinlichkeit der
grauen Flache = 5%

| Ap
Frp(5%) 0
= -VaR(95%)

Wie man anhand der Abbildung 2-4 erkennt, gehdrt VaR zu den asymmetrischen Risiko-
massen, da er zwischen Gewinn- und Verlustpotenzial unterscheiden kann.*® Im Folgenden
soll kurz auf die beiden fiir VaR wichtigen Begriffe Haltedauer und Konfidenzniveau ein-

gegangen werden.

Haltedauer

Die Haltedauer, auch Risikohorizont, Halte- oder Liquidationsperiode genannt, bezeichnet
den Zeitraum 7, wihrend dem das gesamte Portfolio den Marktschwankungen ausgesetzt
ist. Es wird also davon ausgegangen, dass {liber diesen Zeitraum keine Zu- oder Verkaufe
stattfinden.

Die Linge der Halteperiode hingt zwar primir vom Evaluationszweck®’ ab, sollte aber
mindestens gleich lang oder ldnger als die voraussichtliche Liquidationszeit des Portfolios
sein.” Die Liquidationszeit entspricht der Zeit, die bendtigt wird, um sdmtliche Finanzin-
strumente des Portfolios zu verdussern, ohne dadurch die Marktpreise zu beeinflussen.”

Entsprechend kann die Halteperiode eines kleinen Handelsportfolios, das ausschliesslich

% Im Gegensatz dazu ist die Varianz, bzw. Volatilitit, ein symmetrisches Risikomass.

" Bei der Limitensetzung im Handel betrigt die Halteperiode oftmals 1, 3 oder 10 Tage. Bei der Messung des regula-
torisch notwendigen Eigenkapitals muss die Halteperiode mindestens 10 Handelstage betragen. Vgl. Basler Aus-
schuss fiir Bankenaufsicht (1996a), S. 45

* Vgl. Smithson/Minton (1996b), S. 39

¥ Vgl. Lawrence/Robinson (1995), S. 52; Jorion(1996), S. 86
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aus liquiden Instrumenten besteht und dessen Liquidationszeit somit gering ist, kiirzer ge-

wihlt werden als jene eines grossen schwer liquidierbaren Portfolios.”

Konfidenzniveau

Das Konfidenzniveau, auch Vertrauensniveau oder Sicherheitswahrscheinlichkeit genannt,
bezeichnet formal den "Grad der Sicherheit" einer Intervallschiitzung.”' Beim VaR be-

stimmt das Konfidenzniveau (1-a) die Wahrscheinlichkeit, dass Ap des Portfolios inner-

halb des Intervalls [-VaR(1-a), +oo) liegt, d.h. dass der Portfolioverlust nicht grosser als
VaR(1-a) ist.

Direkt verkniipft mit dem Konfidenzniveau (1-) ist die Irrtumswahrscheinlichkeit o , die

der Wahrscheinlichkeit entspricht, dass Ap ausserhalb des vorgegebenen Intervalls liegt.

Wird z.B. der VaR zum Konfidenzniveau von 99% berechnet, so betragt die Irrtumswahr-
scheinlichkeit & =1%. Im Schnitt wird somit der Portfolioverlust in einem von hundert

Féllen grosser als VaR(99%) sein.

Es gelten die Beziehungen:
Je hoher das Konfidenzniveau, desto grosser der VaR und desto geringer die Irrtumswahr-

scheinlichkeit.

Wie die Lénge der Halteperiode hiangt auch die Wahl des Konfidenzniveaus vom Evaluati-

onszweck ab. Deshalb erstaunt es nicht, dass in der Praxis unterschiedliche Konfidenzni-

veaus zur Anwendung kommen. Hier ein paar Beispiele:

- Zur Berechnung der aufsichtsrechtlichen Eigenmittelanforderungen muss das Konfi-
denzniveau 99% betragen (bei einer Haltedauer von zehn Handelstagen).”

- Im RiskMetrics-Technical-Document wird vorgeschlagen den VaR auf einem Konfi-
denzniveau von 95% zu basieren (bei einer Haltedauer von einem Handelstag).”

- Jorion (1996) empfiehlt, das Konfidenzniveau in Abhéngigkeit der Risikoaversion des
Risikotrigers sowie der Kosten, die bei einem den VaR {iberschreitenden Verlust anfal-

len, zu wihlen.>*

%0'Vgl. Jorion (1996), S. 86

>''Vgl. Bosch (1998), S. 352

52'Vgl. Basler Ausschuss fiir Bankenaufsicht (1996a), S. 45
> Vgl. RiskMetrics (1996), S. 6

> Vgl. Jorion (1996), S. 87
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Anwendungsbereiche des VaR

Die Anwendungsmoglichkeiten des VaR sind vielfadltig. Hier seien lediglich einige Bei-
spiele ohne Anspruch auf Vollstindigkeit aufgefiihrt:

- Berechnung der Mindesteigenkapitalanforderung

- Messung, Steuerung und Uberwachung der Marktrisiken (z.B. im Handel)*

- Messung der risikoadjustierten Performance™

- Kapitalallokation innerhalb eines Unternechmens’’

Kritische Wiirdigung des VaR

Abgesehen davon, dass der VaR nur ein grobes Abbild der realen Zusammenhinge der
Finanzmaérkte und deren Produkte darstellt, setzt die Kritik hauptsidchlich an zwei Punkten
an. Erstens erfiillt der VaR nicht alle Anforderungen, die an ein kohdrentes Risikomass
gestellt werden, und zweitens sagt der VaR nichts iiber extreme Verluste aus.”” Wihrend
z.B. die Handelsgeschifte unter gewohnlichen Marktbedingungen mit Hilfe des VaR ver-
lasslich gesteuert und kontrolliert werden konnen, sind zur Beurteilung des Risikos in Pha-
sen angespannter Marktsituationen zusitzliche Risikokennzahlen und Resultate aus Stress-

szenarien erforderlich.%

2.4.2 Shortfall-Masse

Eine ideale Erginzung zum VaR bilden die Shortfall-Masse.®' Sie gehoren ebenfalls zur
Familie der asymmetrischen Risikomasse und messen das Verlustpotenzial, falls ein Ziel-
ergebnis 7 (Target)** unterschritten wird. Entsprechend konzentrieren sie sich speziell auf

den linken Rand der G/V-Verteilung, also auf die Verteilung der Verlustzone.

Roy (1952) schlug als Erster vor, das Risiko mit Hilfe des Target-Shortfalls® zu messen.
Der Target-Shortfall entspricht der Wahrscheinlichkeit, dass ein vordefinierter Verlust-
hochstwert (Target) tiberschritten wird. Der Target-Shortfall 1dsst sich mit Hilfe der Lower-
Partial-Moment-Masse (LPM-Masse) bestimmen.

> Vgl. RiskMetrics (1996), S. 34; Jorion (1996), S. 281

%6 ygl. RiskMetrics (1996), S. 34; Jorion (1996), S. 285-290; Wilson (1996), S. 195-196

> Matten (1996), S. 58 ff.

*¥ VaR erfiillt die Eigenschaft der Subadditivitit nicht. Die Subadditivitit fordert von einem kohérenten Risikomass,
dass das Verlustpotenzial eines Portfolios nicht grosser sein darf, als die Summe der Verlustpotenziale seiner Kom-
ponenten. Vgl. Artzner et al. (1997a), S. 68; Artzner et al. (1997b), S. 3 ff.; Read (1998), S. 25 ff.

% Vgl. Bahar et al. (1997), S. 100; Boudoukh/Richardson/Whitelaw (1995), S. 100-101; Artzner et al. (1997a), S. 68

80 vgl. Kubiec (1998); Finger (1997); Kim/Finger (1999)

1 Mit den MC-Methoden konnen selbstverstindlich auch Shortfall-Masse quantifiziert werden.

62 7 B. der angestrebte Mindestgewinn

% Auch als Ausfallwahrscheinlichkeit bezeichnet
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LPM-Masse stellen eine Ubertragung der statistischen Momente auf bestimmte Teilberei-
che der G/V-Verteilung dar. Das n-te Lower-Partial-Moment LPM ,(zr) der G/V-

Verteilung F,p fiir den Target ¢ ist definiert als®*

LPM, ()= [~ 3V dF(y)  nen

—00

(2-22)

Im Falle von n = 0 erhélt man den Target-Shortfall, also die Wahrscheinlichkeit einer Un-

terschreitung des Targets

LPM,(7)= j(r —y) dFp(y)

—00

= deAP(y)

=Pr(AP<7)
= Fy(r) (2-23)

Von besonderem Interesse fiir das Risikomanagement sind die bedingten Shortfall-Masse.
Der bedingte Shortfall-Erwartungswert z.B. bezeichnet den durchschnittlichen Verlust bei
Eintreten eines Shortfalls.®

Setzt man den Target gleich dem (negativen) VaR, 7 = -VaR(1-a), so misst der Shortfall-

VaR (1-) den zu erwartenden Verlust, falls VaR(1-¢) iiberschritten wird®

—VaR

SVaR(1-a)= E(- AP| AP < ~VaR)= L [y dFyp(y).

a (2-24)

 Bawa (1975), S. 110; Bawa/Lindenberg (1977), S. 191

5 Vgl. Artzner et al. (1997a), S. 68; Portmann/Wegmann (1998), S. 334-335 )

5 Auf die explizite Angabe des Konfidenzniveaus wird in diesem Beispiel aus Griinden der Ubersichtlichkeit verzich-
tet.
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Der SVaR kann in eine direkte Beziehung zu VaR und den LPM-Massen gesetzt werden:

—VaR
I(_ VaR—y) dFAP(y)
Vap-LPMLETVAR) g
LPM (- VaR) “VaR
I dFyp(v)

1 —VaR
= j y dFyp (J’)

o —0
= SVaR(1-a) (2-25)

Der SVaR erginzt den herkdmmlichen VaR in idealer Weise, da er die durchschnittliche
Verlusterwartung fiir jene Félle beziffert, bei denen der Verlust den VaR {iiberschreitet (vgl.
Abbildung 2-5). Dariiber hinaus besitzt der SVaR im Gegensatz zum traditionellen VaR
die Eigenschaft der Kohérenz.®’

Abbildung 2-5: Shortfall-VaR zum Konfidenzniveau von 95%

Dichte der
G/V-Funktion: dFyp

Wahrscheinlichkeit der

grauen Flache = 5%

| o
SVaR (95%)

7 Vgl. Artzner et al. (1997b), S. 3-8; Artzner et al. (1997a), S. 69
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2.5 Zusammenfassung

Das zweite Kapitel befasste sich eingehend mit den vier Bausteinen der Marktrisikomes-
sung. Als Erstes werden die fiir den Wert des Portfolios verantwortlichen Marktfaktoren
identifiziert. In einem zweiten Schritt werden die preisrelevanten Marktfaktoren mathema-
tisch abgebildet, wobei statistische und finanzmarkttheoretische Methoden gezielt einge-
setzt werden, um die Anzahl der zu modellierenden Faktoren moglichst gering zu halten,
damit das Modell iibersichtlich und praktisch anwendbar bleibt.

Bei der VaR-Berechnung wird in der Regel, falls die Haltedauer 7" der Marktrisikomessung
geniigend kurz ist, ein (konditioniert multivariat-) normalverteilter Risikovektor unterstellt,
obwohl diese Verteilungsannahme empirisch nicht erhértet werden kann. Besondere Be-
achtung muss der Schitzung der Kovarianzmatrix, die die Informationen der gemeinsamen

Marktfaktorbewegungen enthélt, geschenkt werden.

Der dritte Baustein ist die G/V-Funktion des Portfolios. Sie hingt von den im Portfolio
enthaltenen Instrumenten ab. Im Sinne einer groben Kategorisierung von Portfolios wurden
drei Portfoliotypen definiert: lineares, konvexes und komplexes Portfolio. Beim linearen
Portfolio liegt ein konstantes Verhiltnis zwischen Preis- und Marktfaktordnderung vor. Ein
konvexes Portfolio weist ausgepriagte Kriimmungseigenschaften auf wihrend ein komple-
xes Portfolio selbst mit den ersten beiden Taylor-Termen nur ungeniigend approximiert

werden kann.

Der vierte und letzte Baustein ist das Marktrisikomass, das in Abhéngigkeit vom Evaluati-
onszweck gewéhlt werden muss. Obwohl sich das Quantilsmass VaR(1-«a) als Standard-
kennzahl zur Quantifizierung von Marktrisiken durchgesetzt hat und unbestritten viele
Vorteile besitzt, darf es nicht unreflektiert in die Entscheidungsprozesse des Risikomana-
gements einbezogen werden. So erfiillt der VaR z.B. nicht alle Eigenschaften, die an ein
kohidrentes Risikomass gestellt werden. Auch eignet sich der VaR nicht in angespannten
Marktsituationen, da die Kennzahl nichts iiber potenzielle Extremverluste verriat. Der VaR

sollte deshalb durch weitere Risikomasse, wie z.B. Shortfall-Masse, erganzt werden.
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3 MC-Methoden mit G/V-Approximationen

In diesem Kapitel werden die MC-Methoden vorgestellt, deren Genauigkeiten und Reche-
naufwinde im zweiten Teil gemessen und miteinander verglichen werden. Samtliche Me-
thoden basieren auf MC-Simulationen und unterscheiden sich lediglich in Bezug auf die

Approximation der G/V-Funktionen der zugrunde liegenden Portfolios.
Zur Erinnerung seien hier nochmals die ausgewéhlten MC-Methoden aufgefiihrt:

- Full-MC-Methode

- Delta-Methode

- Delta-Gamma-Methode
- PCA-Grid-Methode

- PLS-Grid-Methode

In Abschnitt 3.1 wird zundchst die Full-MC-Methode beschrieben. Hierbei wird kurz auf
das Grundkonzept der MC-Simulation eingegangen, das auf dem Satz von Glivenko be-
ruht. Die folgenden beiden Abschnitte befassen sich mit den MC-Methoden, bei denen die
G/V-Funktionen von Portfolios mit Hilfe von Taylor-Approximationen geschétzt werden.
Abschnitt 3.2 stellt die Delta-, Abschnitt 3.3 die Delta-Gamma-Methode vor. Darauf folgen
zwel Abschnitte, die den MC-Methoden mit Grid-Approximationen gewidmet sind. Ab-
schnitt 3.4 beschreibt die PCA-Grid-Methode, wobei in diesem Abschnitt zuerst das Kon-
zept der Grid-Approximation illustriert wird, dann das der Hauptkomponentenanalyse, um
am Ende die beiden Elemente zur PCA-Grid-Approximation zusammenzufiihren. Ab-
schnitt 3.5 stellt die PLS-Grid-Methode vor, die im Gegensatz zur PCA-Grid-Methode
nicht die PCA-Faktoren, sondern die PLS-Faktoren als Basis fiir den Grid einsetzt. Simtli-

che Konzepte werden anhand einfacher Anwendungsbeispiele dargestellt.

Der Abschluss dieses Kapitels bildet der Abschnitt 3.6, in dem aufgezeigt wird, wie Grid-
Approximationen auf grosse und umfangreiche Portfolios, die von einer Vielzahl von

Marktfaktoren abhéngen, angewandt werden konnen.
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3.1 Full-MC-Methode
Die Full-MC-Methode basiert auf der klassischen MC-Simulation.! Mit MC-Simulationen

lassen sich Probleme 16sen, bei denen konventionelle mathematische Konzepte versagen.
Erstmals 1942 in Los Alamos von Atomphysikern angewandt, ist die Methode heute weit
verbreitet und hat in vielen Bereichen der Wissenschaft Einzug gehalten. So auch in der
Finanzmarkttheorie, wo sie z.B. zur Bewertung derivativer Instrumente oder aber, wie im

Folgenden dargestellt, zur Ermittlung des VaR dient.”
Das Prinzip der MC-Simulation beruht auf dem Satz von Glivenko, der besagt:’

Besitzt die Zufallsvariable Y die Verteilungsfunktion £y (y) , 0 lasst sich aufgrund » unab-
hingiger Realisationen (y|, y»,..., vs) eine kiinstliche* Verteilungsfunktion ﬁy (y) bestim-

men. Diese kiinstliche Verteilung ﬁy(y) konvergiert gegen die wahre Fy (y), wenn n ge-

gen unendlich strebt.’

Mit Hilfe der MC-Simulation kénnen also auch G/V-Verteilungen von Portfolios geschétzt

werden, die mit traditionellen mathematischen Mitteln nicht mehr bestimmt werden kon-

nen.6

3.1.1 Prozessablauf der MC-Simulation

Zur Umsetzung der MC-Simulation stehen verschiedene Ansitze zur Verfiigung.” Der hier
vorgestellte MC-Prozess erfolgt in drei Schritten:

MC-Schritt 1: Erzeugung der MC-Szenarien
MC-Schritt 2: Ermittlung der G/V-Werte der Szenarien
MC-Schritt 3: Anordnung der Resultate und Bestimmung des VaR

MC-Schritt 1: Erzeugung der MC-Szenarien

Gemass der Definitionsgleichung

Fiir detaillierte Ausfithrungen hierzu vgl. Hammersley/Handscomb (1964); Kalos/Whitlock (1986); Shreider (1966)
In Dupire (1998) finden sich eine Reihe von Fachartikeln zu diesem Thema.

Vgl. Bosch (1998), S.331; Fisz (1978), S. 456

Wenn die Schitzung auf beobachteten Daten beruht, spricht man von einer empirische Verteilungsfunktion.

Fiir eine rigorose mathematische Darstellung des Satzes sowie dessen Beweis siche Fisz (1978), S. 456-459

Z.B. Portfolios mit nicht-linearen Instrumenten.

Vgl. Jorion (1996), S. 231-245

DT e Y T O VSR N
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(2-3), kann der Marktvektor X in Abhédngigkeit des Risikovektors S dargestellt werden

X=X+S8S. (3-1)

Mit Hilfe zufilliger und unabhéngiger Risikovektorszenarien werden nun mogliche "Was-

wiire-wenn"- Marktszenarien simuliert.®

Bezeichnet’

Sy,
so,j: : ’ ]_1’ "NMC’
St (3-2)
die j-te zufillige Auspriagung des Risikovektors S, so beschreibt
X, =X+8, (3-3)

das j-te Marktszenario.

Zur Erzeugung der zufilligen Risikovektorszenarien sind verschiedene Ansitze moglich.
Zum Beispiel kann zwischen Parametrischer und Historischer Simulation'® unterschieden
werden. Wihrend bei der historischen Simulation effektiv aufgetretene Marktfaktordnde-
rungen zur Anwendung kommen, werden bei der parametrischen Simulation die Risiko-
vektorauspragungen kiinstlich auf der Basis eines mathematisch-statistischen Marktfak-

tormodells und eines Zufallszahlengenerators erzeugt.

Die weiteren Ausfiihrungen beschridnken sich auf die parametrische MC-Simulation unter

Annahme eines multivariat-normalverteilten Risikovektors S~ N, (0,2). Fir MC-

Simulationen auf Basis nicht-normalverteilter Renditen sei auf Duffie/Pan (1997), Quinlan
(1998), Hull/White (1998), Shaw (1998) und Glassermann/Heidelberger/Shahabuddin
(2000b) verwiesen.

¥ Auch als "What-if"-Szenarien bezeichnet.

° T steht fiir transponiert und nicht fiir die Zeit 7.

"% Fiir eine detaillierte Darstellung der Historischen Simulation siehe Jorion (1996), S. 193 ff.; Pritsker (2001); Beder
(1995); Hendricks (1996); Boudoukh/Richardson/Whitelaw (1998)
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Zur synthetischen Erzeugung der Auspriagungen der Risikokomponenten stehen verschie-
dene Techniken zur Verfiigung, wie z.B. das Cholesky-Verfahren'' oder die Hauptkompo-
nentenmethode.'* Auf die Hauptkomponentenmethode - in dieser Arbeit mit PCA-Methode
bezeichnet - wird spiter noch ausfiihrlich eingegangen.”> An dieser Stelle soll nun zunichst
das Cholesky-Verfahren dargestellt werden.

Der Risikovektor S kann als Linearkombination eines standardnormalverteilten Zufallsvek-

tors ¢ mit Hilfe der Cholesky-Matrix L erzeugt werden

S=L-¢ (3-4)
L bezeichnet eine (M x M )-Linksmatrix'* mit der Eigenschaft"
I=L-L. G-)

und & einen (M x1)-Vektor mit unabhingigen standardnormalverteilten Zufallsvariablen
g~ N, (0,1). (3-6)

Mit dem Cholesky-Verfahren lassen sich demnach die N*© Marktszenarien SejrJ =

1,...N MC, auf Basis eines standardnormalverteilten Zufallsvektors € erzeugen. Bei der
Computerbasierten MC-Simulation werden die zufélligen Auspridgungen von & mit Hilfe

eines Zufallszahlengenerators hergestellt.'

MC-Schritt 2: Berechnung der G/V-Werte der Szenarien
In einem zweiten Schritt werden die entsprechenden Gewinne und Verluste des Portfolios

fir die NM¢ Marktszenarien ermittelt. Bei der Full-MC-Methode wird der G/V-Wert jedes

'"'Vgl. Press et al. (1997), S. 96; Jorion (1996), S. 242; Picoult (1998), S. 217

2 Vgl. Alexander et al. (1998), S. 22; Jamshidian/Zhu (1997), S. 46

" Vgl. 3.4.7 PCA-Methode, S.59

' Matrix, in der alle Elemente oberhalb der Hauptdiagonalen den Wert Null besitzen. Auch als untere Dreiecksmatrix
bekannt. Vgl. Bronstein et al. (1999), S. 252

'* Eine positiv definite symmetrische Matrix kann eindeutig in das Produkt einer unteren Dreiecksmatrix und ihrer
Transponierten aufgespalten werden. Da das Gleichungssystem genau so viele unabhéngige Gleichungen wie Unbe-
kannte besitzt, kann man es rekursiv auflésen. Vgl. Bronstein et al. (1999), S. 887; Press et al. (1997), S. 96; Maess
(1985), S.79

'® Techniken zur Erzeugung von Zufallsvariablen finden sich bei Press et al. (1997), S. 274; Dagpunar (1988); Knuth
(1969); Kalos/Whitlock (1986); Uberhuber (1995), S. 467 ff.
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einzelnen Marktszenarios durch totale Neubewertung aller Instrumente des Portfolios er-
mittelt. Mit Hilfe der Bewertungsfunktion P(X) bestimmt sich der G/V-Wert fiir das j-te

Marktszenario mit

Ap; =P(>_<+s.,,-)—P(>_<), j=1,.,N". (3-7)

MC-Schritt 3: Anordnung der Resultate und Bestimmung des VaR

Werden die durch Simulation gefundenen G/V-Werte simtlicher N*© MC-Szenarien der
Grosse nach geordnet,'” Apg) < Ap(y) < ...<Ap(NMC), dann gilt fiir die kiinstliche, durch

MC-Simulation geschitzte G/V-Verteilung'®

0 fir y <Ap,

J .. | )
FAI;MC(y): NMC fur Ap(]) Sy<Ap(j+1) (] :1,...,NM —1)

1 fir y > Ap(NMC)

(3-8)

Da es sich bei den durch MC-Simulation erzeugten G/V-Werten um unabhingige Realisie-

rungen der Zufallsvariablen AP handelt, greift der Satz von Glivenko, der besagt, dass die
kiinstliche Verteilung F, Ai,MC (y) gegen die wahre G/V-Verteilung F,, (y) konvergiert,

wenn die Anzahl der Szenarien N"C gegen unendlich strebt.'” Selbiges gilt auch fiir das

geschétzte @-Quantil (F AP;MC )_l(a),zo das dem (negativen) VaR(1-a) entspricht.

Der Full-MC-VaR(1—a) lisst sich direkt aus den nach der Grosse geordneten G/V-

Ergebnissen der Full-MC-Simulation ablesen. Dabei gilt gemiss den Gleichungen (3-8)
und (2-21)

17 Unterstellt man eine stetige, monoton wachsende Verteilungsfunktion F4» der wahren G/V-Funktion, so ist eine
eindeutige Ordnung moglich. Vgl. Bosch (1998), S. 686; Fisz (1978), S. 438

' Vgl. Fisz (1978), S. 438

" Der Satz von Glivenko und sein Beweis finden sich Fisz (1979), S. 456-459

% Der Beweis findet sich ebenfalls bei Fisz (1978), S. 442-443
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VaRFMC(I—a)zsup{ 0, —(F7) () }

(3-9)

=sup{ > _Ap(ta-NMcj”)}

wobei | -| den ganzzahligen Anteil des Klammerausdrucks bezeichnet.

Die Full-MC-Methode gilt als ausserordentlich flexibel in Bezug auf den unterstellten
Marktfaktorprozess und die Komplexitit der G/V-Funktion. Diese Flexibilitdt hat aber
auch ihren Preis und zwar in Form eines erheblichen Rechenaufwands zur Ermittlung des
VaR. Dieser kann unter Umstidnden den operationellen Einsatz der Methode im téglichen
Risikomanagement, wo die Zeitkomponente eine wichtige Rolle spielt, erschweren oder

sogar verunmoglichen. Dieses Problem wird in Kapitel 6 eingehend behandelt.

3.1.2 Anwendungsbeispiel: Short-Caplet-Portfolio21

Die Full-MC-Methode sowie die noch zu erlauternden Methoden werden anhand eines ein-
fachen Portfolios illustriert und miteinander verglichen. Damit sich die Resultate der ver-
schiedenen Methoden auch voneinander unterscheiden, wird bewusst ein nicht-lineares
Portfolio gewihlt, wohl wissend, dass z.B. die Delta-Methode den VaR falsch einschitzen

wird.

Das zur Illustrierung ausgewdihlte Portfolio besteht lediglich aus einer Short-Position eines
sehr kurzfristigen Caplets. Ein Caplet kann als eine Européische-Call-Option auf eine For-
wardrate® betrachtet und mit einer abgeinderten Form des Black-76-Modells™ bewertet
werden. Detaillierte Angaben zum Caplet, seiner Berechnungsweise und zum Zahlenmate-

rial des Anwendungsbeispiels finden sich im Anhang.**

Ziel des Anwendungsbeispiels ist es, den VaR des Short-Caplet-Portfolios zu bestimmen.

Fiir das Beispiel wird eine eintdgige Haltedauer (7= 1 Tag) unterstellt und vereinfachend

2! Samtliche Details und Zahlenwerte zum Anwendungsbeispiel finden sich im Anhang unter 8.2 Zahlenmaterial fiir
das Anwendungsbeispiel: Short-Caplet-Portfolio, S. 182 ff.

22 Im Black-76-Modell entspricht die Forwardrate dem Underlying des Caplets. Die Forwardrate ldsst sich aus der
aktuellen Zinskurve herleiten. Vgl. 8.6 Bestimmung der Forwardrate, S. 188

» Vagl. Black (1976)

*Vgl. 8.2 Zahlenmaterial fiir das Anwendungsbeispiel: Short-Caplet-Portfolio, S. 182 ff.
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davon ausgegangen, dass das Underlying des Caplets, also die Forwardrate, der einzige
zufillige Marktfaktor sei.”

Um in der gewohnten Notation zu verbleiben, bezeichnet X das Underlying des Caplets

und S =X —-X die Abweichung des Underlyings vom Erwartungswert. Fiir das Beispiel
wird unterstellt, dass S~ N (0,0'2 ) Die tégliche absolute Volatilitit des Underlyings be-
tragt o = 20 Basispunkte (Bp).

In Abbildung 3-1 wird die G/V-Funktion des Short-Caplet-Portfolios dargestellt. Ist die
Risikokomponente positiv,® S >0, erfihrt das Portfolio einen Verlust. Ist sie negativ,

S <0, resultiert ein Gewinn.

Abbildung 3-1: G/V-Funktion des Short-Caplet-Portfolios

G/V
(in GE)
—— AP
s (in Bp)
-80 -60 -40 -20 20 40 60 80
-1000 +
-2000 ¢
-3000 ¢

Zur Schitzung der G/V-Verteilung des Portfolios wird nun die Full-MC-Methode herange-

zogen. In der Abbildung 3-2 sieht man, wie sich die kiinstliche, durch MC-Simulation er-
zeugte Wahrscheinlichkeitsdichte der G/V-Funktion dF’ Af;,MC (Histogramm)®’ der wahren

Dichtefunktion dF,, (Linie)*® mit zunehmender Anzahl MC-Szenarien annéhert.

5 Alle iibrigen Bewertungsfaktoren des Caplets, wie der Refinanzierungssatz oder die Volatilitit der Forwardrate
werden vereinfachend als konstant angenommen.

%6 Forwardrate > Erwartungswert der Forwardrate

?7 Im Histogramm werden die relativen Haufigkeiten durch Flicheninhalte von Rechtecken senkrecht iiber den einzel-
nen G/V-Auspriagungen dargestellt. Vgl. Bosch (1998), S. 6

% Full-MC-Methode mit 1 Mio. Marktszenarien.
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Abbildung 3-2: Kiinstlich erzeugte versus wahre Wahrscheinlichkeitsdichte der G/V-Funktion
dF M€ bei 500 Marktszenarien dF € bei 1'000 Marktszenarien
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Mit den kiinstlich erzeugten G/V-Werten lésst sich ebenfalls der VaR gemiss der Glei-
chung (3-9) bestimmen. Auch hier gilt: Je mehr Szenarien, desto genauer die VaR-
Schitzung (vgl. Resultate der Tabelle 3-1). Wihrend z.B. der VaR™(99%) mit 500 MC-
Szenarien den wahren VaR noch um rund 6% iiberschitzt, liegt der mit 100'000 MC-
Szenarien berechnete VaR™“(99%) mit einer prozentualen Abweichung von 0.05% nur

leicht tiber dem wahren VaR.

Tabelle 3-1: VaR-Schdtzung bei unterschiedlicher Anzahl MC-Szenarien

Anzahl Szenarien 500 1000 10'000 100'000
VarR™“ (99%) 2028 GE 1850 GE 1951 GE 1918 GE
Absolute Abweichung* 119 GE 59 GE 42 GE 9 GE

* Abweichung der VaR-Schatzung vom wahren VaR(Full-MC-Methode mit 1 Mio.

rien): VaR(99%)=1'909 GE

Szena-—
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3.2 Delta-Methode
Da die Full-MC-Methode durch die zahlreichen Portfolioneubewertungen sehr rechenin-

tensiv werden kann, sollen in den folgenden vier Abschnitten Methoden vorgestellt wer-
den, die durch geeignete Approximationen der G/V-Funktion den Rechenaufwand der MC-

Simulation erheblich verringern konnen.

Die Delta-Methode wendet die wohl einfachste G/V-Approximation an. Statt nach jedem
Szenario das gesamte Portfolio neu zu bewerten, wird der Gewinn bzw. Verlust direkt mit
Hilfe der Taylor-Approximation erster Ordnung (Lineare oder Delta-Approximation) ge-
schitzt. Fiir die Delta-G/V-Funktion gilt*

APPY —§T .S . (3-10)

Da aber bei der Delta-Approximation lediglich Terme erster Ordnung berticksichtigt wer-

den, bleibt ihre Anwendung auf lineare Portfolios beschrénkt.*’

Im Standardfall, bei dem ein multivariat-normalverteilter Risikovektor unterstellt wird,

besitzt die Delta-Methode eine geschlossene analytische Losung (RiskMetrics-Methode)’’
VaR™ (1-a)=z, /8" -£-3, (3-11)

wobei z,., das Quantil der Standardnormalverteilung bezeichnet.*

3.2.1 Fortsetzung des Anwendungsbeispiels: Short-Caplet-Portfolio

Wiederum soll der VaR des bereits bekannten Short-Caplet-Portfolios quantifiziert werden,
diesmal aber mittels der Delta-Methode. Dazu wird zunéchst der Delta-Wert™ des Portfo-

lios bestimmt

o=—— =~-310249
X | (3-12)

¥ ygl. Delta-Vektor, S.21

% Vgl. Lineares Portfolio, S. 22

1 Vgl. Fallon (1996), S. 7; Pritkser (1996), S. 7; Jorion (1996), S. 207; RiskMetrics (1996), S. 126

327 B. VaR(99%): Zggy, ~ 2.33; VaR(95%): zoso, ~ 1.65

3 Das Zahlenmaterial zum Beispiel findet sich im Anhang unter: 8.2.1 Delta des Short-Caplet-Portfolios, S.183
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Gemiss linearer Approximation fiihrt eine positive Abweichung des Marktfaktors von sei-

nem Erwartungswert von einem Basispunkt (S = 0.01%) zu einem Verlust von 31 GE.
APPY = 5.8 =-310'249-0.01% ~ 31

In der Abbildung 3-3 wird zur Veranschaulichung die Delta-G/V-Funktion der wahren
G/V-Funktion gegeniibergestellt. Wie die Grafik aufzeigt, unterschitzt die Delta-G/V-

Funktion das effektive Verlustpotenzial des vorliegenden Portfolios.

Abbildung 3-3: G/V-Funktion versus Delta-G/V-Funktion des Short-Caplet-Portfolios
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Da fiir das Anwendungsbeispiel des Short-Caplet-Portfolios eine normalverteilte Risiko-
komponente S ~ N (O, 02) unterstellt wurde, wird der VaR im vorliegenden Zahlenbeispiel
nicht mittels der eigentlichen Delta-Methode (MC-Simulation mit Delta-Approximationen)
sondern mit Hilfe der RiskMetrics-Methode bestimmt. Der erste Grund dafiir ist, dass der
durch die Delta-(MC-)Methode berechnete VaR bei einer grossen Anzahl MC-Szenarien
gegen den RiskMetrics-VaR konvergiert’. Zweitens eignet sich die RiskMetrics-Methode
aufgrund ihrer analytisch-geschlossenen Form besser zur Darstellung des Zahlenbeispiels
als die entsprechende MC-Methode.

* Unter Voraussetzung normalverteilter Marktfaktorinderungen
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Bei lediglich einem Marktfaktor gilt fiir den (RiskMetrics-) Delta-VaR
VaR™(1-a)=z,_, /6% - c* . (3-13)

Daraus ergeben sich fiir das Short-Caplet-Portfolio folgende VaR-Resultate

VaR"? (95%) = zqsy, -1[6° - 02

= 1.65-4/(~310249) - (0.002)} ~ 1'024 (3-14)

und

VaR"? (99%) = zggo, 1|6 - 02

=2.33-1/(=310249) -(0.002) ~1441. (3-15)

Wie bereits die Abbildung 3-3 zeigte, unterschitzt die Delta-Methode das wahre Marktri-
siko, da bei der Delta-Approximation Abhédngigkeiten hoherer Ordnung gegeniiber dem
Marktfaktor unberiicksichtigt bleiben. Die wahren VaR-Werte des Portfolios betragen
VaR(95%)=1285 GE und VaR(99%)=1909 GE.” Die Delta-Methode unterschitzt somit

den wahren VaR je nach Konfidenzniveau um rund 20%, bzw. 24%.*°

35 Full-MC-Methode mit 1 Mio. Szenarien
36 Gemessen in Prozenten des wahren VaR
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3.3 Delta-Gamma-Methode
Die Delta-Gamma-Methode beriicksichtigt bei der Taylor-Approximation der G/V-

Funktion neben den Termen erster Ordnung (Delta-Terme) auch die Terme zweiter Ord-

nung (Gamma-Terme)

APPG _§T s+ 1 8T .r.5.
2 = (3-16)

Somit konnen auch Konvexititseigenschaften der G/V-Funktion beriicksichtigt werden.
Der MC-Prozess der Delta-Gamma-Methode verlduft analog zur Full-MC-Methode, mit
dem einzigen Unterschied, dass wéhrend des zweiten Schritts des Prozessablaufs die G/V-
Werte nicht durch Neubewertungen des Portfolios, sondern durch Delta-Gamma-

Approximationen ermittelt werden.?’

3.3.1 Fortsetzung Anwendungsbeispiel: Short-Caplet-Portfolio

[lustriert wird die Delta-Gamma-Methode wiederum mit Hilfe des schon bekannten Short-
Caplet-Portfolios. Neben dem Delta-Wert benétigt die Delta-Gamma-Methode auch den
Gamma-Wert™®

2
O"PX) | 63216.107.

2 _
ox? |, (3-17)

7/:

Liegt der Marktfaktor um einen Basispunkt iiber seinem Erwartungswert (S = 0.01%), so
fiihrt das gemiss der Delta-Gamma-approximierten G/V-Funktion zu einem Verlust von
rund 31.6 GE

APPY =5.8S+y.52
= -310'249-0.01%-6.3216-10" -(0.01%)* = -31.6 ~ (3-18)

In der Abbildung 3-4 wird die Delta-Gamma-approximierte G/V-Funktion im Vergleich
zur wahren dargestellt. Es zeigt sich, dass die Delta-Gamma-G/V-Funktion AP”® zwar ni-
her bei der wahren G/V-Funktion AP liegt, als die Delta-G/V-Funktion AP”?, dass aber bei
grossen Marktfaktordnderungen auch hier die Taylor-Approximation ungenau wird. Beim

Short-Caplet-Portfolio z.B. liberschitzt die Delta-Gamma-Approximation den potenziellen

37 Vgl. 3.1.1 Prozessablauf der MC-Simulation, S. 35
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Verlust, da die wahre Kriimmung bei zunehmender Abweichung des Marktfaktors von sei-
nem Erwartungswert wieder abnimmt. Dies fithrt dazu, dass der VaR durch die Delta-
Gamma-Methode als zu hoch eingeschitzt wird, da die Kriimmung (Gamma-Term) im
Delta-Gamma-Modell konstant ist.

Abbildung 3-4: G/V-Funktion versus Delta-Gamma-G/V-Funktion

G/V
(in GE) AP

— —

~80 60 -40
- -1000 |
-2000 |

-3000 }

-4000 |

-5000 | \

-6000 |

s (in Bp)

s

Wird der VaR mit der Delta-Gamma-Methode und 1 Mio. Szenarien berechnet, so erhalt
man die Resultate

VaR"?(95%)~1'363 GE und  VaR”?(99%)=~ 2128 GE. (3-19)

Tabelle 3-2: VaR-Resultate im Uberblick

Delta $-Fehler~* Delta-Gamma $-Fehler Wahrer VaR**
VaR (95%) 1'024 GE -20.3% 1'363 GE +6.1% 1'285 GE
VaR (99%) 1'441 GE -24.5% 2'128 GE +11.5% 1'909 GE

* %-Fehler: Prozentuale Abweichung vom wahren VaR.
** Full-MC-Methode mit 1 Mio. Szenarien.

In der Tabelle 3-2 werden die Resultate der Delta- und der Delta-Gamma-Methode einan-
der gegeniibergestellt. Man sieht, dass die Delta-Methode den wahren VaR unterschitzt, da

*¥ Das Zahlenmaterial findet sich im Anhang unter: 8.2.2 Gamma des Short-Caplet-Portfolios, S.184
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sie die Kriimmung unberiicksichtigt ldsst, wihrend die Delta-Gamma-Methode ihn iiber-
schitzt, da sie die Kriimmungsabnahme nicht wiedergibt. Diese Fehleranalyse bezieht sich
natiirlich lediglich auf das vorliegende Short-Caplet-Portfolio und besitzt keine Allgemein-
giiltigkeit. Das Beispiel soll nur dazu dienen, die unterschiedlichen Approximationsmetho-

den zu vergleichen und mogliche Fehlerquellen offenzulegen.

In Abbildung 3-5 sind fiir den direkten Vergleich die Verteilungen der G/V-Funktionen der
verschiedenen Methoden aufgezeichnet. Zur Ermittlung der Verteilungsfunktionen wurden
1 Mio. MC-Szenarien eingesetzt und die Gewinne und Verluste mittels der entsprechenden
G/V-Funktionen (AP, AP?*, AP”?) berechnet. Mit den kiinstlich hergestellten G/V-Werten
konnen dann gemiss Gleichung (3-8) die entsprechenden Verteilungen geschitzt wer-

39
den.

Abbildung 3-5: G/V-Verteilungen im Vergleich

Kumulierte

Wahrscheinlichkeit

Verteilungsfunktion von APDGIJ.
/
/
/ 10% +
Verteilungsfunktion von AP //
/
/
/
/
/ |t
Verteilungsfunktion von AP T
N
e
—
R 35
= o ‘ ‘ . GV
-2500 -2250 -2000 -1750 -1509 -1250 -1000 -500 (in GE)
VaR™! (99%)
VaR (99%) VaRrR™ (95%)
VaR™ (99%)
VaR (95%)

vaR™! (95%)

% Vgl. MC-Schritt 3: Anordnung der Resultate und Bestimmung des VaR, S. 38



48 ERSTER TEIL

Wie Abbildung 3-5 zeigt, unterschitzt die Verteilungsfunktion von AP”? durchwegs das
Verlustpotenzial des Short-Caplet-Portfolios. Sowohl der VaR”*(95%) als auch der VaR-
Pel999%) sind zu klein. Sie unterschitzen den wahren VaR um 20.3% bzw. um 24.5%. Die
Delta-Gamma-Methode hingegen iiberschitzt das Portfoliorisiko, insbesondere die Ex-
tremverluste, wegen der Annahme einer konstanten Kriimmung. Die Uberschitzung liegt
beim VaR”(95%) bei 6.1% und beim VaR”“(99%) bei 11.5%. Die Resultate sind selbst-

verstandlich nur fiir das vorliegende Portfolio giiltig.
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3.4 PCA-Grid-Methode
Die PCA-Grid-Methode kombiniert zwei Techniken zur Approximation der G/V-Funktion.

Die erste Technik, die PCA-Methode,* reduziert zunichst die Dimensionalitéit der bewer-
tungsrelevanten Marktfaktoren und legt damit die Grundlage fiir die Wirksamkeit der zwei-

ten Technik, der Grid-Approximation.”*'

Die hier vorgestellte PCA-Grid-Methode stammt von Frye (1998). Als Inspiration diente
thm die Arbeit von Jamshidian/Zhu (1997), die mit Hilfe der PCA-Methode die wichtigs-
ten Faktoren (die ersten PCA-Faktoren)* der Zinsdynamik ermittelten und diese mit einer
diskreten Verteilung modellierten.” Zwar war der Vorschlag zur Verwendung der PCA-
Faktoren zur Abbildung der Zinskurve nicht neu.* Innovativ hingegen war die Idee, die

Zustinde der Zinskurve diskret abzubilden.

Angenommen die Dynamik der Zinskurven wird mit den ersten drei PCA-Faktoren abge-
bildet, wobei der erste PCA-Faktor 7, der zweite PCA-Faktor 5 und der dritte PCA-Faktor
3 diskrete Zustinde annehmen konnen, dann ergeben sich fiir dieses Modell insgesamt
7-5-3=105 mogliche Zustinde der Zinskurve. Fiir jeden Zinskurvenzustand kann der
Gewinn, bzw. Verlust des Portfolios sowie dessen Eintretenswahrscheinlichkeit ermittelt
werden,” so dass eine diskrete G/V-Verteilung fiir das Portfolio resultiert.

Wie aber Abken (2000) und Gibson/Pritsker (2000) in ihren Untersuchungen aufzeigen,
fiihrt die Methode von Jamshidian/Zhu (1997) vor allem bei nicht-linearen Portfolios zu
unbefriedigenden Ergebnissen, falls die PCA-Faktoren nur wenige diskrete Zustinde an-
nehmen konnen. Frye (1998) verbesserte deshalb die Methode von Jamshidian/Zhu (1997),
indem er eine stetige Verteilung fiir die PCA-Faktoren zuliess und gleichzeitig die G/V-

Funktion des Portfolios mit Hilfe eines multidimensionalen Grids approximierte.

Im folgenden Abschnitt wird zuerst die Grid-Approximation und danach die PCA-Methode
aufgezeigt, um danach die beiden Techniken der PCA-Grid-Methode zusammenzufiihren.

Am Ende wird das Konzept an einem Beispiel illustriert.

% vgl. 3.4.7 PCA-Methode, S. 59

! Vgl. 3.4.1 Grid-Approximation, S. 50

Pro Memoria: Mit den PCA-Faktoren werden in dieser Arbeit die Hauptkomponenten bezeichnet.

Die Autoren unterstellen binomialverteilte PCA-Faktoren.

Vgl. Tabelle 3-7: Anwendung der PCA-Methode zur Beschreibung der Zinsstrukturdynamik

Da die PCA-Faktoren voneinander unabhingig sind, entspricht die Eintretenswahrscheinlichkeit eines diskreten
Zinskurvenzustands dem Produkt der Eintretenswahrscheinlichkeiten der entsprechenden PCA-Faktor-Zusténde.
Vgl. Jamshidian/Zhu (1997), S. 48
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3.4.1 Grid-Approximation

Bei Portfolios mit komplexen G/V-Funktionen® ist weder die Delta- noch die Delta-
Gamma-Approximation in der Lage, das Risiko addquat abzubilden. Die Grid-
Approximation ndhert im Gegensatz zur Taylor-Approximation die G/V-Funktion nicht
von einem einzigen Punkt aus, sondern beriicksichtigt bei der Anndherung eine Vielzahl
unterschiedlicher Funktionspunkte der G/V-Funktion. Zwar wird das Konzept der Grid-
Approximation aus Darstellungsgriinden lediglich fiir den zweidimensionalen Fall aufge-

zeigt. Es ist aber durchaus moglich, die Methode auf weitere Dimensionen auszudehnen.

3.4.2 Grid-Approximation fiir den zweidimensionalen Fall
Im zweidimensionalen Fall hdngt die G/V-Funktion AP(SI,SQ) ausschliesslich von den

beiden Risikokomponenten S; und S, ab.

Abbildung 3-6: Zweidimensionaler 3x3-Grid
S, (in STD)

A

(5:°7(1), S,°7(3)) ($:°7(2) ) $.%7(3)) (5:°7(3), S,°(3))
® ‘@ ®
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Tofwy iad ‘: t'y-
.....Co{..’. - . * 8,
(5:9°(1) ,| S5 (2)) N “.,,f::‘w- (5:9°(3) 4| S:.%7(2))
_. .-. -.- ‘. o® .: ' : Sl
-1 -3 o i o Y e 2 3
; % (in STD)
: ':‘. 2}
_3F
o )
(5,°7(1), S,°F(1)) (5:%°(2), S, (1)) (S:%°(3), S, (1))

% ygl. Komplexes Portfolio, S. 24
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In Abbildung 3-6 wird der Zustandsraum der beiden Risikokomponenten dargestellt, wobei

entlang der Abszisse die Werte der ersten Risikokomponente S, und entlang der Ordinate

die Werte von S, abgetragen werden. Die Einheiten der Achsen entsprechen der Standard-

abweichung der Risikokomponenten.

Die Punktewolke stellt historisch beobachtete, paarweise eingetretene Werte der Risiko-
komponenten dar. Sie soll einen groben Eindruck iiber die bivariate Verteilung der Risiko-
komponenten vermitteln.”” Uber diesen Zustandsraum wird nun ein rechteckiger Grid

(Gitter) gespannt.
3.4.3 Bestimmung der Grid-Punkte

Der vorliegende 3x3-Grid wird durch drei Grid-Punkte® S1GP ( j ), j = 1,2,3 der ersten Risi-

kokomponenten und drei Grid-Punkte S5 (k), k = 1,2,3 der zweiten Risikokomponenten

aufgespannt. Sowohl die Anzahl der Grid-Punkte als auch der Abstand zwischen den Grid-
Punkten kann der Komplexitidt der zu Grunde liegenden G/V-Funktion angepasst werden,
falls diese im Voraus bekannt ist. Grundsétzlich gilt: Je feiner der Grid, desto genauer die

Grid-Approximation.

3.4.4 Zusammenstellung der Grid-Tabelle
Die Werte-Tupel

(3-20)

[ s (hsew) | se=123 |

werden als Knotenpunkte bezeichnet. Ein Knotenpunkt definiert einen moglichen Marktzu-

stand (z.B. Zustand einer Zinskurve).

Fiir alle Knotenpunkte lassen sich die Gewinne, bzw. Verluste des Portfolios berechnen

AP () (k)= AP(STP (7). 87 (k). j. k=123, (3-21)

* Die Punktewolke wurde kiinstlich hergestellt und dient lediglich zur Veranschaulichung.
* Auch als Stiitzstellen bezeichnet
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und tabellarisch zusammenfassen. Die Tabelle, die im Weiteren als Grid-Tabelle bezeich-
net wird, beinhaltet simtliche G/V-Werte des Portfolios fiir simtliche Knotenpunkte (vgl.
Tabelle 3-3).%

Tabelle 3-3: Grid-Tabelle mit den G/V-Werten fiir die neun Knotenpunkte

S, (1) S, (2) 5,%% (3)
5.7 (1) APF (1) (1) APF (1) (2) APF (1) (3)
5. (2) AP (2) (1) APF (2) (2) AP°F (2) (3)
5% (3) APF (3) (1) AP (3) (2) APF (3) (3)

Die Grid-Tabelle dient anschliessend als Grundlage zur Schitzung der G/V-Werte nicht-
tabellierter Marktzustinde. Dazu konnen unterschiedliche Interpolationstechniken einge-
setzt werden. Die folgenden Ausfiihrungen beschrianken sich auf die (bi-) lineare Interpola-
tionsmethode.”

3.4.5 Lineare Grid-Interpolation

Angenommen, der G/V-Wert soll durch multi-lineare Interpolation fiir den Marktzustand
(g;. g2) ermittelt werden, mit anderen Worten, fiir jenen Marktzustand, bei dem die Aus-
pragungen der Risikokomponenten S; = g; bzw. S, = ¢, betragen, so muss zunéchst festge-
stellt werden, welche tabellierten Grid-Punkte ¢g; und ¢, umfassen.

Es existiert genau ein j € {1,2,3} und genau ein k € {1,2,3}, so dass gilt’'
ST <a <87 (+1)
S (k)< q, <S5 (k+1). (3-22)

Die Knotenpunkte dieser vier Grid-Punkte spannen einen rechteckigen Zustandsraum auf,
der den Marktzustand (g; ¢») beinhaltet. Die G/V-Werte der Eckpunkte dieses Zustands-
raums sind in der Grid-Tabelle enthalten und werden zur Vereinfachung der Notation im
Gegenuhrzeigersinn durchnummeriert (AP, i = 1....,4), wobei die Nummerierung wie in

Abbildung 3-7 in der linken unteren Ecke beginnt.

¥ Abken (2000), S. 9 nennt diese Tabelle "Lookup Table"

%0 Fiir eine Ubersicht der Approximationstechniken, wie z.B. Lineare, Kubische oder Spline-Interpolationen, siche
Press et al. (1997), S. 105-128

°! Es wird davon ausgegangen, dass die Punkte innerhalb der dussersten Grid-Punkte liegen. Bei einem Punkt ausser-
halb des Grids miisste entsprechend linear extrapoliert werden.
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Abbildung 3-7: Beschriftung der G/V-Werte der Knotenpunkte

APT = AP () (ke +1) APT = AP (j+1)(k +1)
¢ 9
AP"(q,, q2)
[
[ ®
APCP = AP9? () (k) APYT = AP (j +1) (k)

Mit (bi-) linearer Interpolation lédsst sich nun der G/V-Wert fiir den Marktzustand (g; ¢>)
auf der Basis des Grids, bzw. der tabellierten G/V-Werte AP,-GP , I =1,...,4 bestimmen. Die

Grid-G/V-Funktion AP°"™ fiir den zweidimensionalen Fall lautet>
AP (41 4> ) = (1 —q )(1 —a )AP1GP +a (1 —a )AP2GP + alazAP3GP + (1 -4 )azAPctGP )

wobel

1) M )

SPPG )-S5 () Sy (k)-S5 (k) (3-23)

Zur Illustrierung der linearen Interpolation wird in der Abbildung 3-8 eine komplexe G/V-
Funktion mit einem 3x3-Grid approximiert. Dabei werden die G/V-Werte AP"()(k) der
neun Knotenpunkte (SIGP (), 85° (k)), J.k = 1,2,3 durch schwarze Punkte optisch hervor-
gehoben.

Aus der Abbildung ist ersichtlich, dass bereits ein relativ grober 3x3-Grid in der Lage ist,

die Besonderheiten einer komplexen G/V-Funktion approximativ nachzubilden. Die neun

G/V-Werte AP°"(j)(k), j.k=1,2,3 bilden sozusagen das Geriist zur Approximation.

> Bilineare Interpolation. Vgl. Press et al. (1997), S. 123
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Abbildung 3-8: Grid-Approximation mit einem 3x3-Grid und linearer Interpolation

Wahre G/V-Funktion AP Grid-G/V-Funktion A p°*i¢

3.4.6 Grid-Approximationsfehler
Wie sich aus Abbildung 3-8 erahnen lédsst, hidngt der Anndherungsfehler der Grid-

Approximation massgeblich von der Anzahl der Grid-Punkte ab. Dieser Zusammenhang
soll anhand der schon bekannten G/V-Funktion des Short-Caplet-Portfolios ndher unter-
sucht werden.>

In Abbildung 3-9 ist die wahre G/V-Funktion AP des Short-Caplet-Portfolios im Ver-

gleich zur mit fiinf Grid-Punkten linear approximierten G/V-Funktion APCT aufgezeich-
net. Der Grid beruht dabei auf dquidistanten Grid-Punkten, das heisst, die Abstinde zwi-
schen den Grid-Punkten sind alle gleich.>

%3 Vgl. 8.2 Zahlenmaterial fiir das Anwendungsbeispiel: Short-Caplet-Portfolio. S. 182

> Es ist aber auch durchaus denkbar, einen Grid mit unterschiedlich langen Grid-Abstéinden zu konstruieren. Falls z.B.
eine G/V-Funktion in einem bestimmten Bereich besonders erratisch ist, kann durch den Einsatz zusétzlicher Grids
die Approximation verbessert werden.
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Abbildung 3-9: Grid-approximierte G/V-Funktion (mit fiinf Grid-Punkten)

G/V
(in GE)
AP°F (1) AP°P (2)
~  [AP°F(3) s (in Bp)
~80 -60 -40 -20 : 80
ApPrid ~1000 |
--------- AP I
-2000 -
-3000 | AP (5)
I AN
4000 + h

Bezeichnet man mit 4% die Abweichung der Grid-G/V-Funktion von der wahren G/V-

Funktion

so ist diese im vorliegenden Beispiel durchwegs negativ, d.h. die lineare Grid-
Approximation unterschitzt die Gewinne und tiberschétzt die Verluste. In Abbildung 3-10
wird nur der Verlauf des Grid-Approximationsfehlers dargestellt.
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Abbildung 3-10: Grid-Approximationsfehler bei linearer Grid-Approximation mit 5 Grid-Punkten
AGrid
(in GE)

(in Bp)

Wenn zur Grid-Approximation zusitzliche Grid-Punkte eingesetzt werden, reduziert sich
der Grid-Approximationsfehler. Abbildung 3-11 zeigt die Approximationsfehler flir grid-
approximierte G/V-Funktionen mit 3, 5 und 7 Grid-Punkten.

Abbildung 3-11: Abnahme des Grid-Approximationsfehlers bei Zunahme der Grid-Punkte

AGri d
(in GE)

7 Grid-Punkte

v\\\\\\\\ 5 Grid-Punkte

3 Grid-Punkte
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Wird die G/V-Verteilung des Short-Caplet-Portfolios mit Hilfe einer MC-Simulation mit
grid-approximierter G/V-Funktion geschétzt, wird diese Schitzung umso genauer, je mehr
Grid-Punkte eingesetzt werden. In Abbildung 3-12 werden drei G/V-Verteilungen, die mit
unterschiedlichen Grid-G/V-Funktionen ermittelt wurden, der wahren G/V-Verteilung ge-
geniibergestellt.”® Dabei wird die Schitzung der Verteilung umso genauer, je mehr Grid-

Punkte bei der Approximation beriicksichtigt werden.

Abbildung 3-12: Verteilung grid-approximierter G/V-Funktionen

Kumulierte
Wahrscheinlichkeit
0.25 ¢

Verteilung von AP“*“mit 7 Grid-Punkten

0.2

Verteilung von AP“'“mit 5 Grid-Punkten —_——
/ /

/6/.,1/5 ;

Verteilung von AP’ mit 3 Grid-Punkten —7/ e
Wahre Verteilung

-1y von AP

G/V
(in GE)

-2000 -1800 -1600 -1400 -1200 -1000 -600

Wihrend die Schitzung des VaR(95%) beim Short-Caplet-Portfolio bei einer Grid-
Approximation mit 3 Grid-Punkten noch um beinahe 12% vom wahren Wert abweicht,
betrigt die Abweichung bei einer Approximation mit 5 Grid-Punkten nur noch knapp 3%
und liegt bei 7 Grid-Punkten sogar unter 1% (vgl. Tabelle 3-4). Bei hundert Grid-Punkten
kann die prozentuale Abweichung kaum noch registriert werden. Es sei aber daran erinnert,
dass sich die vorliegenden Resultate lediglich auf die G/V-Funktion des Short-Caplet-
Portfolios beziehen und nicht verallgemeinert werden diirfen. Die einzige Aussage, die
aufgrund der Testergebnisse gemacht werden kann, ist, dass sich die VaR-Schitzung ver-

bessert, wenn die Anzahl der Grid-Punkte zunimmt.

> Kiinstliche Verteilungen, die auf der Basis von 1 Mio. MC-Szenarien geschitzt wurden.
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Tabelle 3-4: Zunehmende Genauigkeit bei zunehmender Anzahl Grid-Punkte

Anzahl VaR(95%) $—Fehler~* VaR (99%) $-Fehler
Grid-Punkte (in GE) (in GE)
3 1'437 11.83% 2'032 6.44%
5 1'322 2.88% 1'917 0.42%
7 1'295 0.77% 1'915 0.31%
10 1'292 0.54% 1'910 0.05%
100 1'285 0.00% 1'909 0.00%
Zum Vergleich:
Delta 17024 -20.31% 1'441 -24.51%
Delta-Gamma 1'363 6.07% 2'128 11.47%
Wahrer VaR** 1'285 - 1'909 -

* %-Fehler: Prozentuale Abweichung vom wahren VaR
** Full-MC-Simulationen mit 1 Mio. Szenarien

Grundsitzlich gilt: Je komplexer die G/V-Funktion ist, desto mehr Grid-Punkte werden fiir
eine addquate G/V-Approximation benétigt. Bei der Frage, wie viele Grid-Punkte verwen-
det werden sollen, spielt neben der angestrebten Genauigkeit der Approximation auch der
damit verbundene Rechenaufwand eine wichtige Rolle. Leider besteht hier aber ein Ziel-
konflikt: Eine grosse Anzahl Grid-Punkte fiihrt zwar zu einer genaueren Approximation,
gleichzeitig jedoch zu einem zusitzlichen Rechenaufwand, da fiir jeden weiteren Knoten-
punkt der zugehdrige G/V-Wert ermittelt werden muss. Das fiihrt aber bei einem hochdi-

mensionalen Grid zu einem starken Anstieg des Rechenaufwands, wie Tabelle 3-5 zeigt.

Tabelle 3-5: Anzahl Berechnungen in Abhdngigkeit der Anzahl Marktfaktoren und Grid-Punkte

Anzahl Anzahl Grid-Punkte pro Marktfaktor
Marktfaktoren 3 5 10
2 32=9 52 = 25 102 = 100
3 33 = 27 5% = 125 10° = 1'000
4 3% = 81 5% = 625 10 = 10'000
5 3° = 243 5° = 3'125 10° = 100'000
6 3= 729 5¢ = 15'625 10°= 1'000'000

Aus obiger Tabelle ist auch zu erkennen, dass in erster Linie die Dimensionalitit, also die
Anzahl beriicksichtigter Marktfaktoren bei der Grid-Approximation, den Rechenaufwand
in die Hohe schnellen ldsst. Jeder zusitzlich beriicksichtigte Marktfaktor mit » Grid-
Punkten erh6ht den Rechenaufwand um das n-fache. Der Einsatz von Grid-
Approximationen macht deshalb nur Sinn, solange die Dimensionalitdt der G/V-Funktion

nicht allzu hoch ist. Deshalb muss mit einer zusatzlichen Technik versucht werden, die
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Dimensionalitidt der Marktfaktoren geschickt zu reduzieren. Diesem Thema widmet sich

der nichste Unterabschnitt.

3.4.7 PCA-Methode

Bevor die PCA-Methode formal dargestellt wird, sei zunidchst nochmals an das Portfolio
des letzten Abschnitts, das von zwei miteinander korrelierten Marktfaktoren abhingt, erin-

nert.5 6

Abbildung 3-13: Richtung des ersten PCA-Faktors
S, (in STD)

A
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40
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(S$:1°°(1), S.°F(1)) ($:°7(2), S.°7(1)) ($1°7(3), S.%F(1))

O

Betrachtet man den urspriinglichen Grid,”” der zur Approximation der G/V-Funktion er-
stellt wurde, so fillt auf, dass gewisse Knotenpunkte des Grids fernab der Punktewolke
liegen. Es werden also G/V-Werte flir Marktzustinde berechnet, deren Eintrittswahrschein-

lichkeiten vernachléssigbar klein sind.’® Schon von blossem Auge ldsst sich erkennen, dass

%6 Vgl. Abbildung 3-6, S. 50

> In Abbildung 3-13, S. 59 durch das Gitter mit den dicken grauen Punkten dargestellt.

*¥ Im Besonderen die Eckpunkte (S,“"(1), $,%(3)) sowie (S;°(3), $,°"(1)) besitzen dusserst geringe Eintrittswahr-
scheinlichkeiten.
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es aus der Sicht des Rechenaufwands viel effizienter wire, die G/V-Werte in der Umge-
bung der Punktewolke zu ermitteln. Besonders giinstig wire es, die G/V-Werte auf der Ge-
raden bestimmen zu konnen, die durch das Zentrum und entlang der stirksten Ausdehnung
der Punktewolke fiihrt. Mit Hilfe der PCA-Methode lésst sich genau diese Gerade identifi-

zieren.

Mit der PCA-Methode kénnen insgesamt M PCA-Faktoren H,,...,H,, gefunden werden.

Die PCA-Faktoren sind Linearkombinationen der urspriinglichen Risikokomponenten. Der
erste PCA-Faktor ist dabei so zusammengesetzt, dass er einen moglichst grossen Anteil der
Gesamtvarianz der Risikokomponenten zu erklidren vermag. Der zweite PCA-Faktor ist so
konstruiert, dass er einerseits unabhéngig vom ersten ist und andererseits den grosstmogli-
chen Anteil der Restvarianz erklirt. Alle weiteren PCA-Faktoren finden sich analog.

Mathematisch lduft die Ermittlung der PCA-Faktoren darauf hinaus, dass man das Eigen-
wertproblem® fiir die Kovarianz-, bzw. die Korrelationsmatrix der Risikokomponenten
165, um mit den so gefundenen Eigenwerten und Eigenvektoren die PCA-Faktoren zu

bestimmen.

Standardisierung der Risikokomponenten

Die Einheiten, in denen die Risikokomponenten gemessen werden, sind oft arbitrar ge-
wihlt. Zum Beispiel kann die Verdnderung einer Spotrate in Prozenten oder in Basispunk-
ten gemessen werden. Bei der PCA-Methode hat die Wahl der Einheiten jedoch einen di-
rekten Einfluss auf deren Resultate, da jene Risikokomponenten, die hohe Varianzen auf-
weisen, automatisch in den ersten PCA-Faktoren mehr Gewicht erhalten. Um diesen Effekt

auszuschalten, werden die Risikokomponenten standardisiert.

Der (M x1)-Vektor S mit den standardisierten Risikokomponenten wird definiert als®'

S, /o, 0 S,
S=| : |= do (3-25)

S, 0 o, ) \Sy,

% Vgl. Bronstein et al. (1999), S. 278
60 v g]. Hamerle/Fahmeir (1984), S. 598
6! Zur Standardisierung von stetigen Zufallsvariablen siche Bosch (1998), S. 201
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Fiir die Kovarianzmatrix von S gilt

Cov(g)zCov(diag(l/al oo 1oy, )-S)
=diag(l/oy, -+, I/GM)-CL\@-diag(l/al ooy oy,)

z
o1 . _%u
00 OOy
O-M'O-l O-M'O-M
P17 Pim
Pmi ° Puwm

=%

Abbildung des standardisierten Risikovektors mittels PCA-Faktoren

Der standardisierte Risikovektor mit der Verteilung®

S~ N, (0,%), (3-26)

kann nun mittels der PCA-Faktoren repliziert werden. Gemass der vollstindigen Haupt-

komponentenzerlegung gilt namlich®

S-U-JA-1. (3-27)

Der (M x 1)-Vekt0r H= (ﬁ e Hy, )T enthélt die M PCA-Faktoren und ist im vorlie-

genden Fall wie S multivariat-normalverteilt®

H~ N, (0.1). (3-28)

52 Die PCA-Methode kann auch bei nicht-normalverteilten Risikokompontenten angewandt werden. Deren Verteilung
muss aber achsensymmetrisch sein. Vgl. Loretan (1997), S. 25 f.

% Der Beweis findet sich im Anhang: 8.3.1 Beweis der Risikovektor-Abbildung durch PCA-Faktoren, S.185

% Ausfiihrungen hierzu finden sich im Anhang: 8.3.1 Beweis der Risikovektor-Abbildung durch PCA-Faktoren, S.185
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In der (M x M )-Diagonalmatrix é sind die reellen Eigenwerte der Korrelationsmatrix R

threr Grésse nach in der Hauptdiagonalen angeordnet

A= . wobei 4,24, >..>4,. (3-29)

Die (M x M )-Matrix g enthélt die normierten Eigenvektoren, die entsprechend den Ei-
genwerten in den Spalten angeordnet sind. In der ersten Spalte u,; steht somit der zum

ersten Eigenwert ﬁjl gehorige Eigenvektor, in der zweiten Spalte u, , der zum zweiten Ei-

genwert 1, gehorige Eigenvektor usw.

Uy Uy
2:(1:{\.’1 i, ﬁ'M): . (3_30)
Upp) Ups u
Es gilt:
U -U=1

(3-31)
Der standardisierte Risikovektor S kann demnach als Linearkombination der PCA-

Faktoren dargestellt werden

(3-32)

§:I§1-\//171-ﬁ%1+ﬁ2-\/z-ﬁ,)2 +.+Hy, -\/Z-ﬁ,’M.

Reduktion der Faktordimensionalitat
Der erste PCA-Faktor ist so konstruiert, dass er den grossten Teil der Variabilitit in der

Dynamik der Risikokomponenten zu erkldren vermag. Jeder weitere PCA-Faktor erklirt

einen immer kleineren Varianzanteil. Deshalb kann versucht werden, S nur mit den ersten

NF PCA-Faktoren nachzubilden®

~ ~ PCA ~ ~ ~ ~ —~ [ —
S ~ SPCA(N ) = Hl '\/Z'ﬁ.’l +H2 * 12 'ﬁ.’z HNPCA ° Z«NPCA .ﬁO,NPCA . (3 33)

% Vgl. Fahrmeir/Hamerle (1984), S. 601
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(vred) 66,67

Die Varianz von S”¢ betragt

Var(gPCA(NPCA)): E gPCA(NPCA) ?

N PCA N PC4

- 34 (i) a] u, = (3-34)

=1 -1

. . ~ 68
Da die Gesamtvarianz von S

Var(§PCA(M)): Var(g): %)@ =M (3-35)

ist, liegt der prozentuale Anteil der Gesamtvarianz, der durch die ersten N°“ PCA-

Faktoren, H 1= 1,.,N CA, beschrieben wird, bei®

NPCA
varlgrev ) 2 (3-36)
Var(@) M

Abbildung des urspriinglichen Risikovektors mittels PCA-Faktoren

Gleichermassen kann der urspriingliche (nicht-standardisierte) Risikovektor S durch die

PCA-Faktoren approximativ nachgebildet werden.
Betrachtet man hierzu die Gleichungen (3-25) und (3—-33), so folgt

S~ SPCA(NP c4) (3-37)

b

% Mit || wird die Euklidische Norm bezeichnet. Vgl. Bronstein et al., S. 257

7 Vgl. Kreinin et al. (1998), S. 23
% Wird die PCA-Methode an den (nicht-standardisierten) Marktfaktoren durchgefiihrt, also anhand der Kovarianz-

. 1t M M
matrix E , SO gllt: Z A = Z 0'1'2
i=1 i=1

% Vgl. Fahrmeir/Hamerle (1984), S. 602
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wobei der (M x1)-Vektor S” calyre) den durch die ersten N*“* PCA-Faktoren approxi-
mierten Risikovektor bezeichnet

SPCA(NPCA) = diag(al,...,O'M ) §PCA(NPCA)

Gl '(ﬁl'\//?l'ﬁl,l—"]:]z '\,/TQ '1/71’2 .HNPCA .1’2NPCA .ﬁl,NPCA)

O-M.(ﬁl.\/fl.ﬁM,l—i_ﬁz"\,/TQ 'Z/AlMJZ HNPCA * Z PCA °

N ﬁM,NP A )
(3-3%8)
PCA-Ladungsmatrix

) ) . PCA ) APCA(NPCA) ) ..
Zur Vereinfachung der Notation sei die (M x N )-Matrlx B definiert. Sie wird

als PCA-Ladungsmatrix bezeichnet und enthilt die Faktorladungen von H, S 1., N°

,81,1 PCA
EPCA(NPCA) . LY
Buyr ,BM NPcA
o\ 1y - /,11 Gl'ﬁLNPCA' ,1NPCA
~ T ~ 7 (3-39)
JM'MM,I' ﬂ'l O-M.uM)NPCA . A‘NPCA
PCA-Vektor

Ebenso sei der (N ped xl)-Vektor H” CA(N PCA) eingefiihrt. Er wird PCA-Vektor genannt
und enthilt die ersten N PCA-Faktoren

H,
= | (3-40)

ﬁPCA(NP ca)

HNPCA
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Aufgrund der neu definierten Elemente lsst sich S” CA(N PCA) in eine kompakte Form brin-
gen

SPCA(NPCA) _ ﬁPCA(NPCA).ﬁPCA(NPCA). (3-41)

Optimale Anzahl der PCA-Faktoren
Da sich mittels der PCA-Methode die wichtigsten Faktoren der Marktfaktordynamik ermit-

teln lassen, kann die Dimensionalitdat der Marktfaktoren stark eingeschriankt werden. Somit
wird erst durch die PCA-Methode der effiziente Einsatz von Grid-Approximationen er-
moglicht. Diese konnen namlich den Rechenaufwand nur mindern, wenn die Dimensiona-

litdt der G/V-Funktion gering genug ist.”

Eine allgemeine Empfehlung, wie viele PCA-Faktoren bei der Grid-Approximation be-
riicksichtigt werden sollen, kann nicht abgegeben werden. Die optimale Anzahl héngt u.a.

davon ab, wie stark die zu Grunde liegenden Marktfaktoren miteinander korreliert sind.”

Besonders gut dokumentiert ist die Anwendung der PCA-Methode zur Beschreibung der
Zinsstrukturdynamik. Littermann/Scheinkmann (1991) untersuchten z.B. die Dynamik der
USD-Zinsstruktur und stellten fest, dass die ersten drei PCA-Faktoren einen Grossteil der
Zinsbewegungen erkldren konnen. Der erste PCA-Faktor (Level-Faktor) verschiebt die
Zinskurve parallel nach oben und unten, der zweite PCA-Faktor (Steepness-Faktor) verén-
dert die Steigung und der dritte PCA-Faktor (Curvature-Faktor) die Kriimmung der Zins-

kurve.

Tabelle 3-6: Typische PCA-Zinskurvenbewegungen

Laufzeit der Spotrates Kurz Mittel Lang
Level-Faktor $ $ $

Steepness-Faktor 1/4 - /1
Curvature-Faktor 1/4 /1 1/4

" vgl. die Ausfithrungen hierzu unter 6.2.4 Methodenspezifischer Rechenaufwand der PCA-Grid-Methode, S. 165

! Loretan (1997) zeigt in seiner Arbeit, dass z.B. die Dynamik von Aktienindizes neun verschiedener Industrieldnder
mit zwei bis vier PCA-Faktoren grosstenteils beschrieben werden kann. Gleiches stellt er fiir Wechselkurse und
langfristige Zinssitze fest. Wenn aber die gemeinsame Dynamik von Marktfaktoren unterschiedlicher Art (z.B. Ak-
tien und Wechselkurse oder Aktien und Zinssétze) beschrieben werden soll, deren Korrelationen nicht mehr so aus-
geprégt sind, so ist die PCA-Methode in Bezug auf die Reduktion der Dimensionalitét nicht mehr so effizient.
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Obwohl nicht alle empirischen Untersuchungen diese Zuordnung bestitigen,”> herrscht
doch Einigkeit dariiber, dass in der Regel drei PCA-Faktoren geniigen um die Dynamik der
Zinskurve grosstenteils abzubilden. Die Tabelle 3-7 enthilt eine Ubersicht der entspre-

chenden empirischen Untersuchungen.

Tabelle 3-7: Anwendung der PCA-Methode zur Beschreibung der Zinsstrukturdynamik

Zinskurve Autor (en)
CAN Hill/Vaysman (1998)
CHF/DEM Bihler/Zimmermann (1996)
Staub (1996)
GBP Steely (1990)
JPY Hiraki/Shiraishi/Takezawa (1996)
UsD Kahn (1989)

Littermann/Scheinkmann (1991)
Zhang (1993)
Verschiedene Murphy/Won/Gulrajana (1995)

Wahrungen Rodrigues (1997)
Loretan (1997)

3.4.8 Kombination der Grid-Approximation und der PCA-Methode
In diesem Abschnitt werden nun die beiden Techniken, die PCA-Methode und die Grid-

Approximation, zusammengefiihrt, um die G/V-Funktion von Portfolios zu approximieren.

Wie in Abschnitt 3.4.1 gezeigt, kann die G/V-Funktion durch eine Grid-Approximation auf
Basis der Risikokomponenten abgebildet werden

Grid _ Grid 42
1,...’ M - .
AP (S,,....,S, )=AP+ 4 (3-42)

Ebenfalls wurde gezeigt, dass der Grid-Approximationsfehler 4™

der Grid-Punkte abhingig ist.”

primér von der Anzahl

Gemiss Abschnitt 3.4.7 kann die Dynamik der M Risikokomponenten §;, i = 1,...,M aber

auch approximativ durch die ersten N”“! PCA-Faktoren H 1= 1,..,N°“ beschrieben

" Der erste PCA-Faktor beschreibt nicht in allen Fillen eine parallele Zinsverinderung. Vgl. Biithler/Zimmermann,
(1990), S. 61
3 Vgl. 3.4.6 Grid-Approximationsfehler, S. 54
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werden, wobei N* A < M . Wird der Grid nicht beziiglich der Risikokomponenten, son-
dern beziiglich der PCA-Faktoren errichtet, so resultiert die PCA-Grid-G/V-Funktion

APPCA-Grid(NT4) _ \ pGrid (Fllg---,HNPCA ) (3-43)

APPCA_Grld

Die approximierte G/V-Funktion verkniipft also die Grid-Approximation mit

der PCA-Methode. Der daraus resultierende Approximationsfehler
JPCA=Grid _ s pPCA=Grid _ pp (3-44)

b

besitzt nun aber zwei unterschiedliche Fehlerquellen. Einerseits entstehen Approximations-
fehler, indem die G/V-Funktion durch einen zu groben Grid abgebildet wird, und anderer-
seits dadurch, dass die ausgewédhlten PCA-Faktoren nicht die fiir das Portfolio risikorele-
vanten Marktfaktorbewegungen beschreiben. Die zweite Fehlerquelle ist zentral und bedarf

einer genaueren Erlduterung.

Viele empirische Untersuchungen weisen darauf hin, dass oftmals wenige PCA-Faktoren
geniigen, um die gemeinsamen Bewegungen der Marktfaktoren zu beschreiben.” Bei der
Messung des Marktrisikos eines Portfolios muss die Frage aber in erster Linie lauten:

"Welche Marktfaktorbewegungen fithren zu den gréssten Portfolioverlusten?".

Wie das folgende Anwendungsbeispiel illustriert, entsprechen die PCA-Faktoren, welche
die relevanten Faktoren beziiglich der Marktfaktordynamik darstellen, nicht automatisch

den aus der Sicht des Portfolios risikorelevanten Marktfaktorbewegungen.

3.4.9 Anwendungsbeispiel: Steepness-Bondportfolio

Ziel dieses Anwendungsbeispiels ist es, einerseits die PCA-Methode an einem konkreten
Fall aufzuzeigen und andererseits auf die mit der PCA-Grid-Methode verbundenen Prob-
leme hinzuweisen. Zu diesem Zweck wird ein Portfolio betrachtet, welches durch eine be-
sondere Long- und Short-Bondposition hauptsichlich auf eine Drehbewegung (Steepness-
Faktor) der Zinskurve reagiert.”” Simtliches Zahlenmaterial zu diesem Beispiel findet sich

im Anhang.”

" Vgl. Tabelle 3-7: Anwendung der PCA-Methode zur Beschreibung der Zinsstrukturdynamik, S. 66
> Vgl. Tabelle 3-9: Zusammensetzung des Steepness-Bondportfolios
76Vgl. 8.7 Zahlenmaterial fiir das Anwendungsbeispiel: Steepness-Bondportfolio, S. 188
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Das Beispiel ist so aufgebaut, dass zunichst gezeigt wird, wie die Dynamik einer Zinskur-
ve mit wenigen PCA-Faktoren beschrieben werden kann. Anschliessend wird die Preisre-
aktion des Steepness-Bondportfolios auf unterschiedliche Zinskurvenbewegungen gemes-
sen, wobeli festgestellt wird, ob die risikoreichste Zinsbewegung aus Sicht des Bondportfo-

lios auch tatsiachlich durch den ersten PCA-Faktor beschrieben wird.

Modellierung der Zinskurvendynamik mit Hilfe von PCA-Faktoren
Im Folgenden wird eine Zinskurve zum Ende einer eintdgigen Haltedauer 7" modelliert.
Ausgangslage bildet die erwartete Zinskurve, die durch den (10x1)-Vektor X = E(X) be-

schrieben ist. Als Elemente enthilt X die erwarteten Spotrates der unterschiedlichen
Fristigkeiten X, i = 1,...,10, mit denen die Zinskurve im Modell abgebildet wird (Vgl.

1

Tabelle 3-8).”

Tabelle 3-8: Erwartete Zinskurve zum Zeitpunkt T

Erwartete Xl )?2 X3 X4 )?5 X6 X7 XS X9 Xlo
Spotrates

Laufzeit 1M 3M oM 1J 2J 3J 43 5J 73 10J

Zins (in %) 4.30 4.23 4.19 4.22 4.83 5.47 5.98 6.44 6.95 7.34

M: Monat; J: Jahr

Um dem Modell eine zufillige Dynamik zu verleihen, wird der (10x1)-Risikovektor S

eingefiihrt, der die Risikokomponenten der Spotrates
S, =X, -X,, i=1,.,10, (3-45)
als Elemente enthilt. Wiederum wird unterstellt, dass dieser multivariat-normalverteilt sei
S~ Nypl0.2). (3-46)
Die Kovarianzmatrix betragt

X =diag(o; ..., 019)- R-diag(o; ..., 1), (3-47)

77 Datengrundlage bildet die USD-Zinskurve vom 1. Januar 1992.
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wobei die Werte der Volatilititen’® und Korrelationen lauten

o) (6.5Bp 1 0701 - 0.138
oy |_|45Bp bow,  go| 0701 1
o) \4.5Bp 0.138 S (3-48)

Um nun die Bewegungen der Zinsstruktur, die urspriinglich durch den zehndimensionalen
Zufallsvektor abgebildet wird

X=X+8S, (3-49)

mit einem Vektor geringerer Dimensionalitit zu beschreiben, wird die PCA-Methode an-

gewandt.

Zuerst werden die PCA-Faktoren ermittelt, indem das Eigenwertproblem fiir die Korrelati-

onsmatrix R gelost wird. Die berechneten Eigenwerte sind, nach Grosse geordnet

(A4 > A, >...> Ay, in der Diagonalmatrix é zusammengefasst

A 5841 0 0 - 0
2 0 2709 0 '
A= s =l 0 0 0479
Ao 0 -+ 0.019 (3-50)

7 Volatilitit der absoluten tiglichen Verinderungen der Zinsen
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70
Die entsprechenden Eigenvektoren u,; , i = I....,10, sind in der orthogonalen Matrix g
spaltenweise angeordnet”
Uy U Uy ot U
_ |u u u eu
U- 21 22 M3 210
Upgy Uygp Uz U)o
0.170 0.433 0313 .-+ 0.002
B 0.217 0472 -0.082 --- —-0.027
0335 -0.186 0.621 --- 0.013 (3-51)

Im Weiteren wird analysiert, wie viele PCA-Faktoren zur angemessenen Beschreibung der

Zinskurve notwendig sind. Im vorliegenden Beispiel erkldren die ersten drei PCA-Faktoren

einen prozentualen Anteil der Gesamtvarianz von®

3

2 A

il 3-52
o _584142709+0479 o0, (3-52)
M 10

Da mit den ersten drei PCA-Faktoren 90.3% der Marktfaktordynamik erklért werden kann,
soll die urspriingliche zehndimensionale Zinskurvendynamik im Folgenden nur noch durch

den dreidimensionalen PCA-Vektor H” CA(3), der die ersten drei PCA-Faktoren H 1=
1,2,3 als Elemente enthilt, approximativ beschrieben werden

(3-53)

X=X+S =~ X+8FH0)

§+EPCA(3) i PeAB).

Die Verteilung des PCA-Vektors betragt

740 < N, (0,1). (3-54)

7 Die nicht aufgefiihrten Werte sind in der Tabelle 8-4: Eigenwerte der Korrelationsmatrix, S. 189, enthalten.
%0 vgl. Gleichung (3-36), S. 63
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Fiir die PCA-Ladungsmatrix p” c4(3) ergeben sich gemdss Gleichung (3—39) die Werte

B B Bz (0.0267% 0.0464% 0.0141%

EPCA(3) _ _

Bios Bioo Bos) \0.0365% —0.0138% 0.0193% (3-53)
Somit resultiert eine von drei PCA-Faktoren H ;»1=1,2,3 abhédngige Zinskurvenfunktion

X, 4.30%) (0.0267%-H, +0.0464% - H, +0.0141%- H,
N D+ : .
X, \7.34%) 10.0365%- H,—0.0138%- H, +0.0193% H, (3-56)

Zinskurvenbewegungen

Die nun folgenden Abbildungen stellen die Zinskurvenbewegungen, welche durch die ers-
ten drei PCA-Faktoren beschrieben werden, dar. In jeder Abbildung wird jeweils nur ein
PCA-Faktor variabel gehalten (die Werte der iibrigen beiden PCA-Faktoren sind konstant
Null), um festzustellen, welche Zinskurvenbewegung durch diesen Faktor beschrieben

wird. Als Ausgangslage dient die erwartete Zinskurve X, bei der die Werte simtlicher
PCA-Faktoren Null betragen.

Zinskurvenbewegung des ersten PCA-Faktors
Die erste Abbildung 3-14 stellt die Bewegung der Zinskurve dar, die durch Verdnderung
des ersten PCA-Faktors H, hervorgerufen wird. Bei einem positiven ersten PCA-Faktor

(H > 0) verschiebt sich die Zinskurve mehr oder weniger parallel nach oben. Bei einem

negativen PCA-Faktor (H 1< 0) verschiebt sich die Zinskurve parallel nach unten. Somit

beschreibt der erste PCA-Faktor im vorliegenden Fall eine Parallel-Verschiebung der
Zinskurve (Level-Faktor).
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Abbildung 3-14: Zinskurvenbewegung in Abhdngigkeit des ersten PCA-Faktors

Spotrate (%)

81 . H/ >0
X
7 —~
H,<0
6
5
4
3
I Il I I I I I I J Laufzeit
1M6M 1J 2J 3J 43 5J 7J 10J

Zinskurvenbewegung des zweiten PCA-Faktors

Wie die zweite Abbildung 3-15 verdeutlicht, beschreibt der zweite PCA-Faktor eine Art
Drehung der Zinskurve, indem er die gegenldufige Bewegung der kurz- und langfristigen

Spotrates abbildet. In der Literatur wird er, wie erwihnt, als Steepness-Faktor bezeichnet.
Ein positiver Wert des zweiten PCA-Faktors ( ,> 0) bewegt die Kurve am kurzen Ende

nach oben und am langen Ende nach unten, wie anhand der Faktorladungen iiberpriift wer-

den kann. So weist die FEin-Monats-Spotrate X, eine positive Faktorladung
( ,[;’1,2 =0.0464% ) gegeniiber dem zweiten PCA-Faktor H , auf, wihrend die Zehn-Jahres-

Spotrate X, eine negative Faktorladung besitzt ( ,31072 =—-0.0138%)."

81 vgl. Gleichung (3-56), S. 71
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Abbildung 3-15: Zinskurvenbewegung in Abhdngigkeit des zweiten PCA-Faktors

Spotrate (%)
8 1 H, <0

s : : : : : . Laufzeit
1M6M1J 2J 3J 43 57 73 10J

Zinskurvenbewegung des dritten PCA-Faktors
In der Abbildung 3-16 wird die Bewegung des dritten PCA-Faktors dargestellt. Diese ist
bei der vorliegenden Zinskurve recht speziell. Ein positiver dritter PCA-Faktor (H;> 0)

erhoht die Ein-Monats-Spotrate (X;) sowie die Sieben- (X, ) und Zehn-Jahres-Spotrate

(X,(), wahrend alle tibrigen Spotrates sinken.*” In der Literatur wird der dritte PCA-Faktor

deshalb als Curvature-Faktor bezeichnet, da er die Kriimmung der Zinskurve verindert.

%2 Vgl. die entsprechenden Faktorladungen in Gleichung (3-56), S. 71
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Abbildung 3-16: Zinskurvenbewegung in Abhdngigkeit der Zustinde des dritten PCA-Faktors
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Relevanz der PCA-Faktoren fiir die Risikoeinschiitzung des Steepness-Bondportfolios

Wie obige Illustrierungen gezeigt haben, beschreiben die PCA-Faktoren unterschiedliche

Zinskurvenbewegungen. Im Weiteren wird anhand des Steepness-Bondportfolios (vgl.
Tabelle 3-9) getestet, ob die Priorititenordnung der PCA-Faktoren in Bezug auf die Be-
stimmung des Verlustpotenzials richtig ist.

Tabelle 3-9: Zusammensetzung des Steepness-Bondportfolios

Instrument Position Nominalbetrag (in GE) Laufzeit®®
Zerobond A Long Nw, = 100 Mio. LZ, = 1/12 Jahre
7Zerobond B Short Niwg = 2 Mio. LZg = 10 Jahre

Der geplante Barwert des Bondportfolios zum Zeitpunkt 7' berechnet sich mit

PP = NW,-exp(-LZ - X,) = NW,-exp(-LZ, - X,,).

% Die Laufzeit der Zerobonds bezieht sich dabei auf den Zeitpunkt 7 (Ende der Halteperiode).

(3-57)
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Dabei entsprechen die beiden erwarteten Spotrates X; und X, den laufzeitgerechten

Spotrates, die bei der Barwertfunktion zur Abdiskontierung der zukiinftigen Zahlungsstro-
me angewandt werden miissen. Nach Einsetzen der Werte erhdlt man den geplanten Portfo-

liowert von

P™* =100 Mio. - exp(—i~4.30%j—2Mio. -exp(—10-7.34%) = 98.68 Mio.
12 (3-58)

Nun wird iiberpriift, ob der erste PCA-Faktor H,, der gemiss obigen Berechnungen

58.41% der Gesamtvarianz der Spotrates erklirt,* auch aus der Sicht des Portfolios der
risikoreichste Faktor ist. Hierzu wird zunéchst die G/V-Funktion des Bondportfolios in

Abhingigkeit der ersten drei PCA-Faktoren umformuliert™

AP = P(X)- P

(X +8)- pren

()—( n SPCA(3))_ pPlan

= NW,-exp(-LZ,, - (X, + S/ = NW, - expl- LZ,, - (X, + SEAG)))— pPien

=NW, -exp(—LZA '()?1 +,Bl,1 ‘ﬁl +ﬁ1,2 'ﬁz +Bl,3 ]:[3»

P
P

Q

—NWy -exp(— Lz, '()?10 +B10,1 H, +BIO,2 -H, + /310,3 'ﬁ3))_ pri (3-59)

Der Reihe nach werden die PCA-Faktoren um plus, bzw. minus eine Standardabweichung
vergrossert, bzw. verkleinert, wobei die Werte der nicht betroffenen PCA-Faktoren kon-

stant auf Null gehalten werden. In der Tabelle 3-10 sind die Ergebnisse dargestellt.

8 Vagl. entsprechender Wert in der Gleichung (3-52), S. 70
% Unter Vernachlissigung des Zeitfaktors. Es handelt sich somit um die Portfoliowertianderung bei einem sofortigen
PCA-Faktor-Schock.
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Tabelle 3-10: G/V-Werte aufgrund ausgewdhlter PCA-Faktorschocks

Simulierter Zustand der 1-Monats- 10-Jahres- Gewinn/Verlust
PCA-Faktor PCA-Faktoren* Spotrate: Spotrate: AP
H |H, | H X1 X10 (in GE)
Ausgangslage 0 0 0 4.3000% 7.3400% 0
Erster 1 0 0 4.3267% 7.3764% 1274
ﬁl -1 0 0 4.2733% 7.3036% -1286
Zweiter 0 1 0 4.3463% 7.3262% -5170
]‘?2 0 -1 0 4.2537% 7.3538% 5168
Dritter 0 0 1 4.3141% 7.3593% 686
H, 0 0 | -1 4.2859% 7.3207% 689

* Der Wert 1 entspricht genau der Volatilitit der standardnormalverteilten PCA-Faktoren.

Tabelle 3-10 zeigt, dass das Marktrisiko des Steepness-Bondportfolios nicht primédr vom
ersten PCA-Faktor, sondern hauptsdchlich vom zweiten PCA-Faktor abhéngt. Zwar fiihrt
eine Parallelverschiebung (erster PCA-Faktor) der Zinskurve nach oben oder unten auch zu
Gewinnen bzw. Verlusten, doch in besonderem Masse ist das Portfolio aufgrund seiner
Long/Short-Konstruktion einer Steigungsverdnderung der Zinskurve ausgesetzt, die im
vorliegenden Beispiel durch den zweiten PCA-Faktor (Steepness-Faktor) beschrieben wird.
Das Portfolio reagiert denn auch um etwa das Vierfache stirker auf Drehbewegungen als

auf Parallelverschiebungen.

Das Beispiel zeigt eindriicklich, dass der wichtigste Faktor in Bezug auf die Marktfaktor-

dynamik nicht zwingend dem risikoreichsten Faktor eines Portfolios entsprechen muss.*

% Es gibt Bondmanager, die ihre Portfolios gezielt gegeniiber Anderungen des ersten PCA-Faktors absichern. Vgl.
Hill/Vaysman (1998); Golup/Tilman (1997)
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3.5 PLS-Grid-Methode
Wie das Beispiel des letzten Abschnitts aufgezeigt hat, besteht die Notwendigkeit die risi-

korelevanten Faktoren portfolioabhéngig zu bestimmen. Diesem Zusammenhang wird mit
der "Portfolio Principal Component Analysis" von Kreinin et. al (1998) Rechnung getra-
gen. Bei dieser Methode werden diejenigen PCA-Faktoren zur Grid-Modellierung ausge-
wiahlt, deren Verdnderungen zu den grossten Marktwertverlusten fiihren. Um den Einfluss
der PCA-Faktoren auf die G/V-Funktion zu messen, wird diese partiell nach den verschie-
denen PCA-Faktoren abgeleitet. Der wichtigste PCA-Faktor ist derjenige, dessen Wert der
ersten partiellen Ableitung am grossten ist. Da aber lediglich die erste partielle Ableitung
der G/V-Funktion bzgl. den PCA-Faktoren beriicksichtigt wird, kann die Prioritdtenord-
nung der PCA-Faktoren fiir stark nicht-lineare Portfolios falsch eingeschitzt werden, wie

die Autoren selbstkritisch einrdumen.
Ebenfalls portfolioabhingig werden die Faktoren nach der PLS-Grid-Methode (PLS: Parti-

al-Least-Squares) von Gibson/Pritsker (2000) bestimmt, die im Weiteren vorgestellt wer-
den soll. Die Tabelle 3-11 gibt zunichst den Ablauf der PLS-Grid-Methode wieder.

Tabelle 3-11: Ablauf der PLS-Grid-Methode

1. Pre-Calculation-Datenset Zur Bestimmung der PLS-Faktoren wird ein Datenset benétigt.
Das Datenset besteht aus Marktszenarien und den entsprechenden
G/V-Werten des Portfolios.

2. Extraktion der PLS-Faktoren Basierend auf dem Pre-Calculation-Datenset wird die gewiinschte
Anzahl PLS-Faktoren ermittelt.
3. Konstruktion des PLS-Grids Abbildung der G/V-Funktion des Portfolios mit Hilfe eines Grids

entlang der PLS-Faktoren

4. Erzeugung der MC-Szenarien Mit einem Zufallszahlengenerator werden zuféllige Marktszena-

rien erzeugt.

5. Ermittlung der Die G/V-Werte der MC-Szenarien werden mit der PLS-Grid-G/V-
G/V-Werte der Szenarien Funktion approximiert.
6. Anordnung der Resultate und Anordnung der G/V-Werte und Ermittlung des VaR

Bestimmung des VaR

3.5.1 Pre-Calculation-Datenset
Im Gegensatz zur PCA-Grid-Methode, die sich bei der Extraktion der PCA-Faktoren auf

die Kovarianzmatrix bzw. die Korrelationsmatrix stiitzt, bezieht die PLS-Grid-Methode bei
der Ermittlung der PLS-Faktoren neben der Dynamik der Marktfaktoren S;, i = 1,...M
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auch deren Auswirkungen auf die G/V-Werte AP mit ein.' Zu diesem Zweck benétigt die
PLS-Methode ein Datenset, das verschiedene Marktszenarien mit den entsprechenden
G/V-Werten enthilt.

Die N°“ Marktszenarien, in Form von Marktfaktorschocks,

S11 S| NFC
(SO,I"" SO,NPC): : : 9
Syt 11 P (3-60)
sind um Null zentriert, damit die Annahme FE (Sl. ) =0,i=1,.,M, erfillt ist,2 d.h.

NPC

ZSI-,,-

Sl —0, i=1..M

NPC =V, 1=1,..., . (3—61)

Fiir alle N Szenarien werden nun die G/V-Werte des zu Grunde liegenden Portfolios be-

rechnet und im (1 x N7€ )—Vektor Ap zusammengefasst:
Ap = (Apy... AP e ), (3-62)

wobei die Gewinn/Verlust-Werte der Einfachheit der Notation halber um Null zentriert
werden
NF€ (3-63)

Die Berechnungen, die im Vorfeld der eigentlichen PLS-Analyse fiir die Zusammenstel-
lung des Datensets gemacht werden miissen, werden in dieser Arbeit Pre-Calculations ge-
nannt. Je grosser die Anzahl der Pre-Calculations N gewiéhlt wird, desto einfacher lassen

sich sinnvolle PLS-Faktoren ermitteln, desto aufwandiger werden aber auch die damit ver-

' Mit der PLS-Methode wird die Kovarianz zwischen S, i = 1,....,M und AP erklart. Vgl. Stone/Brooks (1990), S. 242
? Vgl. 2.2.3 Erwartungswert des Risikovektors, S. 17
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bundenen Berechnungen. Auf diese Zusammenhédnge wird im zweiten Teil dieser Arbeit

noch detaillierter eingegangen.

3.5.2 Extraktion der PLS-Faktoren

Ist das Pre-Calculation-Datenset vorhanden, konnen daraus die PLS-Faktoren sequenziell

in jeweils drei Einzelschritten extrahiert werden:’

1) Regressionsanalysen durchfiihren
11) PLS-Faktor aus den Regressionskoeffizienten zusammensetzen

111) Residuen ermitteln

i) Regressionsanalysen durchfithren

Zur Darstellung der PLS-Methode muss zunichst die Notation angepasst werden. Fiir die
neuen Variablen gilt’
AP, =AP ,bzw. Ap, =Ap (3-64)

y =8, bzw. s, =5, :(sijl,...,sl_’NPC ), i=1...M. (3-65)

Der (1>< N? C)-Vektor §Wl ; beinhaltet die Auspridgungen der i-ten Risikokomponente fiir

die N*“ Marktszenarien. Der (1 x NF¢ )—Vektor Ap 2 enthélt die G/V-Werte des Portfolios

fiir die entsprechenden Szenarien.

Um den ersten PLS-Faktor ¥, zu ermitteln, wird APWI einzeln der Reihe nach beziiglich

N

Wi i=1,...,M regressiert. Da der Erwartungswert von AISW1 Null betrigt,” gilt fiir die i-te

lineare Regressionsfunktion APV% . nach der Methode der kleinsten Quadrate’

AB, .=b; .-S i=1,...M, (3-66)

W, i R

? Vgl. Garthwaite (1994), S. 123 f.

* Die Vektoren und Variablen werden speziell mit demjenigen PLS-Faktor Wk ,k € {1,...,N"¥} indiziert, zu dessen
Ermittlung sie gerade dienen. Da die PLS-Faktoren sequenziell bestimmt werden, dndert die Indizierung der Reihe
nach von Wl nach WN PLS -

> Vgl. Gleichung (3-63), S. 78
® Bosch (1998), S. 594, Bronstein (1999), S. 774
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wobei fiir den entsprechenden i-ten Regressionskoeffizienten gilt’

Af)W §V-I[/ i .
le,i =~ ! le 1= 1,...,M. (3—67)
S - .'SW .
150 152

ii) PLS-Faktor aus den Regressionskoeffizienten zusammensetzen

Alle M Regressionsfunktionen APV;/I,;' ,i1=1,...,M sind Schitzfunktionen von AIBW1 . Bildet
man aus allen Regressionsfunktionen eine einzige gemeinsame Schétzfunktion, wobei alle
Schatzfunktionen A]BV;M. gleichwertig berticksichtigt werden, so erhédlt man den ersten

PLS-Faktor®

1 ¥ <
= S (3-68)

iii) Residuen ermitteln

Der erste PLS-Faktor 17, entspricht einer Linearkombination der Risikokomponenten und

dient als Schitzfunktion der urspriinglichen G/V-Funktion. Derjenige Teil der G/V-

Funktion, der nicht durch den ersten PLS-Faktor beschrieben werden kann, entspricht dem

. = 9
Residuum APW2 :

AP —A}3 AﬁWl -Wl 7
w, 4 Wl WIT L o> (3—69)
wobel
1 ¥ _
Wi= o 2w S (3-70)

Zur Erklédrung von APW2 werden nun diejenigen Informationen von SW1 i 1= L. M ver-

wendet, die nicht in den ersten PLS-Faktor W, eingeflossen sind. Diese erhilt man, indem

" Vgl. Bosch (1998), S. 594

¥ Die Gewichtung der einzelnen Schitzfunktionen muss nicht notwendigerweise gleich sein. Vgl. Garthwaite (1994),
S. 124

’ Vgl. Bosch (1998), S. 598
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SWI ; beziiglich Wl regressiert wird, so dass die Residuen S’Wz ;> 1= 1,..,M ermittelt wer-

den konnen

=S S N W
i i T 1 (3-71)

Die Residuen §W2 ;» I = 1,..,M dienen danach zur Konstruktion des zweiten PLS-Faktors,

mit dem der bisher unerklirte Teil der G/V-Funktion AF’WZ erklart werden soll.

Die drei beschriebenen Schritte 1) bis ii1) werden so lange durchgefiihrt, bis alle erforderli-
chen PLS-Faktoren extrahiert sind. Die Ermittlung des zweiten PLS-Faktors erfolgt dem-

nach analog zum ersten, indem wiederum zuerst die M Regressionsfunktionen aufgestellt'

APWz,i = bu“/z,,- O, i i=1,..M (3-72)

1 X <
W, _M'Zb‘z’i's’z’i' (3-73)

Der zweite PLS-Faktor W, stellt dann eine Schitzfunktion von APWZ dar, also fiir denjeni-

gen Teil der G/V-Funktion, der nicht durch den ersten PLS-Faktor W, erklirt werden

konnte.

Danach werden das Residuum APW3 , welches dem Teil von A]SW2 entspricht, der nicht

durch W2 erklart werden konnte, sowie die entsprechenden Residuen §W3 = 1,.,M er-

mittelt.

Der Prozess wird so lange sequenziell fortgesetzt, bis die gewiinschte Anzahl N**° der
PLS-Faktoren ermittelt ist.

"9 Vgl. entsprechende Regressionsgleichungen (3-67), S. 80
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Orthogonalitit der PLS-Faktoren
Aufgrund der speziellen Konstruktion sind alle PLS-Faktoren untereinander unkorreliert.

Zum Beispiel setzt sich der zweite PLS-Faktor W2 aus den Residuen §W2 »i=1,.,M zu-
sammen, die bei den Regressionen von SWI ;» 1= 1,..,M beziiglich des ersten PLS-Faktors
W, entstanden sind. Da die Residuen §W2 ; unkorreliert zum Regressor W, sind, ist der aus

den Residuen S’Wzl. zusammengestellte zweite PLS-Faktor W, zu W, ebenfalls unkorre-

liert. Allgemein gilt also

Covli#,,17,)=0, ¥ k#le|l.,N"S|. (3-74)

Zusammenhang zwischen Risikokomponenten und PLS-Faktoren

Um den gesuchten linearen Zusammenhang zwischen den urspriinglichen Risikokompo-
nenten S, i = 1,...,M und den PLS-Faktoren W,, k = 1,...,N** offen zu legen, werden zu-
néichst die PLS-Faktoren analog zu den PCA-Faktoren standardisiert

3-75
W, L T i G-73)
GWk
mit
Oy, = NPC_|

Ausgangslage bildet nun die Gleichung (3—77), mit der die i-te Risikokomponente S; be-

ziiglich den standardisierten PLS-Faktoren W,,....W s regressiert wird

N
S’;k = ﬁi,l Wvl +ﬁi,2 W2 ++ﬂl NPLS 'WNPLS s l: 1,...,M (3_77)
Mit ihr lassen sich die Faktorladungen
S, W)
_ Vi, k _ LS .
Bix vl k=1,.,N"und i=1,..M (3-78)
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bestimmen,'' mit denen Wy,...W, ms approximativ in S,...,S), und umgekehrt tberfithrt

werden konnen.

Analog zur PCA-Methode kann geschrieben werden'

S~ SPLS(NP L5 (3-79)
wobel
SPLS(NPLS)
1
SPLS(NPLS) _ :
SAZLS(NPLS)
Bii Wi+ By Wy+.+ ’BI,NPLS ‘WNPLS
ﬂM,l'VI/l +IBM,2W2 +““+'BM,NPLS .WNPLS (3_80)
PLS-Vektor

Zur Vereinfachung der Notation wird der PLS-Vektor, der die ersten N**° standardisierten
PLS-Faktoren enthilt, definiert

m
WPLS(NPLS) :

W, s (3-81)

"' Da die PLS-Faktoren unkorreliert sind, konnen die Regressionen auch einzeln vorgenommen werden.
12 Vgl. Gleichung (3-37), S. 63
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PLS-Ladungsmatrix
Ebenfalls soll die PLS-Ladungsmatrix eingefiihrt werden mit

/Bl,l ﬁ PLS
ﬁPLS(NPLS) _| o . IN
L s - ﬂM’NPLS (3-82)
Es kann also vereinfacht geschrieben werden'
SPLS(NPLS) _ BPLS(NPLS) ' WPLS(NPLS). (3-83)

3.5.3 Konstruktion des PLS-Grids
Mit der PLS-Methode lésst sich, ebenso wie mit der PCA-Methode, die Anzahl risikorele-

vanter Faktoren reduzieren, so dass die urspriingliche G/V-Funktion nidherungsweise mit
Hilfe der wichtigsten PLS-Faktoren abgebildet werden kann. Es resultiert die PLS-Grid-
G/V-Funktion

APPLS—Grid(NPLS )_ ApCrid (W1 v s ) (3-84)

Auf den weiteren Ablauf der PLS-Grid-Methode: '

- Erzeugung der MC-Szenarien
- Ermittlung der G/V-Werte der Szenarien
- Anordnung der Resultate und Bestimmung des (PLS-Grid-)VaR

wird nicht mehr speziell eingegangen, da er analog zur Full-MC-Simulation verlduft, mit
dem einzigen Unterschied, dass zur Ermittlung der G/V-Werte der MC-Szenarien der PLS-
Grid verwendet wird.

3.5.4 Fortsetzung des Anwendungsbeispiels: Steepness-Bondportfolio

Zur Tllustrierung der PLS-Methode dient wiederum das Steepness-Bondportfolio."> Wie

das Beispiel aufgezeigt hat, war die durch den ersten PCA-Faktor beschriebene Zinsbewe-

" In Analogie zur Gleichung (3—41), S. 65
'* Vgl. Tabelle 3-11: Ablauf der PLS-Grid-Methode, S. 77
' Vgl. 3.4.9 Anwendungsbeispiel: Steepness-Bondportfolio, S.67
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gung nicht gleichzeitig die risikoreichste fiir das zu Grunde liegende Bondportfolio.'® Im
Folgenden soll nun getestet werden, ob die risikoreichste Zinskurvenbewegung mit der
PLS-Methode identifiziert werden kann.

Fir die Zusammenstellung des Pre-Calculation-Datensets werden 100 Pre-Calculations
durchgefiihrt. Die Marktszenarien beruhen wiederum auf der Annahme eines multivariat-
normalverteilten Risikovektors und werden kiinstlich durch MC-Simulationen erzeugt. Fiir
die Ermittlung der G/V-Werte der Marktszenarien werden Portfolioneubewertungen
durchgefiihrt.

Aufgrund des Pre-Calculation-Datensets errechnet sich folgende PLS-Ladungsmatrix'’

B P Bis 0.0295% 0.0497% 0.0161%
0.0184% 0.0359% —0.0137%

BPLS(3)= ﬁz,l /32,2 ﬂ2,3

Biox Bz Puoa ~0.0302% 0.0228% —0.0137% (3-85)
der drei standardisierten PLS-Faktoren'®

W
w8 =, |~ N, (0.1).

W, (3-86)

Die Dynamik der Zinskurve soll nur durch die ersten drei PLS-Faktoren'® niherungsweise

wiedergegeben werden

X=X+S =~ )_(+SPLS(3) _ )—(+EPLS(3)_WPLS(3)_ (3-87)

Setzt man die entsprechenden Zahlenwerte ein, so erhdlt man fiir die Zinsdynamik des
Anwendungsbeispiels

' Vgl. Tabelle 3-9: Zusammensetzung des Steepness-Bondportfolios, S. 74

'7 Séamtliches Zahlenmaterial findet sich im Anhang: 8.7 Zahlenmaterial fiir das Anwendungsbeispiel: Steepness-
Bondportfolio, S. 188

'8 Da im Beispiel ein normalverteilter Risikovektor unterstellt wurde, muss auch der entsprechende PLS-Vektor nor-
malverteilt sein.

" Da es sich im Weiteren bei den PLS-Faktoren immer um standardisierte PLS-Faktoren handelt, wird auf deren ex-
plizite Bezeichnung von nun an verzichtet.
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X, 4.30% 0.0295%-W, +0.0497% -W, +0.0161% - W;
Dola| s : .
Xio 7.34% —0.0302%-W, +0.0228% -W, —0.0137% - W; (3-88)

Wie bei der PCA-Methode werden auch hier nun die durch die PLS-Faktoren beschriebe-
nen Zinsbewegungen grafisch dargestellt.

Zinskurvenbewegung des ersten PLS-Faktors

Der erste PLS-Faktor beschreibt eine Drehbewegung der Zinskurve, bei der sich die kurz-
fristigen Zinssdtze in entgegengesetzter Richtung zu den langfristigen bewegen (vgl.
Abbildung 3-17). Genau dieser Drehbewegung ist das Steepness-Bondportfolio aufgrund
seiner Long/Short-Konstruktion in besonderem Mass ausgesetzt, wie das die Werte der
Tabelle 3-12 auf S. 89 belegen. Die PLS-Methode deckt demnach erfolgreich die risiko-
reichste Bewegung auf.

Abbildung 3-17: Zinskurvenbewegung in Abhdngigkeit des ersten PLS-Faktors W

Spotrate (%)
8 1 W, <0

P s s s s s s . Laufzeit
1M6eM 1J 23 3J 47 5J 7J 100

Zinskurvenbewegung des zweiten PLS-Faktors

Der zweite PLS-Faktor beschreibt in etwa diejenige Bewegung, die bereits durch den ers-
ten PCA-Faktor beschrieben wurde. Besonders interessant ist, dass der Portfolioverlust,

ausgelost durch Verdnderung des zweiten PLS-Faktors, kleiner ist als der Verlust, der
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durch eine entsprechende Verdnderung des dritten PLS-Faktors resultiert. Die Frage dringt
sich deshalb auf, warum die Bewegung des dritten PLS-Faktors nicht vorgezogen wird.
Der Grund hierfiir ist, dass neben der Preisreaktion des Portfolios auch die Wahrschein-
lichkeit der entsprechenden Zinsbewegung bei der Auswahl der PLS-Faktoren eine Rolle
spielt. Da aus Sicht der Zinsdynamik eine Parallelbewegung um einiges wahrscheinlicher
als eine Krimmungsveranderung ist,”® gibt die PLS-Methode dieser Bewegung korrekter-

weise den Vorzug.

Abbildung 3-18: Zinskurvenbewegung in Abhdngigkeit des zweiten PLS-Faktors W,

Spotrate (%)

8 W, >0
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Zinskurvenbewegung des dritten PLS-Faktors

Die Bewegung, die durch den dritten PLS-Faktor ausgeldst wird, besitzt im Gegensatz zu
den ersten beiden Faktoren Ahnlichkeit mit der Bewegung des dritten PCA-Faktors, vgl.
Abbildung 3-19. Die PLS-Methode tauscht im vorliegenden Beispiel lediglich die Ordnung
der ersten beiden Faktoren aus.

% Gemiss der PCA-Methode erklirt der Level-Faktor rund 58.41% und der Curvature-Faktor lediglich 0.47% der
Gesamtvarianz. Vgl. Berechnungen in Gleichung (3-52), S. 70
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Abbildung 3-19: Zinskurvenbewegung in Abhdngigkeit des dritten PLS-Faktors W

Spotrate (%)
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Risikorelevanz der PLS-Faktoren fiir das Steepness-Bondportfolio

Um festzustellen, wie sich die PLS-Zinsbewegungen auf den Wert des Steepness-
Bondportfolios® auswirken, wird die G/V-Funktion in Abhéngigkeit der PLS-Faktoren

umgeformt

AP P(X) _ PPlan

(i + S)_ PPlan

()—( + SPLS(3))_ pPlan

= NW,-expl=LZ,, - (X, + SP5O)) = N, - expl- 1.2, - (X, + SEG)))— pPian

=NW, ‘CXP(_LZA '()?1 + L1 Wi+ Bia W+ Bis 'W3))

P
P

Q

- NW, -exp(— LZ, '()?10 + Bioa Wi+ Bioa Wy + Bios 'Ws))_PPlan (3-89)

Tabelle 3-12 gibt die Preisreaktionen des Portfolios auf ausgewdhlte PLS-

Faktordnderungen wieder.

1 ygl. Tabelle 3-9: Zusammensetzung des Steepness-Bondportfolios, S. 74



3. MC-Methoden mit G/V-Approximationen 89

Tabelle 3-12: G/V-Werte aufgrund ausgewdhlter PLS-Faktorschocks

Simulierter Zustand der 1-Monats- 10-Jahres- Gewinn/Verlust
PLS-Faktor PLS-Faktoren* Spotrate: Spotrate: AP
W, W, W3 X1 X10 (in GE)
Ausgangslage 0 0 0 4.3000% 7.3400% 0
Erster 1 0 0 4.3295% 7.3098% -5352
W -1 0 0 4.2705% 7.3702% 5343
Zweiter 0 1 0 4.3497% 7.3628% -1936
W, 0 -1 0 4.2503% 7.3172% 1931
Dritter 0 0 1 4.3161% 7.3263% -2660
W3 0 0 -1 4.2839% 7.3537% 2659

* Der Wert 1 entspricht genau der Volatilitit der standardisierten PLS-Faktoren.

Wie man anhand der obigen Tabelle erkennen kann, erklért der erste PLS-Faktor in der Tat
die risikorelevanteste Zinsbewegung aus Sicht des Steepness-Portfolios. Die Kriimmungs-
bewegung, die durch den dritten PLS-Faktor beschrieben wird, 16st zwar grossere Preis-
schwankungen aus als die Parallelbewegungen des zweiten PLS-Faktors. Da aber, wie er-
wiahnt, die Wahrscheinlichkeit einer Kriimmungsbewegung um einiges kleiner ist als die
einer Parallelbewegung, ordnet die PLS-Methode richtigerweise dem zweiten PLS-Faktor

nicht die Kriimmungs-, sondern die Parallelbewegung zu.
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3.6 Grid-MC-Methoden fiir umfangreiche Portfolios
In diesem Abschnitt wird erldutert, wie die Grid-MC-Methoden (PLS-Grid-, PCA-Grid-

Methoden) zur VaR-Berechnung umfangreicher*” Portfolios (z.B. grosse Handelsportfolios

von Banken) angewandt werden konnen.

Das Problem grid-basierter VaR-Methoden ist, dass der Grid, wenn viele Faktoren (PLS-
oder PCA-Faktoren) bei der Beurteilung des Risikos berticksichtigt werden miissen, hoch-
dimensional wird, so dass dessen Konstruktion mit einem erheblichen Rechenaufwand ver-

bunden ist.?

Betrachtet sei z.B. ein Portfolio, das urspriinglich von 100 verschiedenen Marktfaktoren
abhingt. Durch Anwendung der PLS- oder der PCA-Methode sei eine Reduktion der
Marktfaktoren auf 15 risikorelevante (PLS-/PCA-) Faktoren mdoglich. Wird ein Grid mit
fiinfzehn Faktoren und jeweils drei Grid-Punkten aufgestellt, so resultieren daraus 3 =
14'348'907 Knotenpunkte, fiir die jeweils der entsprechende G/V-Wert durch Neubewer-

tung des gesamten Portfolios ermittelt werden muss.

Eine Moglichkeit, das Problem eines hochdimensionalen Grids zu umgehen, besteht darin,
das zu Grunde liegende Portfolio in mehrere Subportfolios zu unterteilen. Subportfolios
miissen mit den im Marktfaktorblock zusammengefassten Marktfaktoren in lokaler Wéh-
rung bewertet werden konnen. Jedes Subportfolio besitzt einen Marktfaktorblock. Ein
Marktfaktorblock umfasst eng miteinander in Verbindung stehende Marktfaktoren, wie

z.B. die Spotrates einer Zinskurve.**

Durch diese systematische Gruppierung der Marktfaktoren wird die Voraussetzung zur
effizienten Reduktion der Faktordimensionalitit auf Ebene der Marktfaktorblocke geschaf-
fen,” so dass fiir jeden Marktfaktorblock eine low-dimensional-Grid-G/V-Funktion erstellt
werden kann. Die Grid-Approximation erfolgt somit nicht auf Gesamtportfolioebene son-
dern auf Ebene der Marktfaktorblocke. Die VaR-Berechnung erfolgt in sechs Schritten
(vgl. Tabelle 3-13).

2 In diesem Zusammenhang wird ein Portfolio als gross oder umfangreich bezeichnet, wenn es eine Vielzahl (ver-
schiedener) Finanzinstrumente enthdlt und sein Wert von zahlreichen Marktfaktoren abhéngt.

3 Vgl. Tabelle 3-5: Anzahl Berechnungen in Abhingigkeit der Anzahl Marktfaktoren und Grid-Punkte, S. 58

# Vgl. Reimers/Zerbs (1998)

» Je stirker die Marktfaktoren eines Blocks miteinander korreliert sind, desto weniger (PLS-/PCA-) Faktoren sind zur
Beschreibung der gemeinsamen Bewegungen notwendig.
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Tabelle 3-13: Ablauf der PLS-Grid-Methode bei umfangreichen Portfolios

Schritt 1: Bildung der Marktfaktorblécke und Instrumentenzuordung
Schritt 2: Grid-G/V-Funktion auf Ebene der Marktfaktorblécke
Schritt 3: MC-Simulation

Schritt 4: Ermittlung der G/V-Vektoren der Marktfaktorblécke
Schritt 5: Wahrungsumwandlung und Konsolidierung der G/V-Werte
Schritt 6: Ermittlung der G/V-Verteilung und des VaR

Dieses Konzept soll anhand eines einfachen Beispiels illustriert werden. Es wird ein inter-
national diversifiziertes Bondportfolio betrachtet, dessen Basiswdhrung der Schweizer
Franken (CHF) ist und in dem sich Bonds unterschiedlichster Wihrungen, wie Euro
(EUR), US-Dollar (USD) usw., befinden. Alle Bonds lassen sich anhand der jeweiligen

Zinskurve in der entsprechenden lokalen Wéhrung bewerten. So lassen sich sdmtliche

EUR-Bonds mit Hilfe der EUR-Zinskurve X, ;" in EUR bewerten, simtliche USD-
Bonds anhand der USD-Zinskurve X, ;¢ in USD usw.

Um den Wert eines Fremdwéhrungsbonds in CHF zu erhalten, wird sein lokaler Wert mit
dem entsprechenden Wechselkurs (X zy_gyg - X py_ysp ) multipliziert, wobei der Wech-

selkurs definiert ist als

_ Basiswdihrung (3-90)
X FX-FREMDWAHRUNG — Fremdwéihrun o :
Der EUR-Wechselkurs lautet z.B.
CHF (3-91)

X FX-EUR — E—UR

Wird der Preis eines in EUR denominierten EUR-Bonds Prr_pona [E UR] in CHF umge-

wandelt, so gilt*’

Prur—Bona [CHF ] = Prur-Bond [E UR]' Xpx_Eur- (3-92)

26 Vektor, der die Spotrates enthélt, mit denen die EUR-Zinskurve abgebildet wird.
" Die Wihrung, in der der Preis ausgewiesen wird, ist in der eckigen Klammer angegeben.
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Schritt 1: Bildung der Marktfaktorblocke und Instrumentenzuordung

In einem ersten Schritt werden die Marktfaktorblocke und die entsprechenden Subportfoli-
os definiert. Beim vorliegenden Bondportfolio macht es Sinn, die Spotrates einer Zinskur-
ve zu einem Marktfaktorblock zusammenzufassen. Die Spotrates einer Zinskurve stehen in
engem Zusammenhang miteinander und versprechen deshalb eine effiziente Reduktion der
Dimensionalitit durch die PLS-Methode.?® Die Subportfolios der Marktfaktorblocke um-
fassen jeweils samtliche Bonds der entsprechenden Wéhrung. EUR-Bonds werden dem
Marktfaktorblock "EUR-Spotrates" (Xjz.zyr) zugeordnet, USD-Bonds dem Marktfaktor-
block "USD-Spotrates" (Xjz.uysp) usw. (vgl. Abbildung 3-20). Alle Subportfolios sind mit
Hilfe der Marktfaktoren des entsprechenden Marktfaktorblocks in lokaler Wéhrung be-

wertbar.

Abbildung 3-20: Bildung von Subportfolios fiir die Marktfaktorblécke

X IR-...

XIR—CHF ‘

...-Bonds
CHF-Bonds
USD-

X 1r-Usp
Bonds

EUR-Bonds
...-Bonds

X 1r-EUR |

XIR—. ..

Schritt 2: Grid-G/V-Funktion auf Ebene der Marktfaktorblocke

In einem zweiten Schritt werden die grid-approximierten G/V-Funktionen fiir die Subport-
folios der Marktfaktorblocke bestimmt. Hierzu werden mit der PLS-Methode die Dimensi-
onalitét der Spotrates auf Ebene der Marktfaktorblocke (der Zinskurven) reduziert.

% Alternativ kann auch die PCA-Methode angewandt werden. Die weiteren Ausfiihrungen beschrinken sich jedoch
auf die PLS-Grid-Methode.
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Betrachtet man den Marktfaktorblock "EUR-Zinskurve" und nimmt an, dass sich die Zins-

kurve zum Zeitpunkt 7, ausgehend von der erwarteten Zinskurve X ;x> mit Hilfe dreier

PLS-Faktoren Wz pip;» i = 1,2,3 grosstenteils approximieren lasst:”

N ﬁPLS(3) WL (3) (3-93)

IR-EUR IR—-EUR Y IR_EUR IR-EUR »

so kann mit der PLS-Grid-G/V-Funktion AP.5 5" [EUR] die G/V-Funktion des Sub-
portfolios EUR-Bonds anndhernd abgebildet werden. Gleiches soll fiir die librigen Sub-

portfolios gelten, deren PLS-Grid-G/V-Funktionen dann lauten

APLES=Crid, [CHF)...., ARy grie [USD]. (3-94)

Mit Hilfe der entsprechenden PLS-Grid-G/V-Funktion lassen sich somit alle Subportfolios
approximativ in lokaler Wihrung bewerten.

In Abbildung 3-21 ist der zweite Schritt schematisch dargestellt. Die Grid-G/V-Funktionen
sind dabei als Wiirfel dargestellt (7x5x3-Grid).

Abbildung 3-21: PLS-Grid-G/V-Funktionen der Marktfaktorblocke (in Lokalwdhrung)

AP jonas [ CHF ] AR5 sonas [USD]

2°°°d WIR—USD,3

WIR—CHF 3

WIR—USD,2

WIR —-CHF )2

Wir-cur . Wir-us.
Schritt 3: MC-Simulation

Nachdem die Grid-G/V-Funktionen fiir alle Marktfaktorblocke bekannt sind, werden in
einem dritten Schritt N MC-Szenarien geschaffen

¥ Approximation des Marktvektors mit Hilfe der PLS-Faktoren, vgl. Gleichung (3-87), S. 85
3% Zum Beispiel durch Historische Simulation oder herkémmliche MC-Simulation.
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Xir-cur1 " X opp yme
XiR-EURL T Xpp_pyp yMe
Xir-uspg " Xpp yep pMc
x Y x
FX-EUR.1 FX-EUR,NY¢
x Y x
FX-USD,1 FX-USD,N"¢ (3-95)

Der Eintrag Xz guri, | = 1,....N"€ in der i-ten Spalte beschreibt z.B. das i-te Marktszenario
fir die EUR-Zinskurve (in Form einer zufdlligen Auspriagung des Zufallsvektors
X r_pgy )» Wahrend der Eintrag xpxpur; die entsprechende Ausprigung des EUR-

Wechselkurses bezeichnet.

Schritt 4: Ermittlung der G/V-Vektoren der Marktfaktorblocke
Im Gegensatz zur Full-MC-Methode werden die Gewinn/Verlust-Werte der Marktszena-

rien nicht durch Neubewertung aller Bonds, sondern mit Hilfe der entsprechenden PLS-
Grid-G/V-Funktionen auf Ebene der Marktfaktorblocke ermittelt. Hierzu werden die simu-
lierten Marktfaktorauspragungen in die entsprechenden PLS-Faktorausprigungen trans-
formiert. So wie sich aus den PLS-Faktoren die Spotrates herleiten lassen, konnen umge-
kehrt auch aus den Spotrates die PLS-Faktoren ermittelt werden.

Sind die Auspragungen der PLS-Faktoren fiir die MC-Szenarien bekannt, konnen die G/V-

Werte der Subportfolios fiir die Marktszenarien in lokaler Wahrung mit Hilfe der entspre-
chenden PLS-Grid-G/V-Funktionen bestimmt werden

AP i onas [CHF | 5--s AD(5) 50 [USD]- (3-96)

Das Vorgehen ist in Abbildung 3-22 schematisch dargestellt.
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Abbildung 3-22: Berechnung der G/V-Werte auf Ebene der Subportfolios

—| Xmr-cury 7 X e opp yMC
Xr-EURL " X p_pup whe
Xir-usp.t " X yep we
YEX-EURL " Yy pup e
YEx-uspd T Yy ysp NMC

PLS—-Grid
AP, CHF —Bonds [CHF ]

— > Al s [CHF = Ap i Gt [CHF) .o aplie 5, [CHF])

Ap CHF - Bonds,N"¢

AP g [EUR]

> > ap e [EUR]= (ap £ [EUR] s e [EUR])

2" ApEURfB()ndA',NMC

AP s [USD]

S —> Ap[i5 50 [USD]= (8p (5 5 [USD] o APl 5, [USD])

USD—-Bonds,N mc

Schritt 5: Wiahrungsumwandlung und Konsolidierung der G/V-Werte

Um den G/V-Vektor Ap”~"[CHF] des Gesamtportfolios in CHF zu erhalten, miissen
zunéchst die G/V-Vektoren der Subportfolios in CHF umgewandelt werden.

Dafiir werden sdmtliche G/V-Werte der Subportfolios in lokaler Wahrung mit den entspre-

chenden szenarioabhédngigen Wechselkursauspragungen multipliziert. So wird z.B. der i-te
EUR-G/V-Wert des EUR-Subportfolios

App G |EUR], i=1,. N (3-97)
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mit der i-ten szenariospezifischen Wechselkursauspragung multipliziert
A PLS —Grid [CHF] — A PLS —-Grid ) [CHF] . ] - 1 NMC (3_98)
pEUR—Bonds,z pEUR—Bonds,l xFX—EUR,z ’ l EARAE/ °
um den i-ten G/V-Wert des EUR-Subportfolios in CHF zu erhalten. Werden alle Markt-

szenarien in die Basiswdhrung umgewandelt, so resultiert der G/V-Vektor des EUR-
Subportfolios in CHF

)= B G O] g, cleF). (99)

Sind sdmtliche G/V-Werte der Subportfolios in CHF umgewandelt, so kann der G/V-
Vektor des Gesamtportfolios Ap”*S~““[CHF] durch einfache Addition gefunden werden

Ap" " [CHF | = Ap Gl anas [CHF 1+ AP £ nas [CHF |+ ..+ AP oy [CHF . (3-100)

Schritt 6: Ermittlung der G/V-Verteilung und des VaR
Abschliessend werden die G/V-Werte sortiert, worauf die Haufigkeitsverteilung und der

gewiinschte VaR ermittelt werden kann.’'

Abbildung 3-23: Dichtefunktion der kiinstlichen G/V-Verteilung

Ap ™S~ [CHF )= (ap /" [CHF] ,..., Ap [ [CHF )

Haufigkeit

(in %)

PLS-Gri
Ap S-Grid

*1'ygl. MC-Schritt 3: Anordnung der Resultate und Bestimmung des VaR, S. 38
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Kritische Anmerkungen

Das Beispiel hat gezeigt, wie mit der PLS-Grid-Methode der VaR eines umfangreichen
Portfolios ermittelt werden kann. Bei der praktischen Anwendung miissen bei der Zusam-
mensetzung der Marktfaktorblocke und bei der Bestimmung der Anzahl der PLS-Faktoren

die Besonderheiten des zu Grunde liegenden Portfolios beriicksichtigt werden.

Angenommen, das Portfolio sei zur Hauptsache am USD-Kapitalmarkt und nur geringfii-
gig am EUR-Kapitalmarkt investiert, so sollte die USD-Grid-G/V-Funktion

AR!LS =G T7SD] mit mehr PLS-Faktoren und Grid-Punkten modelliert werden als die

entsprechende EUR-Grid-G/V-Funktion APZ5 5" [EUR].

Allerdings ist nicht immer eine eindeutige Zuordnung der Instrumente auf die Marktfak-
torblocke moglich. Dies wire z.B. der Fall, wenn dem beschriebenen Bondportfolio eine
EUR/CHF-Wechselkursoption hinzugefiigt wiirde. Da die EUR/CHF-Wechselkursoption

zugleich von den Marktfaktoren>

- CHF/EUR-Wechselkurs
- laufzeitgerechter CHF-Zins (Teil des Marktfaktorblocks "CHF-Zinskurve")
- laufzeitgerechter EUR-Zins (Teil des Marktfaktorblocks "EUR-Zinskurve")

abhédngig ist, kann die Wechselkursoption nicht mehr eindeutig einem der bestehenden

Marktfaktorblocke zugeordnet werden.

Eine mogliche Losung besteht darin, einen zusitzlichen Marktfaktorblock zu definieren,
der neben dem Wechselkurs auch sdmtliche Spotrates der CHF- und der EUR-Zinskurve
umfasst.”> Mit Hilfe der PLS-Methode kann dann wiederum die Dimensionalitit des
Marktfaktorblocks reduziert und darauf aufbauend eine weitere Grid-G/V-Funktion kon-

struiert werden.

Sind es lediglich einige wenige Instrumente, die sich den bestehenden Marktfaktorblocken
nicht zuordnen lassen, konnen deren G/V-Werte immer noch separat berechnet werden
(z.B. durch Neubewertung, Delta- oder Delta-Gamma-Approximation). Es muss einzig

sichergestellt sein, dass bei der separaten Berechnung dieselben Marktszenarien zu Grunde

32 ygl. z.B. das Bewertungsmodell einer Wechselkursoption von Garman/Kohlhagen(1983).
33 Marktfaktorbldcke diirfen sich iiberschneiden, d.h. sie diirfen die selben Marktfaktoren besitzen. Die Instrumente
hingegen miissen den Marktfaktorblocken eindeutig zugeordnet sein.
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gelegt werden, damit die separat ermittelten G/V-Werte mit den G/V-Werten der Markt-

faktorblocke verkniipft werden konnen.

Vorteile der Grid-MC-Methode
Der Hauptvorteil der Grid-MC-Methode gegeniiber der Full-MC-Methode ist der vermin-

derte Rechenaufwand.* Sind die Marktszenarien sowie die entsprechenden G/V-Vektoren
(ApE-Grid | [CHF],..., Apisy @, [USD]) aber einmal berechnet und verfligbar, so hat die

Grid-MC-Methode jedoch noch weitere Vorteile vorzuweisen.

Zum Beispiel lédsst sich mit den vorhandenen Resultaten direkt das Marktrisiko auf Ebene

der Marktfaktorblocke analysieren, wie dies in Abbildung 3-24 dargestellt wird.

Abbildung 3-24: Analyse des Marktrisikos auf Ebene der Marktfaktorblécke

dFAP dFAP dFAP -

APCir - onas [CHF | APEUR Fonas [EUR] Aps onds LUSD]

Auch die Wirksamkeit einer Absicherungsmassnahme kann ohne grossen Rechenaufwand
getestet werden. Wird z.B. erwogen, eine Zinsabsicherung im CHF-Geld/Kapitalmarkt
vorzunehmen, so geniigt es, die entsprechende Grid-Approximationsfunktion

AP}ES~Srid, [CHF | anzupassen,” den Szenario-Vektor Ap/-S-G[CHF] aufgrund der be-

reits vorhandenen und gespeicherten Marktszenarien neu zu berechnen und ihn dann mit
den tibrigen schon vorhandenen Szenario-Vektoren zu kombinieren, um den neuen VaR zu
bestimmen. Die Wirksamkeit der Absicherungsmassnahme kann dann z.B. beurteilt wer-

den, indem der neue VaR-Wert mit dem alten verglichen wird.

Das hier dargestellte schematische Beispiel ist aber lediglich eine mogliche Form, wie die
Grid-Technik auf umfangreiche Portfolios angewandt werden kann. Natiirlich sind weitere
Modelle denkbar.

** Vgl. Instrumentenrechenaufwinde im Vergleich, S. 168
% Die G/V-Funktion wird sich aufgrund des neuen Zinsabsicherungsinstruments verindern.
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3.7 Zusammenfassung

Mit der MC-Simulation konnen G/V-Verteilungsfunktion von Portfolios geschitzt werden,
die mit traditionellen mathematischen Mitteln nicht mehr bestimmt werden koénnen. Bei
MC-Simulationen werden mit Hilfe eines Zufallszahlengenerators eine Vielzahl unabhén-
giger Marktzustdnde kiinstlich hergestellt, um die Preisreaktionen des zu Grunde liegenden
Portfolios zu beobachten. Je mehr "Was-wére-wenn"-Szenarien durchgefiihrt werden, des-
to ndher kommt die daraus abgeleitete kiinstliche G/V-Verteilung des Portfolios an die

wahre Verteilung heran und desto genauer kann der VaR eingeschitzt werden.

In diesem Kapitel wurden MC-Methoden beschrieben, die durch geeignete G/V-
Approximationen den Rechenaufwand der MC-Simulation verringern konnen. Die Delta-
und die Delta-Gamma-Methode wenden hierzu Taylor-Approximationen an, wiahrend die
PCA-Grid- und die PLS-Grid-Methode, wie der Name verrit, Grid-Approximationen ein-

setzen.

Wie das Anwendungsbeispiel Short-Caplet-Portfolio gezeigt hat, sind die Approximati-
onsmethoden bei der Einschdtzung des Risikos unterschiedlich erfolgreich. Beim Short-
Caplet-Portfolio war der Approximationsfehler der Delta-Methode am grossten, da das
Portfolio eine starke Kriimmung aufwies. Aber auch die Delta-Gamma-Methode konnte
die G/V-Funktion nicht korrekt abbilden, da die abnehmende Kriimmung des Short-Caplet-
Portfolios mit den ersten beiden Taylor-Termen nicht modelliert werden kann. Die Grid-

Approximation war beim betrachteten Portfolio am erfolgreichsten.

Bei den Grid-Approximationen hingt der Approximationsfehler von der Anzahl der be-
riicksichtigten Grid-Punkte und Faktoren ab. Je mehr Grid-Punkte und Faktoren im Grid-
Modell einbezogen werden, desto genauer wird das Abbild der wahren G/V-Funktion, aber
desto grosser ist auch der damit verbundene Rechenaufwand. Aus diesem Grund gilt es, die
Anzahl notwendiger Erklarungsfaktoren mittels statistischer Verfahren auf ein Minimum

zu begrenzen.

Bei der Reduktion der Faktoren muss aber stets darauf geachtet werden, dass die extrahier-
ten Faktoren nicht einfach die Marktfaktordynamik per se replizieren, sondern dass sie die
fiir das Portfolio risikoreichsten Marktfaktorbewegungen wiedergeben. Wie das Anwen-
dungsbeispiel des Steepness-Bondportfolios gezeigt hat, beschreibt der erste PCA-Faktor

ndmlich nicht automatisch die risikoreichste Bewegung.
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Bei der PLS-Grid-Methode werden deshalb die Preissensitivititen des betrachteten Portfo-
lios bei der Ermittlung der PLS-Faktoren miteinbezogen. Die PLS-Grid-Methode erfordert

hierzu ein Pre-Calculation-Datenset, das G/V-Werte fiir verschiedene Marktszenarien ent-
hilt.

Am Ende des Kapitels wurde anhand eines schematischen Beispiels aufgezeigt, wie die
Grid-Approximationen auf grosse, umfangreiche Portfolios angewandt werden konnen,

indem die im Portfolio enthaltenen Instrumente auf spezielle Subportfolios verteilt werden.

Hierfiir werden zunéchst eng miteinander in Beziehung stehende Marktfaktoren zu Markt-
faktorblocken zusammengefasst (z.B. Spotrates einer Zinskurve), so dass die Faktordimen-
sionalitdt mittels der PCA-Methode oder der PLS-Methode auf Ebene der Marktfaktorblo-
cke nachhaltig reduziert werden kann. Fiir jeden Marktfaktorblock wird dann ein Subport-
folio gebildet, das all diejenigen Instrumente enthélt, die mit Hilfe der Marktfaktoren des
Marktfaktorblocks in lokaler Wahrung bewertet werden konnen. Dabei miissen die Instru-

mente eindeutig den Marktfaktorblocken zugeordnet sein.

Mit wenigen PCA- oder PLS-Faktoren konnen darauf die Grid-G/V-Funktionen der Sub-
portfolios aufgestellt werden, die in der Summe die G/V-Funktion des Portfolios anné-

hernd wiedergeben.
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ZWEITER TEIL

Wihrend im ersten Teil die verschiedenen MC-Methoden vorgestellt wurden, werden sie
nun in diesem Teil der Arbeit miteinander verglichen und zwar in Bezug auf ihren Rechen-
aufwand und die Genauigkeit ihrer Resultate. Beide Grossen spielen in der Praxis bei der
Wahl einer geeigneten VaR-Methode eine wichtige Rolle. Die geeignete Methode héngt
dabei erstens von der Komplexitdt der Instrumente im Portfolio und zweitens von deren
Anzahl ab. Wihrend die Komplexitdt Anforderungen hinsichtlich der Genauigkeit der Me-
thode stellt, stellt die Anzahl der Instrumente Anforderungen hinsichtlich des notwendigen

Rechenaufwands.

Mit einer speziell auf die Bediirfnisse dieser Untersuchung entwickelten Testumgebung
werden die Genauigkeiten und die Rechenaufwinde der MC-Methoden gemessen. Zu die-
sem Zweck wurden samtliche MC-basierten VaR-Methoden, alle notwendigen Instrumen-
tenbewertungsfunktionen, die Funktionen zur Marktdatenaufbereitung (Bootstrapping,’®
Kovarianzschiatzung) und Fehlerkennzahlenberechnung in Mathematica programmiert.
Mathematica wurde als Programmierplattform gewihlt, weil es {iber eine umfangreiche

Bibliothek mathematischer Funktionen verfiigt.

Der zweite Teil beginnt mit Kapitel 4, das im Detail die Testumgebung beschreibt, in der
die Genauigkeitsanalyse durchgefiihrt wird. Die Resultate der Genauigkeitsanalyse folgen
in Kapitel 5, wihrend in Kapitel 6 die Rechenaufwinde der verschiedenen MC-Methoden
untersucht werden. Schliesslich fasst das Kapitel 7 die Resultate der Genauigkeitsanalyse
und der Aufwandsmessung auf Ebene der untersuchten Portfoliogruppen zusammen, wor-

aus die Schlussfolgerungen der Arbeit abgeleitet werden.

3% Vgl. 8.5 Ermittlung der iiberjihrigen annualisierten stetigen Spotrates, S. 187
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4 Messung der Genauigkeit MC-Methoden

Dieses Kapitel beschreibt die Testumgebung, in der die Genauigkeiten der ausgewidhlten
MC-Methoden ermittelt werden. In Abschnitt 4.1 werden zunéchst die Portfoliogruppen
vorgestellt, an deren Beispiel die Genauigkeiten der Methoden getestet werden. Die Portfo-
liogruppen sind so gewéhlt, dass sie besondere G/V-Charakteristiken aufweisen. Abschnitt

4.2 beschreibt den Testablauf der Genauigkeitsanalyse.

Abschnitt 4.3 erldutert die den VaR-Berechnungen zu Grunde gelegten Marktdaten. Da alle
Testportfolios lediglich Zinsinstrumente enthalten, handelt es sich bei den Marktdaten aus-

schliesslich um Zinsdaten verschiedener Wahrungen.

Als Referenzwerte zur Fehlermessung dienen die Resultate der Full-MC-Methode. Da die-
se aber selbst auch simulationsbedingte Schitzfehler aufweisen, wird ein Konfidenzinter-
vall fiir den wahren VaR zum Konfidenzniveau von 95% angegeben. Abschnitt 4.4 zeigt,

wie auf Basis der Theorie der Rangzahlen das Konfidenzinvervall bestimmt werden kann.

In Abschnitt 4.5 werden drei Sichtweisen der Fehlermessung definiert. Es wird unter opti-
mistischer, neutraler und pessimistischer Fehlermessung unterschieden, je nachdem, wel-
cher VaR-Referenzwert zur Abweichungsanalyse herangezogen wird. In Abschnitt 4.6
wird aufgezeigt, wie die prozentuale VaR-Abweichung gemessen wird. Sdmtliche ausge-
wihlten Fehlerkennzahlen werden in Abschnitt 4.7 vorgestellt. Mit der Zusammenfassung

der Testumgebung in Abschnitt 4.8 wird das Kapitel abgeschlossen.
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4.1 Portfoliogruppen
Da sich die MC-Methoden lediglich in Bezug auf die Approximation der G/V-Funktion

unterscheiden, werden bei den Genauigkeitstest Portfolios mit unterschiedlich komplizier-
ten G/V-Funktionen verwendet. Da es in der einschligigen VaR-Literatur keine geeigneten
Testportfolios gab, welche den Bediirfnissen dieser Untersuchung entsprachen, wurden
speziell fiir diesen Zweck Portfolios definiert, die einerseits archetypische G/V-
Charakteristiken aufweisen’’ und andererseits die Schwachpunkte der VaR-Methoden auf-

decken konnen.”® Eine Ubersicht der ausgewihlten Portfoliogruppen gibt Tabelle 4-1.

Tabelle 4-1: Portfoliogruppen im Uberblick

Portfoliogruppe ‘ Instrumente Position

Portfoliotyp: Lineares Portfolio

Long-Bond-Portfolios Zerobonds Long
Long/Short-Bond-Portfolios Zerobonds Zufallig Long/Short
Hedged-Long/Short-Bond-Portfolios Zerobonds Zufallig Long/Short

Portfoliotyp: Konvexes Portfolio

Short-Caplet/Floorlet-Portfolios 50% Caplets, Short
50% Floorlets

Portfoliotyp: Komplexes Portfolio

Digital-Option-Portfolios Digital- Zufallig Long/Short

Options

Die detaillierten Spezifikationen der Portfoliogruppen sind jeweils den Testresultaten der
Genauigkeitsanalyse vorangestellt.” Trotzdem soll schon an dieser Stelle ein kurzer Uber-
blick gegeben werden, um das Konzept, das hinter den Portfoliogruppen steckt, zu verdeut-

lichen.

Gesamthaft werden fiinf verschiedene Portfoliogruppen definiert. Drei Portfoliogruppen
lassen sich dem Portfoliotyp "lineares Portfolio" zuordnen, eine dem "konvexen Portfolio"
und eine dem "komplexen Portfolio". Allen Portfoliogruppen gemeinsam ist, dass sie aus-

schliesslich aus ausgewihlten Zinsinstrumenten bestehen.

37 Lineares, konvexes oder komplexes Portfolio. Vgl. 2.3.1 Portfoliotypen, S. 22

¥ 7.B. hat die PCA-Grid-Methode Schwierigkeiten bei der Risikomessung von Portfolios, die zugleich bedeutende
Long- und Short-Positionen aufweisen. Vgl. PCA-Methode beim LSB-Portfolio, S. 131

%% Details zur Zusammensetzung der verschiedenen Testportfolios sind jeweils dem Unterabschnitt "Testanordnung"
der entsprechenden Portfoliogruppe zu entnehmen. Vgl. z.B. Testanordnung des Long-Bond-Portfolios, S. 120
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Samtliche Portfoliogruppen des Portfoliotyps "lineares Portfolio" setzen sich aus Zero-
bonds zusammen.” Die Long-Bond-Portfolios (LB-Portfolio), bestehen, wie der Name
verrit, ausschliesslich aus Long-Bond-Positionen*' und reagieren zur Hauptsache auf pa-

rallele Zinsdnderungen (Level-Faktor).

Die Portfolios der zweiten Gruppe, die Long/Short-Bond-Portfolios (LSB-Portfolio), ent-
halten zusitzlich Short-Bond-Positionen,*” die dafiir sorgen, dass die Preisreagibilitit ge-
geniiber alternativen Zinsbewegungen wie Steigungs- (Steepness-Faktor) oder Kriim-

mungsbewegungen (Curvature-Faktor) zunimmt.

Die Hedged-Long/Short-Bond-Portfolios (HLSB-Portfolios) bestehen ebenfalls aus Long-
und Short-Bond-Positionen, werden aber zusitzlich gegeniiber parallelen Zinsdnderungen
abgesichert (Duration-Hedged), so dass sie vor allem auf Steigungs- und Kriimmungsénde-

rungen der Zinskurve reagieren.

Die Portfolios der vierten Gruppe, die Caplet/Floorlet-Portfolios (CF-Portfolios), reprasen-
tieren die Kategorie "konvexe Portfolios". Sie bestehen aus Short-Caplet- und Short-
Floorlet-Positionen. Dabei sind die Laufzeiten der Optionen speziell kurz gewéhlt, damit

die Konvexitdtseigenschaften der G/V-Funktion ausgeprégt hervortreten.

Die Digital-Option-Portfolios (DO-Portfolios) als fiinfte und letzte Portfoliogruppe stehen
stellvertretend fiir die Kategorie "komplexe Portfolios" und enthalten Long- und Short-
Positionen in Digital-Optionen. Die Optionslaufzeiten sind ebenfalls sehr kurz angesetzt,

um eine moglichst komplexe G/V-Funktion zu erhalten.

Den fiir die Testportfolios ausgewdéhlten Instrumenten (Bonds, Caplets, Floorlets und Digi-
tal-Optionen) kommt keine besondere Bedeutung zu. Sie werden nur eingesetzt, um die
gewlinschten G/V-Charakteristiken der verschiedenen Portfoliotypen (linear, konvex,

komplex) herzustellen und dienen somit lediglich als Mittel zum Zweck.

Die Intention, die hinter der Konstruktion der verschiedenen Testportfolios steckt, offen-
bart sich erst bei der Analyse der Genauigkeitsresultate. Trotzdem soll, ohne schon auf die

detaillierten Ergebnisse einzugehen, vorweggenommen werden, dass durch den Einsatz der

0 Preisinderungen von Bonds konnen bei geringen Zinsinderungen relativ exakt linear approximiert werden. Da bei
den Genauigkeitsanalysen ausschliesslich VaR-Werte fiir kurze Halteperioden (1 und 10 Handelstage) berechnet
werden, dienen die Bondportfolios deshalb als Vertreter der Kategorie "lineares Portfolio".

! "Long-Position" entspricht der Sicht eines Bondkiufers.
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verschiedenartigen Portfoliotypen eine differenzierte Analyse der Stirken und Schwéchen
der VaR-Methoden ermdglicht wird. So zeigen die Resultate z.B., dass sich zwar das Risi-
ko eines LB-Portfolios mit der PCA-Grid-Methode einwandfrei berechnen lasst, nicht aber
das eines HLSB-Portfolios.

# "Short-Position" entspricht der Sicht eines Leerverkiufers.
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4.2 Testablauf

Die Genauigkeitsanalyse wird fiir jede Portfoliogruppe einzeln durchgefiihrt. Durch Tests
wird ermittelt, wie exakt die verschiedenen Methoden den VaR fiir LB-Portfolios,” LSB-
Portfolios,* HLSB-Portfolios,* SCF-Portfolios,*® und DO-Portfolios*’ bestimmen konnen.

Damit die Resultate der Genauigkeitsanalyse nicht von der Besonderheit eines willkiirlich
ausgewahlten Testportfolios abhingig sind, wird der Genauigkeitstest einer Portfoliogrup-
pe nicht mit einem einzelnen, sondern mit jeweils 100 verschiedenern Testportfolios
durchgefiihrt. Die 100 Testportfolios werden dabei zufdllig nach einem fest vorgegebenen
Schema so zusammengestellt, dass sie die gruppenspezifische G/V-Charakteristik wieder-
geben.

Aus demselben Grund werden bei den Tests nicht nur eine einzelne, sondern viele ver-
schiedene Zinskurven eingesetzt. Die Zinskurven unterscheiden sich beziiglich Form

(normal, invers, steil, flach) und Dynamik (Kovarianzen der Spotrates).**

Die Genauigkeitstests finden auf Ebene der Portfoliogruppen statt. Der Testablauf ist in
Abbildung 4-1 schematisch dargestellt. Zunéchst wird ein erstes Testportfolio gebildet und
zufillig eine Zinssituation aus dem Zinskurvenset® ausgewihlt. Danach wird der VaR des
Testportfolios mit Hilfe der verschiedenen VaR-Methoden ermittelt und mit den VaR-
Referenzwerten’™ verglichen. Nachdem die Abweichungen festgehalten wurden,”' fingt der
Prozess wieder von vorne an, indem ein zweites Testportfolio zusammengestellt und eine
neue Zinskurve zu Grunde gelegt wird. Der Ablauf wird so lange wiederholt, bis die Ab-
weichungsresultate aller 100 Testportfolios bekannt sind. Am Ende werden die Abwei-
chungsresultate verwendet, um die Fehlerkennzahlen®® der verschiedenen VaR-Methoden

zu bestimmen.

# 5.1 Long-Bond-Portfolio, S. 120

# 5.2 Long/Short-Bond-Portfolio, S. 128

5.3 Hedged-Long/Short-Bond-Portfolio, S. 134

% 5 4 Short-Caplet/Floorlet-Portfolio, S. 140

*7'5.5 Digital-Option-Portfolio, S. 145

* Details hierzu findet sich unter 4.3 Zinskurvensets, S. 108
¥ Vgl. 4.3 Zinskurvensets, S. 108

%0'Vgl. 4.5 VaR-Referenzwerte, S. 113

> Vgl. 4.6 Prozentuale Abweichung, S. 115

>2Vgl. 4.7 Fehlerkennzahlen, S.116
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Abbildung 4-1: Testablauf

Der Prozess der Genauigkeitsanalyse beginnt bei i=1 und wird so
lange wiederholt, bis die VaR-Resultate der 100 zuf&dllig zusammen-
gestellten Testportfolios bekannt sind (i<100).

/\

Portfolio- Zinskurven-
Gruppe set
zufalliges zufallige
Testportfolio 1 Testzinskurve 1

VaR-Berechnungen:
Referenzwert: lnan4~e{VaRf“EVbeW“[VaR?““}
VaR-Resultate der Methoden:
VaR] € {VaRP" VaRP® VaRP A yarPS-0re |

}

Ermittlung prozentualer Abweichungen

(bei Unter- oder Uberschdtzung) :

% EI”I”OI/‘Z-* _ %VCZRIZ —R I;Z[RZREf ‘
ar;

l falls i > 100

Aggregation der Resultate aller Testportfolios
und Auswertung der Fehlerkennzahlen (S. 101):

%A°, %A~, %A, MW, MW",
STD", STD*, MAPE, RMSPE
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4.3 Zinskurvensets

Fiir den Genauigkeitstest steht jeweils ein Zinskurvenset mit einer Vielzahl von Zinskurven
zur Verfiigung. Da der VaR einerseits von Bondportfolios mit langfristigen Bonds und an-
dererseits von Optionsportfolios mit kurzfristigen Optionen bestimmt werden soll, werden

zwei Zinskurvensets bereitgestellt:

- Zinskurvenset "Bondportfolio"

- Zinskurvenset "Optionsportfolio"

Das Zinskurvenset "Bondportfolio" enthélt Zinskurven mit Spotrates bis zu zehn Jahren

und das Zinskurvenset "Optionsportfolio" Spotrates bis zu sechs Monaten.

4.3.1 Zinskurvenset "Bondportfolio"

Jede Zinskurve des Zinskurvensets "Bondportfolio" wird durch zehn annualisierte stetige

Spotrates X;, i = 1,...,10, unterschiedlicher Laufzeiten beschrieben (vgl. Tabelle 4-2).

Tabelle 4-2: Fristigkeiten der Spotrates des Zinskurvensets "Bondportfolio”

X1 X5 X3 X4 Xs X6 X7 Xs Xo X10
1M 3M 6M 12M 2J 3J 47 5J 7J 10g
Unterjahriger Zinsbereich Uberjihriger Zinsbereich

M = Monats-Spotrate; J = Jahres-Spotrate

Die Zinskurve ldsst sich in einen unterjdihrigen und einen iiberjdhrigen Zinsbereich eintei-
len. Die Spotrates des unterjéhrigen Zinsbereichs (mit Fristigkeiten von einem bis zu zwolf
Monaten) werden aus den Euromarktsdtzen, die des tliberjdhrigen Zinsbereichs (von zwei

bis zu zehn Jahren) aus den Swapsétzen errechnet.

Bei den Euromarktséitzen handelt es sich um LIBOR-Zinsséitze,53 die innerhalb des Inter-
bankenhandel am Londoner Euro-Geldmarkt gelten. Die LIBOR-Sitze, die oft als Refe-
renzsitze fiir Futures-, Options- und Swapkontrakte dienen, werden durch die British Ban-
kers” Association festgelegt. Fiir den Zweck dieser Untersuchung werden die diskreten LI-
BOR-Sitze durch entsprechende Umformung in annualisierte stetige Spotrates umgewan-
delt.”

53 LIBOR steht fiir London Interbank Offered Rate
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Die Spotrates des tiberjéhrigen Zinsbereichs (von zwei bis zehn Jahren) werden aufgrund
der hohen Liquiditidt des Marktes und der Verfiigbarkeit der Daten aus den Swapsitzen
berechnet.” Um auch im iiberjihrigen Bereich annualisierte stetige Spotrates zu erhalten,

werden diese rekursiv mit Hilfe des Bootstrap-Methode® hergeleitet.

Damit ein moglichst breites Spektrum an unterschiedlichen Zinskurven fiir die Genauig-
keitsanalyse zur Verfiigung steht, werden nach dem oben beschriebenen Verfahren die tig-
lichen Zinskurven’” fiir den zehnjdhrigen Zeitraum vom 03.01.1990 bis 03.01.2000 auf
Basis der Euromarkt- und Swapsitze™ hergeleitet und zwar fiir die Geld- und Kapitalmérk-
te der Wiahrungen Schweizer Franken (CHF), Deutsche Mark (DEM), Japanischer Yen
(JPY), Britisches Pfund (GBP) sowie US-Amerikanischer Dollar (USD).

Zur Berechnung des VaR benotigt man neben den Spotrates der Zinskurven auch die Ko-
varianzmatrix der Spotrateverdnderungen. Die Kovarianzmatrix wird mit Hilfe des Equal-
ly-Weighted-Moving-Average-Modell””, werden die tiglichen absoluten Verinderungen

der Spotrates iiber einen Zeitraum von jeweils einem Jahr® herangezogen.

Als Testzinskurven gelten alle Zinskurven ab dem 01.01.91 bis zum 03.01.2000. Dies er-
gibt pro Wahrung 2350 verschiedene Testzinskurven. Fiir jede Testzinskurve wird die ent-
sprechende Testkovarianzmatrix ermittelt, indem jeweils die Spotrateverdnderungen des
vorangegangenen Jahres bei der entsprechenden Kovarianzschdtzung beriicksichtigt wer-
den.®’ So wird zB. die Testkovarianzmatrix der Testzinskurve vom 01.01.91 auf der
Grundlage der tdglichen Zinsveranderungen des Zeitraums vom 03.01.90 bis 01.01.91 be-
rechnet.”

Bei den Genauigkeitstests der Bondportfolios werden aus dem Zinskurvenset "Bondportfo-
lio" zufillige Testzinskurven ausgewéhlt und bei der VaR-Berechnung zu Grunde gelegt,

wobei jede Kurve die gleiche Wahrscheinlichkeit besitzt, ausgewihlt zu werden.

>* Vgl Gleichung (8-5) im Anhang: 8.4 Ermittlung der unterjihrigen annualisierten stetigen Spotrates, S. 187

> Alternativ kann die Zinsstruktur z.B. auch aus den Preisen von Bundesanleihen hergeleitet werden, falls der Markt
iiber gentigend hohe Liquiditét verfiigt. Vgl. McCulloch (1975); Chambers/Carleton/Waldman (1984)

*6'Vgl. 8.5 Ermittlung der iiberjihrigen annualisierten stetigen Spotrates, S. 187

°7 Schlusskurse

5% Alle Daten stammen von Datastream International, London

% Gleichmissige Gewichtung der beobachteten Renditen. Auch als einfache Kovarianzschitzung bezeichnet. Vgl.
Alexander (1996), S. 235; Boudokh/Richardson/Whitelaw (1997), S. 64; RiskMetrics (1996), S. 75-100; Bosch
(1998), S. 484

5 Es wird unterstellt, dass ein Jahr 260 Datenpunkte umfasst.

%' Man erhilt somit die konditionierte Kovarianzmatrizen.

62 In diesem Zeitraum liegen genau 260 Datenpunkte.
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4.3.2 Zinskurvenset "Optionsportfolio"

Damit die charakteristischen nicht-linearen G/V-Funktionen der Optionsportfolios auch
deutlich hervortreten, werden bei der Genauigkeitsanalyse ausschliesslich Optionen mit
sehr kurzen Laufzeiten eingesetzt. Das bedingt, dass die entsprechenden Zinskurven spe-
ziell fiir den kurzfristigen Zinsbereich modelliert werden miissen. Als Stiitzstellen werden

die zehn Spotrates mit folgenden Laufzeiten gewahlt:

Tabelle 4-3: Spotrates der kurzfristigen Zinskurve

X1 X X3 Xy Xs X6 X7 Xs Xo X10

1T 1w 2W 3W 1M 2M 3M 4M 5M 6M

T = Tages-Spotrate; W = Wochen-Spotrate; M = Monats-Spotrate

Auch in diesem Fall werden die annualisierten stetigen Spotrates aus den diskreten Euro-
marktsitzen® gewonnen,” wobei als Datengrundlage die USD-Euromarktsitze dienen.®
Die Datenreithe erstreckt sich iiber den filinfjdhrigen Zeitraum vom 04.01.1996 bis
04.01.2001. Die erste Testzinskurve datiert vom 01.01.1997 und die letzte vom
04.01.2001, was 1047 unterschiedlichen Testzinskurven ergibt. Die Schitzung der entspre-

chenden Testkovarianzen erfolgt analog zum Zinskurvenset "Bondportfolio".

Bei den Genauigkeitstests der Optionsportfolios® werden die Testzinskurven aus dem
Zinskurvenset "Optionsportfolio" zufallig ausgewahlt, wobei auch hier jede Kurve dieselbe

Wahrscheinlichkeit besitzt, beim Test zum Einsatz zu kommen.

4.3.3 Verteilung des Risikovektors

Bei allen VaR-Berechnungen der Genauigkeitsanalysen wird unterstellt, dass der Risiko-
vektor multivariat-normalverteilt ist, mit Erwartungswert 0 und der entsprechenden
Testkovarianzmatrix. Wird z.B. beim Testdurchlauf die CHF-Zinskurve vom 01.01.91
ausgewahlt, so besitzt der Risikovektor die Testkovarianzmatrix, die sich auf der Grundla-
ge der tdglichen absoluten Zinsverdnderungen des Zeitraums vom 03.01.90 bis 01.01.91
mit Hilfe der Equally-Weighted-Average-Modell ergibt.

% Daten von Datastream International, London.

 Vgl. 8.4 Ermittlung der unterjéhrigen annualisierten stetigen Spotrates, S. 187

5 Nur im USD-Bereich waren Euromarktdaten fiir alle ausgewihlten Fristigkeiten iiber den ausgewéhlten Zeitraum
von fiinf Jahren verfiligbar.

% SCF-Portfolios und DO-Portfolios




4. Messung der Genauigkeit MC-Methoden 111

4.4 Konfidenzintervall fiir den wahren VaR

Als Benchmark fiir die Fehlermessung dienen die Resultate der Full-MC-Methode, da die-
se, im Gegensatz zu den tlibrigen Methoden, die G/V-Funktion eines Portfolios nicht ap-

proximiert. Wie bereits erwéhnt, strebt die mittels Full-MC-Simulation geschitzte G/V-
Verteilung Fin’C gegen die wahre G/V-Verteilung F,,, wenn die Anzahl unabhéngiger

Szenarien N unendlich gross wird.®’ Selbiges gilt natiirlich auch fiir die Schitzung des
entsprechenden a-Quantils,” das dem (negativen) VaR(1-a) entspricht. Da aber die Anzahl
MC-Szenarien N zwar sehr gross, aber niemals unendlich gross gewahlt werden kann, ist
der resultierende Full-MC-VaR (VaR™C) selbst nur eine Schitzung. Mit Hilfe der Theorie

der Ranggrossen® ist es aber moglich, fiir das gesuchte a-Quantil F, A_,i (a) ein zentrales

zweiseitiges Konfidenzintervall anzugeben.

Werden die durch MC-Simulation gefundenen G/V-Werte der Grosse nach geordnet
Ap(l) < Ap(z) <., < Ap(m) <., < Ap(n) <,...,< Ap(NMC), (4-1)

dann konnen die Rangzahlen m und n so bestimmt werden, dass das entsprechende Inter-
vall [Ap(,,), Ap(,)] den (negativen) wahren VaR ("-VaR(1l-@)", bzw. "F, A‘,i (a)") symmet-

risch mit einer Wahrscheinlichkeit von 95% umschliesst:
Prlap,, < Fapla)<dp, )2 95%. (4-2)

Bei geniigend grosser Anzahl MC-Szenarien N lassen sich m und n approximativ ge-

miss’’

m:LNMC -a—297.5%-\/NMC-a -(1—05)J+1 , bzw.

=| NMC . q+z4 e - NMC . -1—05J+1,
n L Z97.5/o\/ ( ) (4-3)

%7 Nach dem Satz von Glivenko. Vgl. Fisz (1978), S. 456 oder Bosch (1998), S. 331

% Der Beweis findet sich bei Fisz (1978), S. 441

% Auch als Ordnungsstatistik bezeichnet (engl. Order Statistics). Vgl. Bosch (1998), S. 682 ff.
7 Faustregel: a (1 - @) N© >9. Vgl. Hartung (1999), S. 236; Bosch (1998), S. 708
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ermitteln, wobei zy; 5., 1.96 das 97.5%-Quantil der Standardnormalverteilung und | - |

den ganzzahligen Anteil des Klammerausdrucks (Integer) bezeichnet.

4.4.1 Beispiel zur Berechnung des Konfidenzintervalls

Angenommen, die Anzahl der MC-Szenarien betrage N =100'000 und man suche das
zentrale zweiseitige Konfidenzintervall fiir den VaR(99%) (d.h. @ = 1%) zum Konfidenz-

niveau von 95%, so bestimmen sich die entsprechenden Rangzahlen, m und n gemaiss

m

{ 100'000-1% —1.96-4/100'000 1% -99% J+1 =939,

n :{ 100000 -1% +1.96-4/100'000-1%-99% J+1 =1'062.

Der VaR(99%) liegt somit mit einer Wahrscheinlichkeit von 95% innerhalb des Konfiden-

zintervalls [— Ap(;g62),— Ap(939)].71

In der Tabelle 4-4 werden die Rangzahlen zentraler zweiseitiger Konfidenzintervalle fiir
den VaR(95%), bzw. den VaR(99%) zum Konfidenzniveau vom 95% angegeben, und zwar

jeweils fiir unterschiedlich viele MC-Szenarien. '

Tabelle 4-4: Rangzahlen zentraler zweiseitiger Konfidenzintervalle zum Konfidenzniveau von 95%

Anzahl Value at Risk 95% (a=5%) Value at Risk 99% (a=1%)
Szenarien m N M N
1'000 37 64 4 17
10'000 458 543 81 120

100'000 4'865 5'136 939 1'062

1'000'000 49'573 50'428 9'805 10'196

! Der mit der Rangzahl m verbundene Verlust ist grosser, als jener der Rangzahl n. Deshalb bezeichnet - Ap(m) die
obere Grenze des Intervalls.
72 Vgl. Pritsker (1996), S. 20
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4.5 VaR-Referenzwerte

Da VaR™?¢ eine Schitzung ist, werden zur Fehlermessung, in Anlehnung an die Arbeit von
Pritsker (1996), zusitzlich die Grenzen des Konfidenzintervalls miteinbezogen, indem de-
finiert wird, dass

VaR"™ = —Api) 5 VaRM™ = —Ap,. (4-4)

Min

Der wahre VaR liegt demnach mit einer Wahrscheinlichkeit von 95% zwischen VaR™" und

VaR™™. Dabei bezeichnet VaR"™" die untere und VaR"™ die obere Grenze, so dass gilt
VaR™" <VaR™¢ <yaRM™ (4-5)
Liegt der VaR™ der *-Methode” innerhalb des Konfidenzintervalls [VaR"™ , VaR"*],

VaRM™

IN

VaR™ < VaR™, (4—6)

so wird er als exakt berechnet angenommen. Liegt er hingegen ausserhalb des Intervalls, so
wird er mit einer Wahrscheinlichkeit von 95% falsch eingeschétzt. Unberticksichtigt bleibt
aber, dass die Resultate der verschiedenen VaR-Methoden selbst auf MC-Simulationen

beruhen und deshalb auch von Approximationsfehlern betroffen sind.

Kommt es zu einer Uber- oder Unterschitzung, so wird die Abweichung vom VaR-

Referenzwert VaR"™ festgestellt, wobei

VaR™ {VaR"" ,VaR™ VaR""}. (4-7)

Min - yaR™C oder VaR™™, je nachdem, ob eine opti-

mistische (opf), neutrale (neut) oder pessimistische (pess) Fehlereinschdatzung vorgenom-

Als Referenzwert dient entweder VaR
men wird.

Wenn der VaR" iiber dem VaR"™ liegt, so betrigt die Abweichung unter optimistischer

Fehlereinschitzung Error,, = VaR" —VaRM*|, wohingegen die Abweichung unter neutra-

3 Mit *-Methode wird eine beliebige VaR-Methode bezeichnet, z.B. Delta-, Delta-Gamma-, PCA-Grid- oder PLS-
Grid-Methode.
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ler Error,., = ‘VaR*—VaRF mc

, bzw. pessimistischer Sichtweise Er707 )

Min

‘VaR* —VaRM"| betrigt. Analog betrigt die Abweichung, wenn der VaR™ unter dem VaR

liegt, unter optimistischer Sichtweise ‘VaR* —VaR™"| und unter pessimistischer Sichtweise

‘VaR* — VaR™*™|. Dieser Zusammenhang ist in Abbildung 4-2 dargestellt.

Abbildung 4-2: Fehlermessung unter verschiedenen Sichtweisen

VaR-Referenzwert VaR":® VaR™c¢ VaR"e*
Wahrscheinlichkeit <=2 .5%-> <— 952 _> <-2.5%_>
1. Fall: VaR*
Unterschétzung Errorap:
VaR* < VaR™®
Erroraeut
Errorpess
2. Fall: VaR*
Exakte Berechnung
VaR"" < VaR* < VaRUex 1O Brror
3. Fall: VaR*
Uberschatzung Errorap:
VaR"* < VaR*
Errorpey

Errorpess
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4.6 Prozentuale Abweichung

Da bei den Genauigkeitsanalysen verschiedene Testportfolios eingesetzt werden, die unter-
schiedlich hohe VaR-Werte aufweisen, wird, damit ein Vergleich der Resultate der unter-
schiedlichen Testportfolios ermdglicht wird, nicht die absolute Abweichung vom Refe-
renz-VaR, sondern die prozentuale Abweichung (%0Error) gemessen. Diese berechnet sich,

je nach Sichtweise, gemaéss

‘VaR* _VaR®

. VaR® e {VaRMl’",VaRFMC,VaRM“x} ,

%Error,,, =inf ‘ —
a
- VaR" - var™"|
oLrror,,,, = ,
Tl var™cC
VaR" —VaR"™ .
%EF10r g5, = SUP ‘ : VaR® {VaRM’",VaRFMC ,VaRM“"}

‘ VaR®d

(4-8)
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4.7 Fehlerkennzahlen

Nachdem die VaR-Resultate sdmtlicher Testportfolios bekannt und die entsprechenden
Abweichungen festgestellt sind, werden die Fehlerkennzahlen der VaR-Methoden fiir jede
Portfoliogruppe berechnet.

Zu den Fehlerkennzahlen gehoren %A°, %A~ und %A, die definiert sind als:

%A":  Prozentualer Anteil der exakt berechneten VaR-Resultate. Fiir ein exakt berechne-
tes Resultat gilt VaR, € [VaR™", VaRM*]. Liegen z.B. die VaR-Resultate einer
MC-Methode bei 60 von 100 Testportfolios innerhalb des Konfidenzintervalls, so
betrigt %4" = 60%.

%A Prozentualer Anteil der unterschitzten VaR-Resultate. Fiir ein unterschitztes Re-
sultat gilt VaR; < VaR}"

%A":  Prozentualer Anteil der iiberschitzten VaR-Resultate. Fiir ein iiberschitztes Resul-

tat gilt VaR, > VaRM* .

Zusitzlich werden mit Hilfe der Gleichung (4-8) die durchschnittlichen prozentualen Ab-
weichungen aller unter- bzw. iiberschitzten VaR-Resultate sowie deren Standardabwei-

chung berechnet:

MW~ (Betragsmaissiger) Durchschnitt der prozentualen VaR-Unterschitzungen

STD™ : Standardabweichung der prozentualen VaR-Unterschitzungen

MW ™ : (Betragsmissiger) Durchschnitt der prozentualen VaR-Uberschitzungen

STD" : Standardabweichung der prozentualen VaR-Uberschitzungen

Keine Differenzierung zwischen Unter- und Uberschitzung machen die Fehlerkennzahlen
"Mean Absolute Percentage Error" (MAPE)

MAPE = (MW~ -%4" + MW" -%4") (4-9)
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sowie "Root Mean Squared Percentage Error" (RMSPE)"

2 2 2 2
RMSPE = (MW‘J +(STD‘J %A+ (MW*J +(STD+j %AT (4-10)

die ebenfalls bei der Fehleranalyse miteinbezogen werden.”

™ Zwar sind sich die beiden Kennzahlen sehr dhnlich, jedoch reagiert der RMSPE empfindlicher auf Ausreisser als der
MAPE.

7 Beim MAPE und beim RMSPE werden ausschliesslich diejenigen VaR-Abweichungen beriicksichtigt, die ausser-
halb Konfidenzintervalls [ VaR"™, VaR"™] liegen. Vgl. Pritsker (1996), S. 36
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4.8 Zusammenfassung

In Kapitel 4 wurde die Testumgebung der Genauigkeitsanalyse beschrieben. Die Genauig-
keit der MC-Methoden wird anhand unterschiedlicher Portfoliogruppen, die spezifische
G/V-Funktionen aufweisen, gemessen. Pro Portfoliogruppe werden nach einem fest vorge-
gebenen Schema zufillige Testportfolios zusammengestellt. Fiir jedes Testportfolio wird
ebenfalls zufillig eine Zinskurve aus dem entsprechenden Zinskurvenset ausgewdhlt, die

dann als Marktdatenbasis zur VaR-Berechnung dient.

Mit den verschiedenen MC-Methoden werden danach die VaR-Werte der Testportfolios
berechnet und die prozentualen Abweichungen gegeniiber den VaR-Referenzwerten fest-
gestellt. Als Referenzwerte dienen die Resultate der Full-MC-Methode. Da diese selbst
Approximationsfehlern ausgesetzt ist, wird zusitzlich fiir den wahren VaR ein Konfiden-
zintervall zu einem Konfidenzniveau von 95% angegeben, so dass die Fehlermessung unter
optimistischer, neutraler und pessimistischer Sichtweise durchgefiihrt werden kann. Auf
der Basis der Abweichungsergebnisse werden schliesslich die Fehlerkennzahlen pro Port-

foliogruppe quantifiziert.
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5 Resultate der Genauigkeitsanalyse

Das folgende Kapitel stellt die Resultate der Genauigkeitsanalyse vor. Jeder Abschnitt fasst
die Resultate auf Ebene der Portfoliogruppe zusammen. Dabei sind die Abschnitte so auf-
gebaut, dass jeweils zundchst die Spezifikation der Testportfolios beschrieben wird und im
Anschluss daran die Testresultate der entsprechenden Genauigkeitsanalyse folgen. Tabelle

5-1 gibt eine Ubersicht iiber die Anordnung der Testresultate.

Tabelle 5-1: Anordnung der Resultate der getesteten Portfoliogruppen

Portfoliogruppe Portfoliotyp

5.1 LB-Portfolio Lineares Portfolio
5.2 LSB-Portfolio Lineares Portfolio
5.3 HLSB-Portfolio Lineares Portfolio
5.4 SCF-Portfolio Konvexes Portfolio
5.5 DO-Portfolio Komplexes Portfolio

In Abschnitt 5.6 wird die Genauigkeit alternativer PLS-Grid-Modelle getestet. Einerseits
wird der Grid mit einer unterschiedlichen Anzahl Grid-Punkte erstellt und andererseits
wird betrachtet, wie sich die Art und die Anzahl der Pre-Calculations auf die Genauigkeit
der PLS-Grid-Methode auswirken. Abschnitt 5.7 schliesst das Kapitel mit der Zusammen-

fassung der Testresultate ab.
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5.1 Long-Bond-Portfolio

5.1.1 Testanordnung des LB-Portfolios

Beim LB-Portfolio werden die Testportfolios aus Long-Positionen in Zerobonds aufge-
baut.” Jedes Testportfolio besteht aus zehn Zerobonds, deren Restlaufzeiten genau mit den
Fristigkeiten der zehn Spotrates der Zinskurve zusammenfallen. Die Nominalwerte der
zehn Zerobonds werden fiir jedes Testportfolio zufdllig bestimmt und liegen gleichverteilt
zwischen einer und zehn Millionen GE (vgl. Tabelle 5-2).

Tabelle 5-2: Zusammensetzung des LB-Portfolios

Zufdlliger Nominalwert* Position Restlaufzeit fristgerechte Spotrate
1-10 Mio. GE Long 1 Monat 1-Monats-Spotrate
1-10 Mio. GE Long 3 Monate 3-Monats-Spotrate
1-10 Mio. GE Long 6 Monate 6-Monats—-Spotrate
1-10 Mio. GE Long 1 Jahr 1-Jahres-Spotrate
1-10 Mio. GE Long 2 Jahre 2-Jahres-Spotrate
1-10 Mio. GE Long 3 Jahre 3-Jahres-Spotrate
1-10 Mio. GE Long 4 Jahre 4-Jahres-Spotrate
1-10 Mio. GE Long 5 Jahre 5-Jahres-Spotrate
1-10 Mio. GE Long 7 Jahre 7-Jahres-Spotrate
1-10 Mio. GE Long 10 Jahre 10-Jahres-Spotrate

*Zufélliger Nominalwert. Gleichverteilt zwischen 1 und 10 Millionen GE

Das Portfolio reagiert beinahe linear auf kleine Spotrateverdnderungen, wie die in
Abbildung 5-1 dargestellte G/V-Funktion eines zufillig ausgewihlten Testportfolios zeigt.

76 Gemiss dem Prinzip des Cash-Flow-Mappings von RiskMetrics kann jedes beliebige Bondportfolio zur Berechnung
des VaR approximativ anhand eines risikodquivalenten Zerobondportfolios abgebildet werden (vgl. RiskMetrics
(1996), S.117-121). Anstatt zuféllige Bondportfolios zusammenzustellen, um danach die Cash-Flows auf die ent-
sprechenden Spotrates (Marktfaktoren) zu verteilen, werden beim Test die zuféalligen Cash-Flows (Zerobonds) di-
rekt den Spotrates zugeordnet.
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Abbildung 5-1: G/V-Funktion des LB-Portfolios”
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Bei allen VaR-Methoden werden jeweils 100'000 MC-Szenarien durchgefiihrt. Als Markt-

daten dienen die Testzinskurven des Zinskurvensets "Bondportfolio".

5.1.2 Testresultate des LB-Portfolios

In einem ersten Schritt wird die Genauigkeitsanalyse separat auf Ebene der einzelnen Wéh-
rungen (CHF, DEM, GBP, JPY, USD) durchgefiihrt, um festzustellen, ob die Genauigkeit
der Methoden von wihrungsspezifischen Zinsbewegungen beeinflusst wird. Pro Wihrung
werden zufillig 100 Testzinskurven ausgewédhlt sowie 100 zufdllige Testportfolios aus

Long-Positionen in Zerobonds zusammengestellt.

Berechnet man den eintigigen VaR(99%) fiir das LB-Portfolio, so erhdlt man die in der

Tabelle 5-3 wiedergegebenen wihrungsspezifischen Fehlerkennzahlen.”™

" llustratives Beispiel. Die Linien wiedergeben den Gewinn/Verlust-Verlauf des Portfolios in Abhéngigkeit der zehn
Marktfaktoren.

78 Unter neutraler Fehlerbetrachtungsweise, d.h. VaR™C dient als Referenz-VaR. Vgl. 4.6 Prozentuale Abweichung,
S. 115
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Tabelle 5-3: Fehleranalyse” auf Wihrungsebene (eintigiger VaR(99%,); LB-Portfolio)

CHF DEM JPY GBP UsD
MAPE RMSPE MAPE RMSPE MAPE RMSPE MAPE RMSPE MAPE RMSPE

n % in % in % in % in % in % in % in % in % in %

[

Delta

DG

PCA-1

PCA-2

PCA-3

PCA-4

PCA-5

PCA-6

PCA-T7

PLS-1

PLS-2

PLS-3

PLS-4

PLS-5
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*Unter neutraler Fehlereinschitzung: MAPE,,,;, bzw. RMSPE,,,,

Die Abkiirzungen der Methoden (Delta, DG, PCA-1, PCA-2 usw.) finden sich im entspre-

chenden Abkiirzungsverzeichnis.”

Die Testresultate aus Tabelle 5-3 deuten darauf hin, dass die Genauigkeiten der VaR-
Methoden kaum von wihrungsspezifischer Zinsdynamik betroffen sind. Einzig die PCA-
Grid-Methode mit einem PCA-Faktor (PCA-1) reagiert unterschiedlich auf Zinskurven
verschiedener Wihrungen. Wihrend der MAPE bei der PCA-1-Methode bei den CHF-
Testportfolios bei 5.6% liegt, betrdgt er beim entsprechenden USD-Testportfolio lediglich
2.1%. Das heisst konkret, dass die Zinsrisiken im USD-Bereich mit nur einem PCA-Faktor
genauer beschrieben werden kénnen als die Zinsrisiken im CHF-Bereich.**® Wird bei der
PCA-Grid-Methode zusitzlich der zweite Faktor mitberiicksichtigt, so sind die wihrungs-

spezifischen Genauigkeitsunterschiede nicht mehr so ausgepragt.

Die PLS-Methode mit einem Faktor (PLS-1) reagiert zwar auch auf Wahrungen, aber in
geringerem Ausmass. Den grossten MAPE von 3.2% verzeichnet die PLS-1-Methode im
japanischen Geld-/Kapitalmarkt, gefolgt vom schweizerischen mit 3.1%, wihrend an den
iibrigen Mirkten ein MAPE von 2.5% gemessen wird. Auch hier fithrt die Beriicksichti-

" Vgl. entsprechendes Verzeichnis im vorderen Teil der Arbeit, S. xxi

% Eine mogliche Interpretation wire folgende: Die risikoreichste Bewegung fiir das LB-Portfolio ist die Parallelbewe-
gung. Aber gerade diese Bewegung wird, im Gegensatz zu den meisten empirischen Beobachtungen, bei der CHF-
Zinskurve (liber den Zeitraum 1990-2000) nicht primér durch den ersten PCA-Faktor beschrieben. Dieses "Phano-
men" wurde auch in der statistischen Untersuchung der CHF-Zinskurve {iber den Zeitraum 1988-1996 von Biih-
ler/Zimmermann (1996), S. 66, beobachtet.
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gung des zweiten PLS-Faktors zu einer Nivellierung der Resultate iiber die Wahrungen

hinweg.

In einem zweiten Schritt werden siamtliche Resultate der verschiedenen Wihrungen zu-
sammengefasst. Als Datengrundlage fiir die weiteren Auswertungen dienen somit die Ab-

weichungsergebnisse alle 500 Testportfolios (fiinf Zinslédnder mit je 100 Testportfolios).
Die Genauigkeit der Methoden wird anhand folgender VaR-Kennzahlen untersucht:

= eintdgiger VaR(95%)

= eintdgiger VaR(99%)

= zweiwdchiger” VaR(95%)
= zweiwdchiger VaR(99%)

In der Tabelle 5-4 sind die Fehlerkennzahlen der VaR-Methoden fiir die Berechnung des
eintiigigen VaR(99%) wiedergegeben. Die iibrigen Testresultate finden sich im Anhang.*

#! Entspricht einer Haltedauer von 10 Handelstagen

%2 Tabelle 9-1: Eintigiger VaR(95%) des LB-Portfolios, S.196
Tabelle 9-2: Zweiwdchiger VaR(95%) des LB-Portfolios, S.197
Tabelle 9-3: Zweiwdchiger VaR(99%) des LB-Portfolios, S. 197
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Tabelle 5-4: Eintdgiger VaR(99%) des LB-Portfolios
Methode |Mess- | VaR-Unterschatzung VaR-Uberschitzung
weise [ MW~ STD  |sA | MW" sTD'  |sa° | MAPE | RMSPE | 8A°
) in % in % |in %
in % in $ [in %| In % in % in %
Delta opt 0.3 0.2 3 0.4 0.4 16 0.1 0.3 81
neut 1.3 0.2 3 1.4 0.5 16 0.3 0.6 81
ess 2.3 0.3 3 2.4 0.5 16 0.5 1.5 81
Delta- |opt 0.2 0.2 9 0.3 0.3 8 0.1 0.2 83
Gamma  [neut 1.2 0.3| 9 1.4 0.4| 8 0.2 0.5| 83
ess 2.2 0.3 9 2.3 0.4 8 0.4 0.9 83
PCA-1 opt 3.0 2.0 93 0.0 0.0 0 2.8 3.5 7
neut 4.0 2.0 93 0.0 0.0 0 3.7 4.3 7
ess 4.9 2.0 93 0.0 0.0 0 4.6 5.1 7
PCA-2 opt 0.7 0.6 34 0.3 0.2 3 0.2 0.5 63
neut 1.6 0.6 34 1.3 0.2 3 0.6 1.0 63
ess 2.6 0.6 34 2.3 0.2 3 0.9 1.6 63
PCA-3 opt 0.5 0.4 24 0.4 0.2 3 0.1 0.3 73
neut 1.4 0.5 24 1.3 0.2 3 0.4 0.8 73
ess 2.4 0.5 24 2.3 0.3 3 0.7 1.3 73
PCA-4 opt 0.4 0.3 17 0.4 0.3 4 0.1 0.2 79
neut 1.3 0.3 17 1.3 0.3 4 0.3 0.6 79
ess 2.3 0.3 17 2.3 0.3 4 0.5 1.1 79
PCA-5 opt 0.4 0.3 13 0.3 0.3 5 0.1 0.2 82
neut 1.3 0.3 13 1.3 0.3 5 0.2 0.6 82
ess 2.3 0.3 13 2.3 0.3 5 0.4 1.0 82
PCA-6 opt 0.4 0.3 12 0.3 0.3 6 0.1 0.2 82
neut 1.3 0.3 12 1.3 0.3 6 0.2 0.6 82
ess 2.3 0.3 12 2.3 0.3 6 0.4 1.0 82
PCA-7/ opt 0.3 0.3 12 0.3 0.3 6 0.1 0.2 82
neut 1.3 0.3 12 1.3 0.3 6 0.2 0.6 82
ess 2.2 0.3 12 2.3 0.3 6 0.4 1.0 82
PLS-1 opt 3.0 2.3 55 1.9 1.7 21 2.1 3.1 24
neut 3.9 2.3 55 2.9 1.7 21 2.8 3.7 24
ess 4.9 2.3 55 3.9 1.8 21 3.5 4.5 24
PLS-2 opt 2.4 2.2 39 2.1 1.9 40 1.8 2.7 21
neut 3.3 2.2 39 3.1 1.9 40 2.6 3.4 21
ess 4.3 2.2 39 4.1 1.9 40 3.3 4.2 21
PLS-3 opt 2.4 2.2 38 2.2 1.9 40 1.8 2.7 22
neut 3.3 2.2 38 3.2 1.9 40 2.5 3.4 22
ess 4.3 2.2 38 4.2 1.9 40 3.3 4.2 22
PLS-4 opt 2.3 2.2 38 2.2 1.9 41 1.8 2.7 21
neut 3.3 2.2 38 3.2 1.9 41 2.6 3.4 21
ess 4.3 2.1 38 4.2 1.9 41 3.4 4.2 21
PLS-5 opt 2.3 2.2 39 2.2 1.9 41 1.8 2.7 20
neut 3.2 2.2 39 3.2 1.9 41 2.6 3.4 20
ess 4.2 2.1 39 4.2 1.9 41 3.4 4.2 20
PLS-6 opt 2.3 2.2 39 2.2 1.9 41 1.8 2.7 20
neut 3.2 2.2 39 3.2 1.9 41 2.6 3.4 20
ess 4.2 2.1 39 4.2 1.9 41 3.4 4.2 20
PLS-7 opt 2.3 2.2 39 2.2 1.9 41 1.8 2.7 20
neut 3.2 2.2 39 3.2 1.9 41 2.6 3.4 20
ess 4.2 2.1 39 4.2 1.9 41 3.4 4.2 20

Delta-Methode beim LB-Portfolio

Allgemein lédsst sich festhalten, dass die Delta-Methode gute

Portfolios liefert.

Resultate fur

das LB-
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Bei der Auswertung der Resultate muss aber dennoch beriicksichtigt werden, dass die aus-
gewihlten Bondportfolios nicht exakt linear, sondern leicht konvex auf Zinsdnderungen
reagieren. Deshalb schneidet die Delta-Gamma-Methode bei der Berechnung des zweiwo-
chigen VaR noch etwas besser ab als die Delta-Methode. Der Fehler, der durch die leichte
Konvexitdt bei den Bondportfolios entsteht, ist aber auch beim zweiwdchigen VaR derart
minimal, dass die ausgewdhlten Bondportfolios trotzdem als zuldssige Vertreter des linea-
ren Portfoliotyps gelten diirfen.

In 81% der Fille berechnet die Delta-Methode den eintigigen VaR(99%) richtig (%A4° =
81%). Wenn der eintdgige VaR(99%) unterschitzt wird, so betrdgt seine prozentuale Ab-

weichung bei neutraler Fehlerbetrachtungsweise im Schnitt MW “neut = 1.3%. Bei einer

Uberschitzung betriigt seine prozentuale Abweichung MW == 1.4%. Vergleichbare Re-

neut

sultate erhdlt man bei der Berechnung des eintdgigen VaR(95%).

Obwohl theoretisch der Delta-VaR beim LB-Portfolio den wahren VaR stets {iberschitzen
sollte (aufgrund des konvexen Verhéltnisses zwischen Bondpreis und Zinsdnderung), wer-
den dennoch VaR-Unterschitzungen verzeichnet.> Verantwortlich hierfiir ist die MC-
Simulation.

Wie erwihnt, sind die Resultate der Full-MC-Methode selbst nur eine Schitzung des wah-
ren VaR. Selbst wenn ein Konfidenzintervall [VaR™", VaR¥] zum Konfidenzniveau von
95% definiert wird, liegt der wahre VaR in 5% der Fille ausserhalb des Intervalls und wird
somit falsch eingeschétzt. Zusétzlich sind die nach der Delta-Methode berechneten Resul-
tate auch simulationsbedingten Approximationsfehlern ausgesetzt. Diese beiden Effekte
fiihren dazu, dass obwohl theoretisch unméglich, vereinzelte VaR-Unterschitzungen fest-

gestellt werden.

Bei der Berechnung des zweiwochigen VaR(99%) liegt der Delta-VaR(99%) zwar in 55%
der Fille deutlich iiber dem wahren VaR (zweiwdchiger VaR(95%): %A" = 52%), aber die

durchschnittliche prozentuale VaR-Uberschitzung betriigt selbst bei pessimistischer Sicht-

weise nur etwa 2.6% (zweiwochiger VaR(95%): M W;ess = 2.1%). Eine Unterschétzung

B Eintigiger VaR(95%): %A~ = 5%; eintiigiger VaR(99%): %A~ = 3%; zweiwdchiger VaR(95%): %A= 1%;
zweiwdchiger VaR(99%): %A~ = 0%
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kann beim zweiwdchigen VaR(99%) im Gegensatz zum eintdgigen VaR nicht mehr festge-

stellt werden.>

Der MAPE,,,; beim zweiwochigen VaR(99%) betrigt 0.9% (zweiwochiger VaR(95%): MA-
PE,..: = 0.7%). Selbst unter pessimistischer Sichtweise betrigt der MAPE,.,; beim zweiwo-
chigen VaR(99%) lediglich 1.5% (zweiwdchiger VaR(95%): MAPE,,.;; = 1.1%).

Delta-Gamma-Methode beim LB-Portfolio

Die Delta-Gamma-Methode liefert ebenfalls gute Resultate fiir das LB-Portfolio. In 83%
der Félle berechnet die Methode den eintdgigen VaR(99%) richtig. Gegeniiber der Delta-
Methode werden weniger VaR-Uberschitzungen (%4 = 8%), dafiir mehr VaR-
Unterschitzungen (%A4" = 9) festgestellt. Ein dhnliches Bild ergibt sich beim eintdigigen
VaR(95%). Wie bei der Delta-Methode sind die Abweichungen vom wahren VaR sehr ge-
ring. Beim eintdgigen VaR(95%) betrigt der MAPE,,,, lediglich 0.3%, beim eintigigen
VaR(99%) 0.4%.

Bei der Berechnung des zweiwdchigen VaR sind die Resultate der Delta-Gamma-Methode
genauer als jene der Delta-Methode. Dieser Verbesserung ist auf die leichte Konvexitit der

Bondportfolios zuriickzufiihren.

Die Delta-Gamma-Methode berechnet in 86% der Fille den zweiwdéchigen VaR(95%)
(Delta-Methode %4° = 47%) und in 82% den zweiwdchigen VaR(99%) (Delta-Methode
%A" = 45%) richtig. Der MAPE,,, betrigt denn auch beim zweiwochigen VaR(95%) nur
0.3 (Delta-Methode MAPE,.,; = 1.1%) und beim zweiwdchigen VaR(99%) 0.4 (Delta-
Methode MAPE,..; = 1.5%).

PCA-Grid-Methode beim LB-Portfolio

Auch die PCA-Grid-Methode liefert akzeptable Resultate. Wihrend die PCA-Grid-
Methode mit nur einem PCA-Faktor beim eintdgigen VaR(99%) einen MAPE,.,, von 3.7%
aufweist, kann dieser Wert bereits durch Berlicksichtigung des zweiten Faktors auf 0.6%
gesenkt werden. Die Beriicksichtigung weiterer PCA-Faktoren verbessert die Resultate nur
noch gering. Ein &hnliches Bild erhdlt man bei der Berechnung der iibrigen VaR-

Kennzahlen - eintdgiger VaR(95%), zweiwochiger VaR(95%) und zweiwdéchiger
VaR(99%).

% Bedingt durch die Konvexititseigenschaften der Bondpreise
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PLS-Grid-Methode beim LB-Portfolio

Die PLS-Grid-Methode schneidet beim LB-Portfolio gesamthaft am schlechtesten ab.
Zwar kann der erste PLS-Faktor leicht mehr Risiko erkldaren als sein PCA-Pendant, doch
jeder weitere PLS-Faktor verbessert die Messgenauigkeit der PLS-Grid-Methode kaum. Es
verbleibt eine Restabweichung, die im Folgenden als PLS-Restabweichung bezeichnet wird
(MAPE schwankt zwischen 2% und 4%, je nach Fehlerbetrachtungsweise und Ausgestal-
tung des VaR).

Weiterfiihrende Analysen haben ergeben, dass die PLS-Restabweichung weder von der
Anzahl der Grid-Punkte, noch von der Anzahl der berticksichtigten PLS-Faktoren abhangt.
Sie begriindet sich darin, dass die PLS-Faktoren nicht direkt von der originiren Kovari-
anzmatrix der Marktfaktoren, sondern aus dem mit Hilfe von MC-Simulationen hergestell-
ten Pre-Calculation-Datenset abgeleitet werden.® Schitzt man die Kovarianzmatrix der M

PLS-Faktoren auf der Basis des Pre-Calculation-Datensets.
PLS(M _
COV(S ( )): (s,’l,...,s.,Npc) -(s,,l,...,s.’NpC )r , (5-1)

so weicht diese aufgrund simulationsbedingter Approximationsfehler von der urspriingli-
chen Kovarianzmatrix der M Risikokomponenten Cov(S) ab. Dies fithrt dazu, dass die
Marktfaktordynamik, die durch die PLS-Faktoren beschrieben wird, ebenfalls leicht von

der originidren abweicht.®

% Vgl. 3.5.1 Pre-Calculation-Datenset, S. 77

% Die PLS-Restabweichung kann verkleinert werden, indem mehr Pre-Calculations durchgefiihrt werden. Da sich dies
aber direkt negativ auf den Rechenaufwand auswirkt, ist auch hier ein geeigneter Trade-off zwischen Genauigkeit
und Rechenaufwand zu finden.
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5.2 Long/Short-Bond-Portfolio

5.2.1 Testanordnung des LSB-Portfolios

Die Zusammensetzung der LSB-Portfolios erfolgt analog zum LB-Portfolio, mit der einzi-
gen Ausnahme, dass die Positionen der Zerobonds mit gleicher Wahrscheinlichkeit entwe-

der Long oder Short sein konnen.

Abbildung 5-2: G/V-Funktion des LSB-Portfolios®
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Bei allen VaR-Methoden werden jeweils 100'000 MC-Szenarien durchgefiihrt. Als Markt-

daten dienen die Testzinskurven aus dem Zinskurvenset "Bondportfolio".

5.2.2 Testresultate des LSB-Portfolios

Erneut wird in einem ersten Schritt die Genauigkeitsanalyse separat auf Ebene der einzel-

nen Wiahrungen durchgefiihrt.

%7 Ilustratives Beispiel. Die Linien wiedergeben den Gewinn/Verlust-Verlauf des Portfolios in Abhéngigkeit der zehn
Marktfaktoren.
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Tabelle 5-5: Fehleranalyse” auf Wihrungsebene (eintigiger VaR(99%); LSB-Portfolio)

CHF DEM JPY GBP USD

MAPE RMSPE | MAPE RMSPE | MAPE RMSPE | MAPE RMSPE | MAPE RMSPE

in % in % In % in % In % in $ | in % In $ | in % in %
Delta 0.3 0.7 0.4 0.7 0.3 0.8 0.4 0.8 0.5 0.9
DG 0.2 0.6 0.3 0.6 0.3 0.7 0.3 0.6 0.3 0.6
PCA-1 28.0 35.7 24.1 34.0 23.3 32.9 28.6 38.9 21.2 31.6
PCA-2 18.4 26.7 17.3 26.2 17.0 27.5 17.0 25.7 14.6 23.1
PCA-3 9.6 15.2 13.4 20.6 15.3 25.4 12.2 19.0 12.9 20.5
PCA-4 7.6 12.5 9.3 16.3 10.2 18.9 7.5 11.6 9.5 16.0
PCA-5 5.4 9.5 7.4 13.9 8.3 15.8 5.3 8.9 7.8 13.9
PCA-6 4.3 7.9 6.5 12.6 7.2 14.3 3.9 7.0 4.7 8.9
PCA-7 3.3 6.3 2.8 5.7 4.9 10.0 2.3 4.4 2.3 5.6
PLS-1 17.7 22.3 16.2 22.7 16.6 23.9 16.6 22.4 15.1 22.2
PLS-2 5.8 7.9 8.1 14.0 6.7 11.5 7.3 10.7 7.0 11.7
PLS-3 3.1 4.2 4.5 7.1 3.6 5.6 3.4 4.9 3.5 5.1
PLS-4 2.6 3.4 3.1 4.1 2.6 3.7 2.4 3.1 2.5 3.3
PLS-5 2.5 3.3 2.8 3.7 2.5 3.2 2.2 2.8 2.4 3.1
PLS-6 2.5 3.3 2.8 3.6 2.4 3.1 2.1 2.8 2.3 3.1
PLS-7 2.5 3.3 2.7 3.5 2.4 3.1 2.1 2.8 2.3 3.1

*Unter neutraler Fehlereinschitzung: MAPE,,,;, bzw. RMSPE,,,,

Wie die Resultate in Tabelle 5-5 zeigen, ist die Genauigkeit der Methoden auch beim LB-

Portfolio nur geringfiigig von der wahrungsspezifischen Zinsdynamik betroffen.

Zur Gesamtanalyse werden wieder die Resultate der 100 Testportfolios der fiinf Wéhrun-
gen zusammengefasst. Die weiteren Ausfiihrungen beziehen sich somit auf die aggregier-

ten Resultate der gesamthaft 500 Testportfolios.

In Tabelle 5-6 sind die Testergebnisse fiir den eintdgigen VaR(99%) wiedergegeben. Die

iibrigen Testresultate befinden sich im Anhang.™

% Tabelle 9-4: Eintéigiger VaR(95%) des LSB-Portfolio, S. 198
Tabelle 9-5: Zweiwochiger VaR(95%) des LSB-Portfolios, S. 199
Tabelle 9-6: Zweiwodchiger VaR(99%) des LSB-Portfolios, S.200
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Tabelle 5-6: Eintdgiger VaR(99%) des LSB-Portfolios

Methode |Mess- | VaR-Unterschatzung VaR-Uberschitzung
weise [ MW~ STD  |sA | MW" STD"  |sA’ | MAPE | RMSPE |8’
i i : . i In % in % in %

in % in % in $| in % In % in %

Delta Opt 0.5 0.4 16 0.4 0.3 12 0.1 0.3 72
Neut 1.5 0.4 16 1.4 0.3 12 0.4 0.8 72
Pess 2.4 0.4 16 2.4 0.3 12 0.7 1.3 72
Delta- [Opt 0.3 0.3 11 0.3 0.2 8 0.1 0.2 81
Gamma Neut 1.3 0.2 11 1.3 0.2 8 0.3 0.6 81
Pess 2.3 0.3 11 2.2 0.2 8 0.4 1.0 81
PCA-1 Opt 24 .4 24.2 1100 0.0 0.0 0 24.4 34.4 0
Neut 25.2 23.9 (100 0.0 0.0 0 25.2 34.7 0
Pess 25,9 23.7 1100 0.0 0.0 0 25.9 35.1 0
PCA-2 Opt 17.5 19.9 92 0.0 0.0 0 16.1 25.4 8
Neut 18.3 19.7 92 0.0 0.0 0 16.8 25.8 8
Pess 19.1 19.5 92 0.0 0.0 0 17.6 26.2 8
PCA-3 Opt 13.5 16.3 89 0.0 0.0 0 12.0 20.0 11
Neut 14.3 16.2 89 0.0 0.0 0 12.7 20.4 11
Pess 15.2 16.0 89 0.0 0.0 0 13.5 20.8 11
PCA-4 Opt 9.9 13.1 82 0.2 0.0 0 8.1 14.9 18
Neut 10.7 13.0 82 1.1 0.0 0 8.8 15.3 18
Pess 11.6 12.9 82 2.2 0.0 0 9.5 15.7 18
PCA-5 Opt 8.1 11.5 76 0.6 0.0 0 6.1 12.2 24
Neut 9.0 11.4 76 1.5 0.0 0 6.8 12.6 24
Pess 9.9 11.3 76 2.6 0.0 0 7.5 13.1 24
PCA-6 Opt 6.7 10.0 70 0.3 0.3 0 4.7 10.1 30
Neut 7.6 9.9 70 1.2 0.2 0 5.3 10.5 30
Pess 8.6 9.8 70 2.2 0.4 0 6.0 10.9 30
PCA-7/ Opt 4.4 7.0 59 0.2 0.2 1 2.6 6.3 40
Neut 5.3 6.9 59 1.2 0.1 1 3.1 6.7 40
Pess 6.2 6.8 59 2.2 0.2 1 3.7 7.1 40
PLS-1 Opt 17.2 15.7 91 1.7 0.9 4 15.7 22.2 5
Neut 18.0 15.5 91 2.8 0.9 4 16.5 22.7 5
Pess 18.8 15.4 91 3.8 0.9 4 17.3 23.2 5
PLS-2 Opt 8.4 9.7 70 2.1 1.7 15 6.2 10.8 15
Neut 9.3 9.6 70 3.1 1.7 15 6.9 11.3 15
Pess 10.2 9.5 70 4.2 1.8 15 7.7 11.8 15
PLS-3 opt 4.2 4.6 56 2.2 1.8 24 2.9 4.9 20
neut 5.2 4.5 56 3.2 1.8 24 3.7 5.5 20
ess 6.1 4.5 56 4.3 1.8 24 4.4 6.1 20
PLS-4 opt 2.7 2.3 44 2.2 1.8 31 1.9 2.8 25
neut 3.7 2.3 44 3.3 1.8 31 2.6 3.5 25
ess 4.6 2.2 44 4.3 1.8 31 3.4 4.3 25
PLS-5 opt 2.3 1.7 41 2.2 1.8 34 1.7 2.5 25
neut 3.2 1.7 41 3.3 1.8 34 2.4 3.2 25
ess 4.2 1.7 41 4.3 1.8 34 3.2 4.0 25
PLS-6 opt 2.2 1.7 41 2.2 1.8 34 1.7 2.4 25
neut 3.1 1.7 41 3.3 1.8 34 2.4 3.2 25
ess 4.1 1.7 41 4.3 1.8 34 3.2 3.9 25
PLS-7 opt 2.2 1.7 41 2.2 1.8 35 1.7 2.4 24
neut 3.1 1.7 41 3.3 1.8 35 2.4 3.2 24
ess 4.1 1.7 41 4.3 1.8 35 3.2 4.0 24

Delta-Methode beim LSB-Portfolio
Analog zum LB-Portfolio liefert die Delta-Methode auch beim LSB-Portfolio zuverldssige

Resultate.
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In 72% der Félle wird der eintdgige VaR(99%) richtig berechnet (eintdgiger VaR(95%):
%A" = 77%). Da die Uber- und Unterschitzungen gering sind, ergibt sich fiir den eintdgi-
gen VaR(99%) ein MAPE,,..; von lediglich 0.7% (eintdgiger VaR(95%): MAPE,..; = 0.4%).

Auch der zweiwdchige VaR léasst sich mit befriedigender Genauigkeit berechnen. Zwar
werden beim zweiwochigen VaR(99%) nur noch 32% der Resultate richtig berechnet
(zweiwichiger VaR(95%): %A° = 34%),” da aber auch hier die Abweichungen so gering
sind, betrdgt der MAPE,.,, nur 1.3% (zweiwochiger VaR(95%): MAPE, ., = 1.0%). Selbst
unter pessimistischer Sichtweise steigt der MAPE,., nicht iiber 2.0% (zweiwdchiger
VaR(95%): MAPE ,.s; = 1.5%).

Delta-Gamma-Methode beim LSB-Portfolio

Wiederum sind die Resultate der Delta-Gamma-Methode bei der Berechung des eintdgigen
VaR vergleichbar mit denjenigen der Delta-Methode. So betrdgt beim eintdgigen
VaR(95%) der MAPE,.,, = 0.2% und beim eintdgigen VaR(99%) 0.3% (Delta-Methode:
MAPE, ;= 0.3%, bzw. MAPE,.; = 0.4%).

Beim zweiwochigen VaR steigt die Genauigkeit aber im Vergleich zur Delta-Methode, was
wiederum auf die leichte Konvexitidt des Bondportfolios zurlickzufiihren ist. In 84% der
Fille wird der zweiwdchige VaR(99%) richtig berechnet (Delta-Methode: %A4° = 32%).
Selbst unter pessimistischer Sichtweise betrigt der MAPE,, bloss 0.4% (Delta-Methode:
MAPE,.; = 2.0%). Ahnliche Resultate ergeben sich bei der Ermittlung des zweiwdchigen
VaR(95%).

PCA-Methode beim LSB-Portfolio
Da das LSB-Portfolio aufgrund seiner Konstruktion nicht hauptsidchlich von der Bewegung

des ersten PCA-Faktors (Shift-Factor) abhidngig ist, hat die PCA-Methode Miihe das Risi-

ko richtig einzuschétzen.

Falls nur der erste PCA-Faktor berticksichtigt wird (PCA-1), betragt der MAPE,,,, beim
eintdgigen VaR(99%) 25.2% (eintdgiger VaR(95%): MAPE, .., = 25.1%). Es werden min-
destens 4 PCA-Faktoren bendtigt, um den MAPE unter 10% zu bringen. Beim zweiwdchi-
gen VaR sind sogar 5 PCA-Faktoren nétig.

% 1st auf die leicht konvexe G/V-Funktion des LB-Portfolios zuriickzufiihren.
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Erschwerend kommt hinzu, dass die Abweichungen zur Hauptsache Unterschitzungen
sind. Das effektive Risiko wird durch die PCA-Methode mit wenigen Faktoren also stets
unterschétzt, egal ob Long- oder Short-Bond-Positionen gehalten werden. So unterschétzt

z.B. die PCA-2-Methode den eintdgigen VaR(99%) in 92% der Félle im Schnitt um
Mw,,.. =183% (PCA-3: %A =89%, MW, = 14.3%; PCA-4: %A = 82%, MW, =

neut

10.7%.).
Das Problem wird in Abbildung 5-3 verdeutlicht. Man sieht, dass die PCA-Methode den

eintdgigen VaR(99%) mit nur wenigen Faktoren stets unterschitzt und dass sich die Resul-

tate durch zusétzlichen Einbezug weiterer Faktoren nur langsam verbessern.

Abbildung 5-3: Neutrale Fehleranalyse (eintdgiger VaR(99%); LSB-Portfolio)
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Dasselbe Bild erhdlt man bei den iibrigen VaR-Kennzahlen, wobei sich die Resultate mit

Zunahme der Haltedauer verschlechtern.

PLS-Grid-Methode beim LSB-Portfolio

Die PLS-Grid-Methode ist zwar besser in der Lage, dass Risiko einzufangen als die PCA-
Grid-Methode. Im Vergleich zur Delta- oder zur Delta-Gamma-Methode schneidet die Ge-

nauigkeit ihrer Resultate jedoch eher bescheiden ab.
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Mit nur einem PLS-Faktor (PLS-1) betrdgt der MAPE,., beim eintdgigen VaR(99%)
16.5%. Unter PLS-2 verbessert sich MAPE,,,, auf 6.9% und unter PLS-3 sogar auf 3.7%.
Im Vergleich zur PLS-Grid-Methode braucht die PCA-Grid-Methode etwa sieben Fakto-
ren, um dieselbe Genauigkeit zu erreichen. Die Berlicksichtigung von vier und mehr PLS-
Faktoren verbessert die Genauigkeit kaum mehr. Es verbleibt die PLS-Restabweichung,
die je nach Haltedauer und Konfidenzniveau des VaR zu einem MAPE von 2% bis 4%
fithrt.
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5.3 Hedged-Long/Short-Bond-Portfolio

5.3.1 Testanordnung des HL.SB-Portfolios

Das HLSB-Portfolio wird zunichst gleich zusammengestellt wie das LSB-Portfolio. Im
Gegensatz dazu wird jedoch das HLSB-Portfolio zusétzlich gegeniiber (kleinen) parallelen
Zinsanderungen abgesichert, indem die flinfjdhrige Zerobondposition so gewahlt wird, dass
eine Portfolioduration von Null resultiert.

Abbildung 5-4: G/V-Funktion des HLSB-Portfolios”
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Bei allen VaR-Methoden werden jeweils 100'000 MC-Szenarien durchgefiihrt. Als Markt-
daten dienen die Testzinskurven des Zinskurvensets "Bondportfolio".

% Ilustratives Beispiel. Die Linien wiedergeben den Gewinn/Verlust-Verlauf des Portfolios in Abhéngigkeit der zehn
Marktfaktoren.
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5.3.2 Testresultate des HLSB-Portfolios

Tabelle 5-7: F ehleranalyse* auf Wihrungsebene (eintdgiger VaR(99%), HLSB-Portfolio)

CHF DEM JPY GBP USD

MAPE RMSPE MAPE RMSPE MAPE RMSPE MAPE RMSPE MAPE RMSPE

in % in % in % in % in % in % in % in % in % in %
Delta 0.2 0.3 0.3 0.5 0.2 0.6 0.2 0.5 0.1 0.4
DG 0.2 0.4 0.3 0.6 0.2 0.7 0.2 0.6 0.2 0.5
PCA-1 81.3 82.2 75.5 78.5 77.7 79.4 76.1 77.7 80.9 82.3
PCA-2 68.3 69.9 58.1 61.8 61.5 64.4 57.5 60.1 63.8 67.0
PCA-3 44.9 51.5 47.8 52.8 56.0 59.3 45.1 49.0 57.9 61.3
PCA-4 40.4 47.6 35.6 41.4 39.4 44 .4 32.4 38.6 45.1 50.8
PCA-5 24.3 30.2 26.7 34.2 33.5 39.4 24.4 30.2 39.4 45.5
PCA-6 20.3 26.3 20.5 26.7 28.8 34.8 20.7 26.7 28.7 34.0
PCA-7 13.1 16.9 10.5 15.7 16.0 21.5 10.2 14.7 14.1 17.9
PLS-1 50.4 51.8 44.6 47.1 49.1 51.1 47.8 49.6 51.4 53.4
PLS-2 18.7 22.1 21.1 24.8 21.4 25.2 25.5 28.2 27.7 31.2
PLS-3 7.1 8.5 7.9 10.1 7.3 9.2 10.6 12.8 8.6 11.5
PLS-4 3.1 4.0 3.6 5.0 3.0 3.7 3.8 4.8 3.4 4.7
PLS-5 2.8 3.7 2.5 3.5 2.4 3.0 2.8 3.6 2.7 3.5
PLS-6 2.7 3.7 2.4 3.4 2.3 2.9 2.6 3.4 2.6 3.3
PLS-7 2.7 3.6 2.4 3.4 2.3 2.9 2.6 3.4 2.5 3.3

*Unter neutraler Fehlereinschitzung: MAPE,,,;, bzw. RMSPE,,,,

Analysiert man die Genauigkeit wiederum in einem ersten Schritt auf Wahrungsebene, so
deuten die Resultate erneut darauf hin, dass die Genauigkeiten der Methoden nur geringfii-

gig von den wihrungsspezifischen Zinskurvenbewegungen abhédngen.

Fiir die weiteren Analysen werden erneut die Resultate der 500 Testportfolios zusammen-
gefasst. In der Tabelle 5-8 sind die Testresultate fiir den eintdgigen VaR(99%) wiedergege-
ben. Die iibrigen Testresultate finden sich im Anhang.”!

°! Tabelle 9-7: Eintigiger VaR(95%) des HLSB-Portfolios, S. 201
Tabelle 9-8: Zweiwochiger VaR(95%) des HLSB-Portfolios, S. 202
Tabelle 9-9: Zweiwochiger VaR(99%) des HLSB-Portfolios, S. 203
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Tabelle 5-8: Eintdgiger VaR(99%) des HLSB-Portfolios
Methode |Mess- | VaR-Unterschatzung VaR-Uberschitzung
weise [ MW~ STD  |sA | MW" sTD'  |sa° | MAPE | RMSPE |8A°
. L L . . . .| in % in % |in %
in % in % in s in s in s in %
Delta Opt 0.2 0.1 4 0.5 0.3 8 0.1 0.2 88
Neut 1.2 0.1 4 1.5 0.3 38 0.2 0.5 88
Pess 2.2 0.2 4 2.6 0.3 8 0.3 0.9 88
Delta- [Opt 0.3 0.2 8 0.3 0.2 11 0.1 0.2 81
Gamma  [Neut 1.3 0.3| 8 1.2 0.3 11 0.2 0.6 | 81
Pess 2.3 0.2 8 2.2 0.3 11 0.4 1.0 81
PCA-1 Opt 78.1 16.6 | 100 0.0 0.0 0 78.1 79.8 0
Neut 78.3 16.4 | 100 0.0 0.0 0 78.3 80.0 0
Pess 78.5 16.3 1100 0.0 0.0 0 78.5 80.2 0
PCA-2 opt 61.5 19.3 | 100 0.0 0.0 0 61.5 64.4 0
neut 61.8 19.1 | 100 0.0 0.0 0 61.8 64.7 0
ess 62.2 18.9 1100 0.0 0.0 0 62.2 65.0 0
PCA-3 opt 49.9 22.2 1100 0.0 0.0 0 49.9 54.6 0
neut 50.4 22.0 (100 0.0 0.0 0 50.4 54.9 0
ess 50.9 21.8 1100 0.0 0.0 0 50.9 55.3 0
PCA-4 opt 38.1 22.8 [ 100 0.0 0.0 0 38.1 44 .4 0
neut 38.7 22.6 [ 100 0.0 0.0 0 38.7 44.8 0
ess 39.3 22.3 1100 0.0 0.0 0 39.3 45.2 0
PCA-5 opt 29.1 21.1 100 0.0 0.0 0 29.1 36.0 0
neut 29.8 20.9 (100 0.0 0.0 0 29.8 36.4 0
ess 30.5 20.7 100 0.0 0.0 0 30.5 36.9 0
PCA-6 opt 23.4 18.2 99 0.0 0.0 0 23.1 29.5 1
neut 24.1 18.0 99 0.0 0.0 0 S 30.0 1
ess 24.9 17.9 99 0.0 0.0 0 24.6 30.5 1
PCA-7/ opt 12.7 12.0 94 0.0 0.0 0 11.9 16.9 6
neut 13.5 11.8 94 0.0 0.0 0 12.7 17.4 6
ess 14.4 11.7 94 0.0 0.0 0 13.6 18.0 6
PLS-1 opt 48.2 14.1 | 100 0.0 0.0 0 48.2 50.2 0
neut 48.7 13.9 | 100 0.0 0.0 0 48.7 50.6 0
ess 49.2 13.8 | 100 0.0 0.0 0 49.2 51.1 0
PLS-2 opt 22.7 13.0 98 0.0 0.0 0 22.2 25.9 2
neut 23.4 12.9 98 0.0 0.0 0 23.0 26.5 2
ess 24.2 12.8 98 0.0 0.0 0 23.7 27.1 2
PLS-3 opt 8.4 6.3 88 1.4 1.0 7 7.5 9.8 5
neut 9.3 6.3 88 2.5 1.1 7 8.3 10.5 5
ess 10.2 6.2 88 3.5 1.1 7 9.2 11.2 5
PLS-4 opt 3.4 3.0 63 2.1 1.9 21 2.6 3.8 16
neut 4.3 2.9 63 3.1 1.9 21 3.4 4.5 16
ess 5.3 2.9 63 4.1 1.9 21 4.2 5.2 16
PLS-5 opt 2.5 2.0 48 2.3 2.0 29 1.9 2.8 23
neut 3.5 2.0 48 3.3 2.0 29 2.6 3.5 23
ess 4.5 2.0 48 4.3 2.0 29 3.4 4.2 23
PLS-6 opt 2.4 1.9 44 2.3 1.9 31 1.8 2.6 25
neut 3.4 1,9 44 3.3 1.9 31 2.5 3.3 25
ess 4.3 1.8 44 4.3 2.0 31 3.3 4.1 25
PLS-7 opt 2.4 1.8 44 2.3 1.9 31 1.8 2.6 25
neut 3.4 1.8 44 3.3 1.9 31 2.5 3.3 25
ess 4.3 1.8 44 4.3 2.0 31 3.3 4.1 25

Delta-Methode beim HLSB-Portfolio
Die Genauigkeit der Delta-Methode ist

bleibt auf hohem Niveau.

durch den Duration-Hedge nicht betroffen und
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In 88% der Fille wird der eintdgige VaR(99%) richtig berechnet (eintdgiger VaR(95%):
%A" = 76%). Wiederum fallen die Uber- und Unterschitzungen gering aus. Der MAPE,, .
liegt bei 0.3% (eintdgiger VaR(95%): MAPE . = 0.5%).

Der zweiwdchige VaR(99%) wird in 62% aller Félle richtig berechnet (zweiwdchiger
VaR(95%): %A’ = 62%). Da die allfilligen Abweichungen gering sind, ergibt sich daraus
ein MAPE,,, von lediglich 1.0% (zweiwochiger VaR(95%): MAPE,, = 0.8%).

Delta-Gamma-Methode beim HLSB-Portfolio
Die Delta-Gamma-Methode liefert auch fiir das HLSB-Portfolio genaue Resultate.

Der eintigige VaR(99%) wird in 81% der Fille richtig eingeschiitzt. Da die Uber- und Un-
terschitzungen jeweils gering sind, ergibt sich selbst bei pessimistischer Fehlereinschét-
zung ein MAPE,,.; von 0.4% (eintdgiger VaR(95%): MAPE,..; = 0.4%).

Beim zweiwochigen VaR(99%) wird in 85% der Fille das Risiko richtig berechnet (zwei-
wochiger VaR(95%): %A° = 85%). Der MAPE,,. betrigt deshalb nur 0.3% (zweiwdchiger
VaR(95%): MAPE,.;; = 0.3%). Auch hier schneidet die Delta-Gamma-Methode aufgrund

des leicht konvexen Portfolios besser ab als die Delta-Methode.

PCA-Grid-Methode beim HLSB-Portfolio
Die Genauigkeit der PCA-Grid-Methode ist durch den Duration-Hedge am meisten beein-

trachtigt, denn gerade gegeniiber einer Parallelbewegung der Zinskurve, die in der Regel
durch den ersten PCA-Faktor (Level-Faktor) beschrieben wird, ist das Portfolio durch die
Absicherung mehr oder weniger immunisiert. Der erste PCA-Faktor besitzt somit kaum

noch Aussagekraft hinsichtlich des Portfoliorisikos.
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Abbildung 5-5: Neutrale Fehleranalyse (eintdgiger VaR(99%);Hedged-L/S-Bond-Portfolio)
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Mit einem PCA-Faktor (PCA-1) wird der eintdgige VaR in 100% der Félle unterschétzt,
wobei die durchschnittliche Unterschitzung rund 78% betrigt. Beriicksichtigt man zusitz-
lich den zweiten PCA-Faktor (PCA-2), so verbessern sich die Resultate nur geringfiigig
(eintdgiger VaR(99%): MAPE,.,, = 61.8%). Selbst mit drei PCA-Faktoren (PCA-3) und
unter optimistischer Sichtweise liegt der MAPE,,, bei etwa 50%. Nicht einmal mit sieben
PCA-Faktoren kann der MAPE,,, unter 10% gesenkt werden, wie Abbildung 5-5 zeigt.

Beim zweiwochigen VaR akzentuieren sich die Fehler zusdtzlich. Bei drei PCA-Faktoren
(PCA-3) liegt der MAPE bei rund 50% und selbst bei sieben PCA-Faktoren (PCA-7) noch
bei rund 13%.

PLS-Grid-Methode beim HLSB-Portfolio

Auch die Genauigkeit der PLS-Grid-Methode ist vom Duration-Hedge in negativer Weise
betroffen, allerdings nicht im gleichen Ausmass wie die PCA-Grid-Methode. Dabei nimmt
die PLS-Restabweichung im Vergleich zu den vorherigen Bond-Portfolios zu. Der Grund

ist, dass durch den Hedge des Portfolios das Niveau des Marktrisikos stark vermindert
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wird, so dass die PLS-Restabweichung, die auf der nicht exakten Wiedergabe der origina-

ren Kovarianzmatrix beruht, stirker ins Gewicht fallt.”

Berticksichtigt man lediglich den ersten PLS-Faktor (PLS-1), so unterschétzt die Methode
in 100% der Fille den eintdgigen VaR um durchschnittlich rund 48%. Aber schon bei Ein-
bezug der ersten drei PLS-Faktoren (PLS-3) kann der MAPE fiir den eintdgigen VaR auf
unter 10% gesenkt werden. Bei vier PLS-Faktoren liegt der MAPE,.. unter 5% und bei
fiinf PLS-Faktoren unter 3.5%. Jeder weitere PLS-Faktor kann die Genauigkeit nicht wei-
ter verbessern — es verbleibt die PLS-Restabweichung. Ein dhnliches Resultat erhélt man

bei der Berechnung des zweiwdchigen VaR.

%2 Vgl. die Ausfiihrungen zur PLS-Restabweichung auf S. 127
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5.4 Short-Caplet/Floorlet-Portfolio

5.4.1 Testanordnung des SCF-Portfolios
Das SCF-Portfolio, das aus zufdllig ausgewéhlten Short-Positionen in kurzfristigen Caplets

und Floorlets besteht, reprasentiert die Kategorie "konvexes Portfolio". Die Testportfolios
setzen sich aus 250 Caplets und 250 Floorlets zusammen, deren Eigenschaften geméss

Tabelle 5-9 zufillig bestimmt werden.

Tabelle 5-9: Zusammensetzung des SCF-Portfolios

Art und Anzahl Instrumente | 250 Caplets und 250 Floorlets

Position Short

Nominalbetrag Gleichverteilt zwischen 1 Mio. und 10 Mio. GE

Optionslaufzeit Zufillig 1,2,...,7 Tage (gleichverteilt) + VaR-Haltedauer”
Underlying Der zu Grunde liegende Referenzzinssatz (Forwardsatz) der Op-

tion wird zufillig bestimmt.

Zur Verfiigung stehen (gleichverteilt):
1- und 2-wochiger-LIBOR-Satz, sowie
1-, 2-, 3-, 4- und 5-Monats-LIBOR-Satz

Volatilitat Die Volatilitit des Underlyings betrigt 40% p.a.”*

Strike-Rate Gleichverteilt im Bereich:
Wert des aktuellen Forwardsatzes plus/minus das Dreifache sei-

ner tiglichen Volatilitit.”

Wie bereits erwéhnt, sind die Instrumente Caplet und Floorlet lediglich Mittel zum Zweck,
um ein Portfolio mit ausgepragter Konvexitit zu erhalten. Die Optionen im Portfolio wei-
sen eine speziell kurze Laufzeit aus, damit die Konvexitit auch deutlich zum Ausdruck
kommt. In Abbildung 5-6 wird die G/V-Funktion eines zufillig ausgewihlten Testportfoli-

os dargestellt.”®

% Wird z.B. aus der Menge der moglichen Laufzeiten: {1,2,...,7} zufillig die Zahl 3 ausgewihlt, so betrigt die Opti-
onslaufzeit fiir die Berechnung des zweiwdchigen VaR (Haltedauer = 10 Tage) #o, = 10 + 3 Tage. Fiir die Berech-
nung des eintigigen VaR (Haltedauer = 1 Tag), wire die entsprechende Optionslaufzeit fo,; = 1 + 3 Tage.

% Vereinfachende Modellannahme. In der Praxis sind die Volatilititen der entsprechenden Forwardrates zu beriick-
sichtigen und gegebenenfalls stochastisch zu modellieren.

% Man erhilt somit "out-", "at-" sowie "in-the-money"-Optionen, so dass Optionen mit unterschiedlicher "Money-
ness" im Portfolio enthalten sind.

% Die konvexe GV-Funktion dhnelt von der Form her der G/V-Funktion, die Kambhu (1998), S. 38, in seiner Unter-
suchung als ,,Estimated Price Risk in the Global Dealer Portfolio® identifiziert hat.
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Abbildung 5-6: G/V-Funktion des SCF-Portfolios’’
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Fir das SCF-Portfolio werden aus dem Zinskurvenset "Optionsportfolio" zufdllig 100
Zinskurven ausgewéhlt und ebenfalls zufdllig 100 Testportfolios mit jeweils 500 Optionen
(250 Caplets und 250 Floorlets) zusammengestellt. Die VaR-Methoden setzen bei der Be-
rechnung jeweils 10'000 MC-Simulationen ein, und fiir die Optionsbewertungen wird das
Black-76-Modell verwendet.” Die Volatilititen der Underlyings werden als konstant an-

genommen.

5.4.2 Testresultate des SCF-Portfolios
In Tabelle 5-10 sind die Resultate fiir die Berechnung des eintdgigen VaR(99%) aufge-

fiihrt, wihrend die iibrigen Resultate wiederum im Anhang zu finden sind.”

" Illustratives Beispiel. Die Linien wiedergeben den Gewinn/Verlust-Verlauf des Portfolios in Abhéngigkeit der zehn
Marktfaktoren.

% Das Bewertungsmodell wird beschrieben unter 8.1 Caplets und Floorlets, S. 181

% Tabelle 9-10: Eintdgiger VaR(95%) des SCF-Portfolios, S. 204
Tabelle 9-11: Zweiwdchiger VaR(95%) des SCF-Portfolios, S. 205
Tabelle 9-12: Zweiwochiger VaR(99%) des SCF-Portfolios, S. 206
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Tabelle 5-10: Eintdgiger VaR(99%) des SCF-Portfolios

Methode |Mess- | VaR-Unterschatzung VaR-Uberschitzung
weise [ MW~ STD.  |sA | MW" sTD'  |sa° | MAPE | RMSPE | 8A°
L L. . . L .| in % in % in %

in % in $ |[in %| in % in % in %

Delta opt 59.4 13.9 | 100 0.0 0.0 0 59.4 61.0 0
neut 61.0 13.3 | 100 0.0 0.0 0 61.0 62.5 0
ess 62.8 12.8 | 100 0.0 0.0 0 62.8 64.1 0
Delta- opt 0.0 0.0 0 2.1 1.2 17 0.4 1.0 83
Gamma neut 0.0 0.0 0 5.9 1.7 17 1.0 2.5 83
ess 0.0 0.0 0 9.6 1.8 17 1.6 4.0 83
PCA-1 opt 15.1 16.1 85 0.0 0.0 0 12.9 20.4 15
neut 18.6 15.3 85 0.0 0.0 0 15.8 22.2 15
ess 22.5 14.3 85 0.0 0.0 0 19.1 24.5 15
PCA-2 opt 17.9 13.8 38 2.0 1.4 6 6.9 14.0 56
neut 20.9 13.1 38 6.3 1.7 6 8.3 15.3 56
ess 24.4 12.0 38 10.8 1.7 6 10.0 17.0 56
PCA-3 opt 8.9 5.9 30 2.1 1.8 12 2.9 5.9 58
neut 12.1 5.6 30 6.7 2.2 12 4.5 7.7 58
ess 15.7 4.9 30 11.4 2.0 12 6.1 9.9 58
PCA-4 opt 4.5 3.9 22 2.6 2.0 21 1.5 3.2 57
neut 7.9 3.6 22 7.5 2.3 21 3.3 5.5 57
ess 11.4 3.2 22 12.2 2.5 21 5.1 8.0 57
PCA-5 opt 0.8 0.2 3 3.0 2.3 50 1.5 2.7 47
neut 4.4 1.6 3 7.8 2.8 50 4.1 5.9 47
ess 8.9 2.5 3 12.2 3.1 50 6.4 9.0 47
PLS-1 opt 18.4 17.4 66 3.1 3.7 5 12.4 20.6 29
neut 21.6 16.6 66 7.7 3.8 5 14.8 22.3 29
ess 25.3 15.6 66 12.4 4.4 5 17.4 24.4 29
PLS-2 opt 12.9 8.8 42 3.1 2.9 14 5.8 10.2 44
neut 16.3 8.1 42 8.0 3.2 14 7.9 12.2 44
ess 20.1 7.3 42 13.0 3.5 14 10.2 14.7 44
PLS-3 opt 8.7 7.1 29 4.9 3.9 25 3.8 6.8 46
neut 12.1 6.5 29 10.2 4.2 25 6.1 9.3 46
ess 16.0 5.8 29 15.0 4.9 25 8.4 12.1 46
PLS-4 opt 6.8 5.7 19 5.1 4.3 39 3.3 5.7 42
neut 10.2 5.3 19 10.3 4.9 39 5.9 8.7 42
ess 13.9 4.8 19 15.1 5.5 39 8.5 11.9 42
PLS-5 opt 7.0 5.5 9 5.8 4.7 53 3.7 6.0 38
neut 10.4 4.9 9 10.9 5.4 53 6.7 9.5 38
ess 14.2 4.4 9 15.6 5.9 53 9.5 12.9 38

Delta-Methode beim SCF-Portfolio

Wihrend die Delta-Methode bei den linearen Portfolios zufrieden stellende Resultate lie-
fert, trifft dies fiir das vorliegende konvexe Portfolio nicht mehr zu. Aufgrund der Short-
Options-Positionen unterschitzt die Methode in 100% der Félle den wahren VaR. Die
durchschnittliche Unterschitzung des eintdgigen VaR(99%) betrdgt selbst unter optimisti-

scher Einschdtzung MW, ,, = 59.4%. (eintdgiger VaR(95%): MW,, = 55.3%).

opt

Beim zweiwdéchigen VaR(99%) verschlechtern sich die Resultate weiter. Wiederum wird

der VaR in allen Fillen unterschitzt. Die durchschnittliche Unterschéitzung steigt selbst
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unter optimistischer Sichtweise auf MW _

opt = 85.2% (zweiwochiger VaR(95%): MW, =

83.5%).

Delta-Gamma-Methode beim SCF-Portfolio
Die Delta-Gamma-Methode liefert fiir den eintdgigen VaR sehr genaue Resultate, jedoch

nicht mehr fiir den zweiwochigen VaR. Der Fehler ist auf den konstanten Gamma-Term

zuriickzufiihren, der die Konvexititseigenschaften der Portfolios iiberschitzt.'”

In 83% der Félle berechnet die Delta-Gamma-Methode den eintdgigen VaR(99%) richtig,
und in 17% der Fille iiberschitzt sie ihn (eintdgiger VaR(95%): %A’ = 84% und %A =
16%). Eine VaR-Unterschiitzung wird nicht festgestellt. Die durchschnittliche Uberschiit-

zung liegt je nach Betrachtungsweise zwischen MW, =2.1% und MW, . = 9.6% (eintd-

giger VaR(95%): MW =1.2% und MW = 59%). Da der Grossteil der Fille richtig

opt pess
berechnet werden, ergibt sich selbst bei pessimistischer Sichtweise nur ein MAPE,,, von
1.6 (eintdgiger VaR(95%): MAPE,.;; = 0.9).

Beim zweiwochigen VaR(99%) hingegen sind es nur noch 27% der Fille, die als richtig
berechnet gelten (zweiwdchiger VaR(95%): %A° = 30%). Bei den restlichen 73% der Fille

wird der VaR aufgrund des konstanten Gamma-Terms {iberschitzt (zweiwdchiger

VaR(95%): %A = 70%). Die durchschnittliche Uberschiitzung liegt unter pessimistischer
Sichtweise bei MW = 23.1%, und fiihrt zu einem MAPE,,.i; von 17.0% (zweiwdchiger

pess

VaR(95%): MW ., = 16.7%, MAPE ., = 11.7%).

PCA-Grid-Methode beim SCF-Portfolio
Die PCA-Grid-Methode liefert fiir das SCF-Portfolio gute Resultate. Zwar ist die Delta-

Gamma-Methode bei der Berechnung des eintdgigen VaR noch etwas exakter, aber beim
zweiwochigen VaR sind die Resultate der PCA-Grid-Methode klar den iibrigen Methoden

vorzuziehen.

Die PCA-Grid-Methode mit nur einem PCA-Faktor (PCA-1) unterschitzt den eintdgigen
VaR(99%) in 85% der Fille um durchschnittlich MW

neut

= 18.6%. Uberschitzungen konn-

1% Bej at-the-money-Optionen ist die Kriimmng am ausgeprigtesten. Die Kriimmung nimmt aber nach beiden Seiten
wieder ab. Diese Kriimmungsverdnderungen kdnnen jedoch mit der Delta-Gamma-Approximation nicht abgebildet
werden..
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ten keine festgestellt werden. Der MAPE,,,, betrdgt 15.8%. Bei Beriicksichtigung von drei
PCA-Faktoren (PCA-3) liegt der MAPE,,,; aber bereits unter 5%.

Beim zweiwochigen VaR(99%) hingegen geniigen drei PCA-Faktoren (PCA-3), um den
MAPE,,,, auf 2.2% zu reduzieren (zweiwédchiger VaR(95%): MAPE,.,, = 3.9%). Dieser
liegt deutlich unter dem entsprechenden MAPE,.,, von 13.4% der Delta-Gamma-Methode.
Jeder weitere PCA-Faktor verbessert die Resultate kaum noch, im Gegenteil: Je mehr
PCA-Faktoren beriicksichtigt werden, desto mehr Resultate {iberschétzen den wahren VaR.
Zusitzliche Untersuchungen haben ergeben, dass diese Uberschitzung auf den Grid-
Approximationsfehler zuriickzufiihren ist.'"’

PLS-Grid-Methode beim SCF-Portfolio

Die Genauigkeit der PLS-Grid-Methode ist am ehesten vergleichbar mit jener der PCA-
Grid-Methode.

Beim eintdgigen VaR(99%) bendtigt die PLS-Grid-Methode drei Faktoren (PLS-3), um
den MAPE,,, auf 8.4% zu reduzieren (eintdigigen VaR(95%): MAPE,.;;c = 9.7%). Damit
schneidet sie leicht schlechter ab als die PCA-Grid-Methode und deutlich schlechter als die
Delta-Gamma-Methode.

Beim zweiwochigen VaR(99%) sind die Resultate etwas ungenauer, als jene der PCA-Grid-
Methode. Mit drei PLS-Faktoren (PLS-3) liegt der MAPE,., bei 8.0% (zweiwdchiger
VaR(95%): MAPE,.,, = 10.3%). Wie die PCA-Grid-Methode iiberschitzt auch die PLS-
Grid-Methode aufgrund der Grid-Approximation das Verlustpotenzial. Dies fiihrt dazu,
dass bei zusitzlicher Beriicksichtigung weiterer PLS-Faktoren die Uberschitzungen zu-
nehmen. Diese Uberschitzungen koénnen durch feinere Grid-Modellierung reduziert wer-
den.

1% Die Verbindungslinien (lineare Interpolation) der Grid-Punkte liegen beim vorliegenden SCF-Portfolio immer
unterhalb der wahren G/V-Funktion und {iberschitzen so das Verlustpotenzial. Der Fehler wird kleiner, wenn bei
der Approximation zusétzliche Grid-Punkte beriicksichtigt werden.
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5.5 Digital-Option-Portfolio

5.5.1 Testanordnung des DO-Portfolios
Das DO-Portfolio steht stellvertretend fiir den Portfoliotyp "komplexes Portfolio". Digital-

Optionen, auch Cash-or-Nothing-Optionen genannt, bieten aufgrund ihrer besonderen
G/V-Eigenschaften'” die beste Voraussetzung fiir den Erhalt eines Portfolios mit einer

moglichst komplexen G/V-Funktion.

Die verwendeten (europdischen-) Digital-Optionen beziehen sich jeweils auf LIBOR-Sitze
(Underlying). Bei einer Call-Digital-Option leistet der Optionsverkdufer (Stillhalter) eine
fixe Auszahlung (Cash-Payment) an den Optionskéufer, falls am Ende der Optionslaufzeit
der LIBOR-Satz iiber der anfanglich festgelegten Strike-Rate liegt. Die Hohe der Auszah-
lung ist also unabhingig davon, wie weit der LIBOR-Satz am Ende der Optionslaufzeit
iber der Strike-Rate liegt. Liegt der LIBOR-Satz am Laufzeitende unter der Strike-Rate, so
verfillt die Digital-Option wertlos.

Bei einer Put-Digital-Option kommt es entsprechend zu einer fixen Auszahlung, falls der

LIBOR-Satz unter der vereinbarten Strike-Rate liegt. Andernfalls verfillt auch sie wertlos.

Fiir die Untersuchung werden 100 Testportfolios zusammengestellt. Jedes Testportfolio
enthélt 500 kurzfristige Digital-Optionen, deren Eigenschaften wiederum zufallig bestimmt
werden. Die Preise der Digital-Optionen werden mit dem Reiner/Rubinstein-

103
1

Bewertungsmodell ™ bestimmt. Die Detailspezifikationen des DO-Portfolios sind in der

Tabelle 5-11 zusammengefasst.

192 Bei sehr kurzer Laufzeit verlduft die Preisfunktion von Digital-Optionen im Bereich der Strike-Rate beinahe
sprunghaft. Vgl. Engeler (1998), S. 195-198
19 yg]. Reiner/Rubinstein (1992), S. 59-63
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Tabelle 5-11: Zusammensetzung des DO-Portfolios

Art und Anzahl der

500 Digital-Optionen. Zufillig Call- oder Put-Digital-Option (gleich-

Instrumente verteilt)
Position Zufillig Short oder Long (gleichverteilt)
Auszahlung Zufillig zwischen 1'000 und 10'000 GE (gleichverteilt)
(Cash Payment)
Restlaufzeit der Zufillig 1,2,...,7 Tage (gleichverteilt) + VaR-Haltedauer
Option
Underlying Referenzzinssatz der Optionen wird zufiéllig bestimmt. Zur Verfiigung
stehen dabei (gleichverteilt):
1- und 2-wochiger-LIBOR-Satz sowie
1-, 2-, 3-, 4- und 5-Monats-LIBOR-Satz
Volatilitét Die Volatilitdt des Underlyings betrigt 40% p.a.

Strike-Rate

Gleichverteilt im Bereich:
Aktueller Wert des ausgewéhlten LIBOR-Satzes plus/minus das Drei-
fache seiner taglichen Volatilitat

Die Testzinskurven werden zufillig (gleichverteilt) aus dem Zinskurvenset "Optionsportfo-
lio" ausgewahlt, die VaR-Methoden werden mit 10'000 MC-Szenarien durchgefiihrt, und

die Volatilitdten der Underlyings werden als konstant angenommen.

In Abbildung 5-7 ist die G/V-Funktion eines zufillig ausgewahlten Testportfolios darge-

stellt.



5. Resultate der Genauigkeitsanalyse 147

Abbildung 5-7: G/V-Funktion des DO-Portfolios""
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5.5.2 Testresultate des DO-Portfolios
In der Tabelle 5-12 sind die Resultate fiir den eintdgigen VaR(99%) aufgefiihrt. Die weite-

ren Resultate finden sich im Anhang.'®

1% Illustratives Beispiel. Die Linien wiedergeben den Gewinn/Verlust-Verlauf des Portfolios in Abhingigkeit der zehn

Marktfaktoren.

19 Tabelle 9-13: Eintigiger VaR(95%) des DO-Portfolios, S. 207,
Tabelle 9-14: Zweiwdchiger VaR(95%) des DO-Portfolios, S. 208,
Tabelle 9-16: Zweiwdchiger VaR(99%) des DO-Portfolios, S. 210
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Tabelle 5-12: Eintdgiger VaR(99%) des DO-Portfolios

Methode |Mess- | VaR-Unterschatzung VaR-Uberschitzung
weise [ MW~ STD  |sA | MW" sTD'  |sa° | MAPE | RMSPE |8A°
) i ) . ) in % in % in %

in % in % in $| In % in % in %

Delta Opt 11.3 9.4 45 16.7 26.3 35 10.9 20.8 20
neut 14.0 9.3 45 20.3 26.6 35 13.4 22.7 20
ess 17.0 9.2 45 23.8 27.0 35 15.9 24.8 20
Delta- Opt 8.9 7.9 6 9.7 14.5 37 4.1 11.0 57
Gamma neut 11.7 7.7 6 13.3 14.4 37 5.6 12.4 57
ess 15.3 7.7 6 16.6 14.4 37 7.0 13.9 57
PCA-1 Opt 53.2 28.7 98 0.0 0.0 0 52.1 59.8 2
neut 54.6 27.8 98 0.0 0.0 0 53.5 60.6 2
ess 56.1 26.9 98 0.0 0.0 0 55.0 61.6 2
PCA-2 Opt 26.8 21.9 94 0.0 0.0 0 25.1 33.5 6
neut 29.0 21.2 94 0.0 0.0 0 27.2 34.8 6
ess 31.3 20.6 94 0.0 0.0 0 29.4 36.3 6
PCA-3 Opt 19.4 17.3 93 0.0 0.0 0 18.0 25.0 7
neut 21.8 16.7 93 0.0 0.0 0 20.3 26.5 7
ess 24.4 16.1 93 0.0 0.0 0 22.6 28.2 7
PCA-4 Opt 13.9 11.8 87 2.1 0.5 2 12.1 17.0 11
neut 16.5 11.3 87 5.8 0.5 2 14.4 18.7 11
ess 193 10.9 87 8.6 0.5 2 16.9 20.7 11
PCA-5 Opt 12.8 11.3 76 4.1 3.0 2 9.7 14.8 22
neut 15.4 10.8 76 7.9 3.1 2 11.8 16.4 22
ess 18.2 10.4 76 10.8 3.2 2 13.9 18.3 22
PLS-1 Opt 15.5 10.3 90 0.9 0.0 1 13.9 17.6 9
neut 18.0 10.0 90 2.8 0.0 1 16.2 19.6 9
ess 20.7 9.7 90 4.2 0.0 1 18.7 21.7 9
PLS-2 Opt 6.1 6.5 64 5.3 5.8 3 4.1 7.3 33
neut 8.9 6.3 64 8.8 6.2 3 6.0 9.0 33
ess 11.9 6.1 64 12.3 6.5 3 8.0 11.0 33
PLS-3 Opt 4.9 4.9 43 3.0 3.2 11 2.5 4.8 46
neut 7.8 4.7 43 6.4 3.4 11 4.1 6.4 46
ess 10.8 4.6 43 9.4 3.5 11 5.7 8.4 46
PLS-4 Opt 4.3 4.6 41 2.6 2.9 12 2.1 4.2 47
neut 7.2 4.3 41 5.8 3.4 12 3.6 5.8 47
ess 10.2 4.0 41 8.8 3.1 12 5.3 7.7 47
PLS-5 Opt 4.7 5.1 42 2.8 2.8 14 2.4 4.7 44
neut 7.6 4.8 42 6.3 3.0 14 4.1 6.4 44
ess 10.6 4.5 42 9.4 2.8 14 5.8 8.3 44

Delta-Methode beim DO-Portfolio
Mit der Delta-Methode kann das Risiko des komplexen Portfolios nicht mehr verniinftig

eingeschétzt werden.

Der eintdgige VaR(99%) wird lediglich in 20% der Félle richtig berechnet (eintdgiger
VaR(95%): %A° = 19%). In 45% der Fille wird der VaR um durchschnittlich MW ==

neut

14.0% unterschitzt und in 35% der Fille um durchschnittlich MW

neut

= 20.3% tiberschatzt
(eintigiger VaR(95%): MW, = 11.5%, MW" = =18.2%). Es resultiert ein MAPE,,,; von

neut

13.4% (eintdgiger VaR(95%): MAPE,...= 11.4%).
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Beim zweiwochigen VaR(99%) betragt die Wahrscheinlichkeit eines genauen Resultats nur

noch 4%. In 70% der Falle wird der VaR um durchschnittlich MW _

eur = 2% unterschatzt

und in 26% der Fille um durchschnittlich MW *

eur = 1-4% iiberschitzt. Die Tendenz zur
Unterschétzung ldsst sich auf die spezifische G/V-Funktion des Testportfolios zuriickfiih-
ren. Wie die Abbildung 5-7 zeigt, ist das Verlustpotenzial dadurch beschriankt, dass sich
die Anzahl der Call- und Put-Optionen sowie der Long- und Short-Positionen durch die

gewahlte Portfoliokonstruktion in etwa die Waage halten (gleichverteilt).

Delta-Gamma-Methode beim DO-Portfolio
Wihrend die Delta-Gamma-Methode beim eintdgigen VaR noch akzeptable Resultate lie-

fert, ist das beim zweiwdchigen VaR nicht mehr der Fall.

Beim eintdgigen VaR(99%) sind in 57% der Fille die Resultate richtig (eintdgiger
VaR(95%): %A° = 60%). In 37% der Fille kommt es zu einer Uberschitzung, die im Mittel

MW,

neut

MW, . = 11.7% unterschitzt. Der MAPE,.,, betragt nur 5.6% (eintdgiger VaR(95%): MA-

neut

PE,... = 3.5%). Man stellt fest, dass die Delta-Gamma-Methode gleich wie die Delta-

Methode zur Uberschitzung des VaR tendiert, was wiederum auf die Zusammensetzung

13.3% betrigt. Bei den restlichen 6% der Fille wird der VaR um durchschnittlich

des Portfolios zuriickzufiihren ist. Die Uberschitzung ist bei der Delta-Gamma-Methode

noch ausgeprégter, da der Gamma-Term den Effekt zusitzlich verstérkt.

Beim zweiwochigen VaR(99%) gelten nur noch 8% der Fille als richtig berechnet (zwei-
wochiger VaR(95%): %A’ = 7%). Wie aufgrund der spezifischen G/V-Funktion zu erwar-

ten war, iiberschitzt die Delta-Gamma-Methode in den meisten Fillen den VaR. Der zwei-

wochige VaR(99%) wird in 88% der Fille um durchschnittlich MW == 58.7% iiber-

neut

schitzt (zweiwdchiger VaR(95%): %A = 84%, MW" == 40.8% ). Selbst unter optimisti-

neut
scher Sichtweise betrigt der MAPE,,, immer noch 48.2% (zweiwochiger VaR(95%): MA-
PE,,,=32.2%).

PCA-Grid-Methode beim DO-Portfolio

Die Resultate der PCA-Grid-Methode kommen beim eintdgigen VaR zwar nicht an jene
der Delta-Gamma-Methode heran, sind aber bei der Berechnung des zweiwdchigen VaR

verlasslicher.
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Wie zuvor erwihnt, werden mit der PCA-Grid-Methode die Resultate oftmals unterschitzt,
wenn nur wenige PCA-Faktoren beriicksichtigt werden. Werden bei der Berechnung des
eintdgigen VaR(99%) drei PCA-Faktoren beriicksichtigt (PCA-3), so unterschitzen sie in

93% der Fille den VaR (eintdgiger VaR(95%): %A = 93%). Die mittlere Unterschitzung

betrdgt unter optimistischer Sichtweise MW, ,, = 19.4% (eintigiger VaR(95%): MW,, =

opt
19.6%).

Auch wenn fiinf PCA-Faktoren beriicksichtigt werden (PCA-5), liegen immer noch 76%
der Resultate unter dem wahren VaR, wobei unter optimistischer Sichtweise die durch-

schnittliche Unterschitzung auf MW, . = 12.8% abnimmt (eintigiger VaR(95%): %A =

opt

76%, MW,

opt = 12.9%). Der MAPE,,, liegt bei 9.7% (eintdgiger VaR(95%): MAPE,, =
10.0%) und damit um einiges hoher als der entsprechende MAPE,,, der Delta-Gamma-

Methode (MAPE,,, = 4.1%) oder der der PLS-Methode (PLS-3: 2.5%).

Werden zur Berechnung des zweiwdchigen VaR(99%) drei PCA-Faktoren beriicksichtigt
(PCA-3), so wird der VaR in 98% der Fille unterschitzt, wobei die durchschnittliche Un-

terschitzung MW, _

opt = 25.2% betrégt. Setzt man funf PCA-Faktoren ein, so liegt der Anteil

der unterschatzten Resultate immer noch bei 96% und die durchschnittliche Unterschét-

zung MW,,, bei 19.4%. Der MAPE,,, von 18.6% liegt somit deutlich unter jenem der Del-

ta-Gamma-Methode (MAPE,,, = 48.2%). Fiir den zweiwdchigen VaR(95%) ergeben sich
vergleichbare Resultate.

PLS-Grid-Methode beim DO-Portfolio
Die PLS-Grid-Methode produziert beim komplexen Portfolio die exaktesten Resultate.

Beim eintdgigen VaR(99%) geniigen schon zwei PLS-Faktoren (PLS-2) um einen akzep-
tablem MAPE,.,, von 6.0% zu erhalten (eintdgiger VaR(95%): MAPE, .., = 5.3%). Bei drei
PLS-Faktoren (PLS-3) reduziert sich der MAPE,.,, sogar auf 4.1% (eintdgiger VaR(95%):
MAPE,.,, = 3.8%). Jeder weitere PLS-Faktor besitzt kaum noch Erkldrungskraft, und es
verbleibt eine PLS-Restabweichung von rund 2 bis 6%.

Beim zweiwochigen VaR(99%) schneidet ebenfalls die PLS-Grid-Methode am besten ab.
Der Fehler liegt bei zwei PLS-Faktoren (PLS-2) schon bei MAPE,.,, = 10.9% (zweiwochi-
ger VaR(95%): MAPE,.,.= 11.0%), doch der dritte und alle weiteren PLS-Faktoren kénnen
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die Resultate nicht mehr substanziell verbessern. Der MAPE liegt in der Grossenordnung

von 10%.
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5.6 Genauigkeit alternativer PLS-Grid-Modelle

In diesem Abschnitt soll analysiert werden, wie die Genauigkeit der PLS-Grid-Methode in
Bezug auf alternative PLS-Grid-Modelle reagiert.

5.6.1 PLS-Grid-Modelle mit unterschiedlicher Anzahl Grid-Punkte

Bislang wurde der PLS-Grid immer nach dem gleichem Muster modelliert. Der erste Fak-
tor wurde mit 7 der zweite mit 5 und alle weiteren mit 3 Grid-Punkten ausgestattet. Der
Grid-Modellierung sind aber kaum Grenzen gesetzt. Deshalb sollen alternative Grid-

Modelle zu Vergleichszwecken getestet werden.

Um einen groben Eindruck des Einflusses der Grid-Modellierung auf die Genauigkeit zu
erhalten, wird bei der Berechnung des eintdgigen VaR(99%) des DO-Portfolios die G/V-
Funktion mit unterschiedlich vielen Grid-Punkten approximiert. Die Resultate sind in

Tabelle 5-13 wiedergegeben.

Tabelle 5-13: Alternative Grid-Modellierung (Eintdgiger VaR(99%); DO-Portfolio)

Grid-Modell MAPE ¢ RMSPE, ..+
2x2x2-PLS-Grid 62.4% 84.6%
3x3x3-PLS-Grid 13.7% 18.4%
5x3x3-PLS-Grid 5.3% 8.1%

Wird zur G/V-Approximation ein 2x2x2-PLS-Grid gewaihlt, so ist der damit verbundene
Approximationsfehler sehr gross. Unter neutraler Sichtweise betrdgt der RMSPE,,..; 84.6%.
Das entspricht beinahe dem Vierfachen des entsprechenden Fehlers der Delta-Methode
(RMSPE 0. = 22.771%).

Mit einem 3x3x3-Grid hingegen ist die PLS-Grid-Methode aber mit einem RMSPE,,.,, von
18.4% bereits genauer als die Delta-Methode. Wird nur der erste PLS-Faktor mit zwei
Grid-Punkten mehr ausgestattet, so verbessern sich die Resultate nochmals nachhaltig. Der
RMSPE,,,; des 5x3x3-Grids betrdgt 8.1%. Somit kommt der 5x3x3-Grid'*®® mit einem
RMSPE,.; von 6.4% bereits nahe an die Qualitdt des 7x5x3-Grids heran (vgl. Tabelle
5-14).

1% In der Tabelle 5-14 als PLS-(5)-3 bezeichnet. Vgl. Abkiirzungsverzeichnis der getesteten Monte-Carlo-Methoden
auf S. xxi
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Tabelle 5-14: 5x3x3-PLS-Grid (eintdgiger VaR(99%), DO-Portfolio)

PLS (5) -1 |opt 15.3 10.2 93 0.0 0.0 0 14.2 17.8 7
neut 17.9 10.0 93 0.0 0.0 0 16.6 19.7 7
ess 20.6 9.6 93 0.0 0.0 0 19.1 21,9 7
PLS (5) -2 |opt 8.4 7.2 57 4.3 5.5 3 4.9 8.4 40
neut 11.1 7.0 57 7.5 6.2 3 6.6 10.1 40
ess 14.0 6.7 57 11.1 6.3 3 8.4 12.0 40
PLS (5) -3 |opt 6.3 6.3 50 2.9 3.0 12 3.5 6.4 38
neut 9.1 6.0 50 6.2 3.2 12 5.3 8.1 38
ess 12.1 5.7 50 9.3 3.3 12 7.2 10.1 38
PLS(5) -4 |opt 5.9 6.1 50 3.7 3.1 11 3.3 6.2 39
neut 8.7 5.8 50 7.1 3.3 11 5.2 7.9 39
ess 11.7 5.9 50 10.2 3.2 11 7.0 9.8 39

Da der erste PLS-Faktor am meisten Erklarungskraft besitzt, sollte er deshalb mit genii-
gend Grid-Punkten modelliert werden. Bei den vorliegenden Untersuchungen haben sich
vor allem fiinf bis sieben Grid-Punkte bewéhrt. Bei weniger Grid-Punkten wuchs der Ap-
proximationsfehler rasch, und bei mehr als sieben Grid-Punkten konnte keine merkliche

Verbesserung mehr festgestellt werden.

Beim zweiten PLS-Faktor lieferten drei bis fiinf Grid-Punkte gute Resultate. Fiir die Mo-
dellierung des dritten und aller weiterer PLS-Faktoren geniigten jeweils drei Grid-Punkte,

da diese Faktoren nur noch einen geringen Einfluss auf die Genauigkeiten hatten.

5.6.2 PLS-Grid-Modelle mit unterschiedlicher Anzahl Pre-Calculations
In diesem Unterabschnitt wird untersucht, wie sich die Genauigkeit der PLS-Grid-Methode

bei unterschiedlicher Anzahl Pre-Calculations veridndert.

Bisher operierte die PLS-Methode immer mit einem Pre-Calculation-Datenset mit 500
Marktszenarien. Neu wird die Anzahl der Pre-Calculations auf 100 Marktszenarien redu-

ziert.

Wie die Resultate in Tabelle 5-15 zeigen, kann das abgeénderte PLS-Grid-Modell (PLS*)
immer noch eine sinnvolle Extraktion der PLS-Faktoren gewéhrleisten. Der Approximati-
onsfehler ist z.B. bei der Berechnung des zweiwochigen VaR(99%) des DO-Portfolios nur
geringfiigig grosser als der, des urspriinglichen PLS-Grid-Modells.

Bei Beriicksichtigung von drei Faktoren (PLS*-3) resultiert z.B. ein MAPE,,,, von 11.2%
(PLS-3: MAPE, ., = 9.1%). Auch beim zweiwochigen VaR(95%) liegt der MAPE,.,, mit
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11.5% nahe beim entsprechenden Wert des urspriinglichen PLS-Grid-Modells (PLS-3:

MAPE 0, = 9.5%).1"

Tabelle 5-15: PLS-Grid-Modell mit 100 Pre-Calculations (zweiwochiger VaR(99%); DO-

Portfolio)
Methode |Mess- | VaR-Unterschatzung VaR-Uberschédtzung
weise [ MW~ STD |%A | MW" STD"  [sA’ | MAPE | RMSPE |8A"
L L L ) . ) . .. 1in'% in % in %
in = in =% 1in < in = in = in =%
PLS -1 opt 26.9 20.6 87 5.6 6.7 6 23.7 31.7 7
neut 28.8 20.2 87 8.9 7.3 6 25.6 33.0 7
ess 30.8 19.7 87 12.7 8.9 6 27.6 34.3 7
PLS -2 opt 13.9 11.1 73 2.3 2.1 13 10.5 15.2 14
neut 16.1 10.9 73 5.3 2.4 13 12.5 16.8 14
ess 18.4 10.8 73 8.7 3.1 13 14.6 18.5 14
PLS -3 opt 12.1 10.5 | 74 2.1 2.7 8 9.2 13.9 | 18
neut 14.5 10.2 74 5.4 2.7 8 11.2 15.4 18
ess 16.8 10.0 74 9.0 3.0 8 13.2 17.1 18
PLS -4 opt 12.3 10.9 76 3.9 2.8 6 9.6 14.4 18
neut 14.6 10.7 76 7.1 3.2 6 11.6 15.9 18
ess 17.0 10.5 76 10.7 3.5 6 13.6 17.6 18
PLS -5 opt 13.3 11.1 79 5.2 3.2 5 10.8 15.4 16
neut 15.6 10.8 79 8.6 3.5 5 12.8 17.0 16
ess 17.9 10.6 79 12.3 3.4 5 14.8 18.7 16

5.6.3 PLS-Grid-Modelle mit unterschiedlicher G/V-Ermittlung der Pre-Calculations

Nachdem untersucht wurde, wie die Genauigkeit der PLS-Grid-Methode reagiert, wenn die
Anzahl Pre-Calculations gesenkt wird, soll in einem weiteren und letzten Schritt ermittelt
werden, was passiert, wenn zusitzlich zur Reduktion des Datensets auch noch die G/V-

Werte der Pre-Calculations mit Hilfe der Delta-Gamma-Approximation bestimmt werden.

Beim PLS**-Modell (100 Delta-Gamma-approximierte Pre-Calculations) steigt der Ap-
proximationsfehler im Vergleich zum urspriinglichen PLS-Grid-Modell nicht iibermissig.
Zwar betriagt der MAPE,.,, bei der Berechnung des zweiwochigen VaR(99%) des DO-
Portfolios 13.2% und liegt um 4.1% hoher als der entsprechende Wert des urspriinglichen
Modells. Aber im Vergleich zum MAPE,.,, der Delta-Gamma-Methode von 52.0% ist die
Zunahme des Approximationsfehlers bescheiden. Ahnliches lisst sich bei der Berechnung

des zweiwdchigen VaR(95%) feststellen.

97 yg]. Tabelle 9-15: Alternative PLS-Grid-Modelle (Zweiwdchiger VaR(95%); DO-Portfolio), S. 209
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Tabelle 5-16: PLS-Grid-Modell mit 100 Delta-Gamma-approximierten Pre-Calculations
(zweiwochiger VaR(99%); DO-Portfolio)

Methode |Mess- | VaR-Unterschatzung VaR-Uberschidtzung
weise [ MW~ STD  |%A | MW" STD"  [sA’ | MAPE | RMSPE |8A°
) . ) . ) . ) . ) . o] In s in % in %

in < in < 1in < in s in s in <
PLS""-1 |opt 31.2 22.2 87 4.0 3.8 5 27 .4 35.8 8
neut 33.0 21.7 | 87 6.7 4.8 5 29.1 36.9 8
ess 34.9 21.2 | 87 10.4 6.4 5 30.9 38.2 8
PLS -2 |opt 16.1 14.0 | 79 1.6 1.5 8 12.9 19.0 | 13
neut 18.3 13.8 | 79 4.8 1.4 8 14.9 20.5 | 13
ess 20.6 13.6 | 79 8.3 1.9 8 16.9 22.1| 13
PLS""-3 |opt 14.2 11.6 | 78 3.1 2.5 5 11.2 16.2 17
neut 16.5 11.4 | 78 6.2 2.5 5 13.2 17.8 | 17
ess 18.7 11.2 | 78 9.7 3.0 5 15.1 19.4 | 17
PLS -4 |opt 14.5 11.4 | 78 4.7 3.3 4 11.5 16.3 | 18
neut 16.7 11.2 | 78 8.1 3.7 4 13.4 17.9 | 18
ess 19.0 11.1| 78 11.7 4.1 4 15.3 19.6 | 18
PLS""-5 |opt 14.8 11.5 | 80 5.6 3.8 4 12.1 16.8 | 16
neut 17.1 11.3 | 80 9.0 4.3 4 14.0 18.4 | 16
ess 19.3 11.1 | 80 12.6 4.5 4 16.0 20.1 | 16

In Abbildung 5-8 werden die Resultate der Untersuchung alternativer PLS-Grid-Modelle

grafisch dargestellt. Wie man sieht, unterscheiden sich die Approximationsfehler der PLS-
Grid-Modelle nicht merklich.

Abbildung 5-8: Fehleranalyse alternativer PLS-Grid-Modelle unter neutraler Sichtweise (zweiwo-
chiger VaR(99%); DO-Portfolio)
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Wie die durchgefiihrten Analysen zeigen, ist die PLS-Grid-Methode, selbst bei einem sehr
komplexen Portfolio befihigt, die risikorelevanten Faktoren auf der Grundlage eines klei-

nen Pre-Calculation-Datensets, dessen G/V-Werte Delta-Gamma-approximiert sind, zu
ermitteln.
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5.7 Zusammenfassung

Kapitel 5 berichtete {liber die Resultate der Genauigkeitsanalyse, die auf Ebene ausgewéhl-
ter Portfoliogruppen durchgefiihrt wurde. Bei den Bond-Portfolios wurde die Genauigkeit
separat auf Wihrungsebene ermittelt. Wie die Testresultate zeigen, ist die Genauigkeit der
Methoden kaum von der wahrungsspezifischen Dynamik der Zinskurven betroffen, wohl

aber von der G/V-Charakteristik des zu Grunde liegenden Portfolios.

5.7.1 Lineares Portfolio

Der VaR von linearen Portfolios ldsst sich mit MC-Methoden basierend auf Taylor-
Approximationen mir zufriedenstellender Genauigkeit berechnen. Sind die G/V-
Funktionen noch leicht konvex, wie es dies bei den ausgewidhlten Bondportfolios der Fall
ist, so sind die Resultate der Delta-Gamma-Methode denjenigen der Delta-Methode leicht

iberlegen, vor allem in Bezug auf die Berechnung des zweiwdchigen VaR.

Die PCA-Grid-Methode liefert lediglich beim LB-Portfolio verlédssliche Resultate. Wenn
das Bondportfolio aber nicht primér auf ein parallele Zinsbewegung reagiert (die meist
durch den ersten PCA-Faktor beschrieben wird), so unterschitzt die PCA-Grid-Methode

das Verlustpotenzial erheblich.

Die PLS-Grid-Methode ist zwar in der Lage, die risikorelevanten Marktfaktorbewegungen
aufzudecken. Aber aufgrund der resistenten PLS-Restabweichung sind die Resultate von

der Qualitét her schlechter als diejenigen der Delta- oder der Delta-Gamma-Methode.

5.7.2 Konvexes Portfolio

Beim konvexen Portfolio liefert die Delta-Gamma-Methode fiir den eintdgigen VaR die
genauesten Resultate, gefolgt von den Grid-Methoden. Beim zweiwdchigen VaR sind hin-
gegen die Grid-Modelle exakter, da die Delta-Gamma-Methode die Kriimungsverédnderung
des Portfolios nicht nachvollziehen kann. Weit abgeschlagen sind die Resultate der Delta-
Methode.

5.7.3 Komplexes Portfolio

Beim komplexen Portfolio in Gestalt des DO-Portfolios macht sich erstmals der Rechen-
aufwand der PLS-Grid-Methode bezahlt. Zwar liefern fiir den eintdgigen VaR auch die
Delta-Gamma-Methode und die PCA-Grid-Methode befriedigende Resultate, doch bei der
Berechnung des zweiwdchigen VaR sind die Resultate der PLS-Grid-Methode den {ibrigen

deutlich iiberlegen.
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6 Messung des Rechenaufwands

Nachdem im letzten Kapitel die Genauigkeiten der verschiedenen MC-Methoden unter-
sucht wurden, wird in diesem Kapitel nun deren Rechenaufwand analysiert. Wie die Ge-
nauigkeit ist auch der Rechenaufwand ein wichtiges Kriterium bei der Wahl der geeigneten
VaR-Methode,' insbesondere dann, wenn beabsichtigt wird, mit Hilfe des VaR das tégliche

Handelsgeschift "intra-day" zu steuern und zu iiberwachen.’

Grundsitzlich kann der MC-Rechenaufwand gemindert werden, indem
- rechengiinstige Bewertungsmodelle zum Einsatz kommen,’
- zusitzliche Rechenleistung zur Verfiigung gestellt wird* oder

- geeignete Approximationstechniken eingesetzt werden.

Auf die ersten beiden Punkte wird im Rahmen dieser Arbeit nicht ndher eingegangen. In
diesem Kapitel soll lediglich untersucht werden, wie stark sich der Rechenaufwand der

MC-Simulation durch die G/V-Approximationen verkleinern lisst.’

Abschnitt 6.1 gibt zuniichst einen Uberblick iiber die Rechenprozesse und die notwendigen
Systeme, die zur Ermittlung des VaR eingesetzt werden. In Abschnitt 6.2 folgt eine Ein-
grenzung der Untersuchung auf die methodenspezifischen Rechenaufwénde. Das sind die-

jenigen Rechenprozesse, die speziell bei einer bestimmten Methode anfallen.

Anhand eines Referenzportfolios werden die CPU-Zeiten der notwendigen Berechnungen
gemessen. Da die Instrumentenbewertungen am rechenaufwindigsten sind, wird fiir jede
MC-Methode die Anzahl notwendiger Instrumentenbewertungen analysiert und in Ab-
schnitt 0 verglichen. Zusitzlich wird untersucht, wie die Rechenaufwinde der MC-
Methoden reagieren, wenn z.B. die Anzahl MC-Szenarien, die Anzahl zu beriicksichtigen-
der Faktoren bei der Grid-Approximation oder die Anzahl preisrelevanter Marktfaktoren
pro Instrument verdndert wird. In Abschnitt 6.4 werden die Ergebnisse abschliessend zu-

sammengefasst.

' Davidson (1997), S. 14

2 Vgl. Cardenas et.al (1999), S. 55; Frye (1998), S. 66

? Vgl. Carverhill/Clewlow (1994); Boyle/Broadie/Glassermann (1997); Barone-Adesi/Whaley (1987); Brotherton-
Ratcliff (1994)

* Z.B. durch leistungsfihigere Prozessoren oder parallel-prozessierende Rechner

> Fiir alternative Approximationsmethoden, wie z.B. die Varianz-Reduktionstechniken, sei auf die entsprechende
Spezialliteratur verwiesen. Vgl. MC-Methoden mit Varianz-Reduktionstechniken. S. 5
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6.1 Rechenaufwinde im Uberblick

Abbildung 6-1 vermittelt zunichst einen groben Uberblick iiber die Prozesse und Systeme,

die bei der VaR-Messung zum Einsatz kommen.

Abbildung 6-1: Beteiligte Systeme der VaR-Berechnung

Programm zur

Ausgabe der Value-at-Risk-Berechnung

Value-at-Risk-Resultate

Berechnungs-—

Reporting applikation
. Regelt den Datenaustausch
Integration zwischen den Systemen
layer
Source
date | > T
Data Data Data
source storage storage storage
data g g g

De- oder zentralisierte Speicherung
von Inhousedaten (Instrumenten- und
Positionsdaten u.a.) und Resultaten

Finanzmarktdaten
(Aktienkurse, Wechselkurse, Zinssatze,

Varianzen und Kovarianzen usw.)

Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an Williams (1997)

Neben der eigentlichen Berechnungsapplikation (grau hervorgehoben) sind eine Reihe wei-
terer Systeme und Prozesse an der VaR-Messung beteiligt. So braucht es Schnittstellen zu
Informationsanbietern, welche die notwendigen Marktdaten liefern (Aktienkurse, Zinssit-
ze, Wechselkurse, Kovarianzen usw.), Datenbanken, welche die Rohdaten (Daten der Fi-
nanzinstrumente, Positionen u.a.) enthalten und in denen die VaR-Resultate gespeichert
werden konnen, ein Reporting-System, mit dem die Resultate der Risikomessung aufberei-
tet und ausgegeben werden, sowie einen "integration layer" ("middle ware" oder "integra-

tion ware"), der den Datenaustausch zwischen den Systemen ermdglicht und steuert.

Um die Untersuchung des Rechenaufwands in einem einfachen und {iberschaubaren Rah-

men zu halten, richtet sich der Fokus auf die Phase der Berechnungsapplikation, in der
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nach Aufbereitung der Markt-® und Instrumentendaten die eigentliche VaR-Kalkulation
stattfindet.

Es sei daran erinnert, dass bei allen vorgestellten Methoden die VaR-Berechnung in drei

Schritten erfolgt:’

MC-Schritt 1: Erzeugung der MC-Szenarien
MC-Schritt 2: Ermittlung der G/V-Werte der Szenarien
MC-Schritt 3: Anordnung der Resultate und Bestimmung des VaR

Bei allen Methoden sind die Rechenprozesse fiir den 1. und 3. Schritt identisch. Einzig
beim zweiten MC-Schritt unterscheiden sich die Methoden in der Art und Weise, wie sie
die G/V-Werte der MC-Szenarien berechnen. Die Analyse des Rechenaufwands konzent-
riert sich daher hauptsidchlich auf den MC-Schritt 2, der die methodenspezifischen Berech-
nungen umfasst. Hierzu zihlen im Besonderen die Instrumentenberechnungen,® denen aus

aufwandtechnischer Sicht eine zentrale Bedeutung zukommt.’

Betrachtet wird das SCF-Portfolio mit insgesamt 500 Optionen'’, das in diesem Kapitel als

Referenzportfolio dienen soll.

Eigene Messungen haben ergeben, dass ein Pentium-Computer mit 450 MHz zur VaR-
Berechnung des Referenzportfolios mittels 10'000 MC-Szenarien und jeweiliger vollstin-
diger Instrumentenneubewertung (Full-MC-Methode) iiber eine Stunde Rechenzeit beno-
tigt. Wahrend die Rechenzeit fiir die Erzeugung der MC-Szenarien sowie fiir die Anord-
nung der Resultate zur Bestimmung des gewiinschten Quantils (1. und 3. Schritt des MC-
Ablaufs) nur Sekundenbruchteile in Anspruch nimmt, bendtigt der MC-Schritt 2, bei dem 5
Mio. Instrumentenbewertungen'' durchgefiihrt werden, eine Stunde und 10 Minuten (4200

Sek.) ununterbrochene Prozessorleistung (CPU-Zeit).

Die PCA-Grid-Methode (7x5x3-Grid) beschiftigt den Prozessor lediglich 47 Sekunden

lang. Der Hauptaufwand (45 Sekunden) entfallt wiederum auf die Instrumentenberechnun-

¢ 7.B. Ermittlung der aktuellen Marktfaktorwerte (z.B. Bootstrapping der Zinskurven) oder Schitzung der Volatiliti-
ten und Korrelationen der Marktfaktoren

7 Vgl. 3.1.1 Prozessablauf der MC-Simulation, S.35

¥ Preisbestimmung der Instrumente

? Die Full-MC-Methode scheitert bei grossen Portfolios mit komplexen Instrumenten in der Regel an den aufwéndigen
Instrumentenneuberechnungen, wie das Beispiel von Chishti (1999) in der Einleitung aufgezeigt hat.

' Testportfolio der Genauigkeitsanalyse. Vgl. 5.4 Short-Caplet/Floorlet-Portfolio, S.140

''10'000 - 500 Optionsbewertungen
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gen, die zur Erstellung des 7x5x3-Grid notwendig sind.'* Steht der Grid, so braucht die
Methode zur Approximation der G/V-Werte der 10'000 MC-Szenarien weniger als eine
Sekunde." Gleiches gilt auch fiir die Rechenprozesse des ersten und dritten MC-Schritts.

In der Tabelle 6-1 sind die CPU-Zeiten fiir das Referenzportfolio zusammengefasst.

Tabelle 6-1: Rechenaufwdinde fiir das Referenzportfolio

Rechenprozesse Rechenaufwand
(CPU-Zeit)

MC-Schritt 1: Erzeugung der MC-Szenarien

Faktorzerlegung (Cholesky-Dekomposition) Unter 1 Sek.

Erzeugung des Zufallsvektors (10 x 10'0000) 2 Sek.

Erzeugung der Marktfaktorzustidnde der MC-Szenarien Unter 1 Sek.

MC-Schritt 2: Ermittlung der G/V-Werte der Szenarien

Instrumentenneuberechnung:

Full-MC-Methode 4200 Sek.
PCA-Grid-Methode 47 Sek.
MC-Schritt 3: Anordnung der Resultate und Bestimmung des VaR
Sortierung der G/V-Werte (10'000 Stk.) Unter 1 Sek.
Bestimmung des @-Quantils Unter 1 Sek.

Eine Untersuchung des Rechenaufwands anhand der CPU-Zeiten wire aber sehr aufwén-
dig und intransparent, da die CPU-Zeiten von einer Vielzahl Faktoren abhingig sind." Er-
schwerend kommt hinzu, dass sich sowohl die Leistung als auch die Verfahren, Program-
me und Algorithmen der Rechner kontinuierlich verbessern, so dass gemessene CPU-

Zeiten ihre Aussagekraft schon bald wieder verlieren wiirden.

Aus diesem Grund wird in Anlehnung an die Arbeit von Pritsker (1996) fiir jede Methode
die Anzahl notwendiger Instrumentenneuberechnungen bestimmt. Diese Messgrosse ist
klar verstidndlich, leicht nachvollziehbar und vor allem unabhéngig von der Hard- und

Software des Rechners.

Ein Vergleich der Methoden auf Basis der Instrumentenneuberechnungen ist keine ein-

schneidende Vereinfachung, da sie mit Abstand den grossten Rechenaufwand erfordern,

12 Berechnung der G/V-Werte fiir die 7x5x3 = 105 Knoten-Punkte. Das Referenzportfolio mit den 500 Optionen muss
somit 105 mal neu bewertet werden, was zu insgesamt 52'500 Instrumentenneuberechnungen fiihrt.

110'000 lineare Interpolationen auf Basis des 3-dimensionalen PCA-Grids.

' Selbst wenn die G/V-Werte fiir 10'000 MC-Szenarien mit einem 6-dimensionalen Grid (7x5x3x3x3x3) approximiert
werden, bewerkstelligt das der Rechner in weniger als 5 Sekunden.

'3 Art der Instrumente, der eingesetzten Preisfunktionen sowie der Soft- und Hardware des Rechners.
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wie man anhand der Beispiele gesehen hat. Um aber die methodenspezifischen Berech-
nungen, die keine Instrumentenneuberechnung sind, nicht vollstindig zu vernachldssigen,

werden sie weiterhin mittels beanspruchter CPU-Zeit gemessen.
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6.2 Methodenspezifischer Rechenaufwand

Zur Quantifizierung der Instrumentenneuberechnungen werden folgende Variablen einge-
fithrt.

A bezeichnet die Anzahl Instrumente'® eines Portfolios, das von gesamthaft M Marktfakto-

ren abhingt. 4; , i = 1,...,M bezeichnet die Zahl der Instrumente, deren Preise von i ver-
schiedenen Marktfaktoren abhingen.'” Es gilt die Beziehung

A=24;. (6-1)

6.2.1 Methodenspezifischer Rechenaufwand der Full-MC-Methode
Da bei der Full-MC-Methode fiir jedes der N*“ MC-Marktszenarien simtliche Instrumente

neu bewertet werden, ergeben sich daraus'®
AIB™C = 4. NMC© (6-2)

Instrumentenneuberechnungen. Ansonsten fallen keine weiteren methodenspezifischen

Rechenprozesse mehr an.

Tabelle 6-2: Methodenspezifischer Rechenaufwand der Full-MC-Methode"

Berechnung Rechenaufwand
(CPU-Zeit)
Instrumentenneuberechung 4200 Sek.

6.2.2 Methodenspezifischer Rechenaufwand der Delta-Methode
Bei der Delta- (und auch bei der Delta-Gamma-) MC-Methode miissen streng genommen
keine Instrumentenneuberechnungen durchgefiihrt, sondern nur die Sensitivititen (Deltas

und Gammas) der Instrumente ermittelt werden. Weil aber zum einen die Sensitivititen

' Es wird davon ausgegangen, dass alle Instrumente verschieden voneinander sind und separat berechnet werden
miissen.

17 Eg gibt Instrumente, deren Preise nur von einem Marktfaktor abhidngen, aber auch Instrumente, die von zwei und
mehr Marktfaktoren abhingig sind.

'8 4IB: Anzahl Instrumenten-Berechnungen

' VaR-Berechnung des Referenzportfolios
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nicht immer analytisch bestimmbar sind® und zum anderen der direkte Vergleich mit den
iibrigen Methoden erméglicht werden soll, wird fiir die Untersuchung angenommen, dass
die Portfoliosensitivititen nummerisch geschétzt werden.

Fiir ein Instrument, das von i Marktfaktoren abhédngt, sind zur nummerischen Schitzung

des entsprechenden Instrumenten-Delta-Vektors 2i Instrumentenneuberechnungen erfor-

derlich.”! Fiir den Portfolio-Delta-Vektor miissen demnach
AIBP =3 420 (6-3)
Instrumentenneuberechnungen durchgefiihrt werden.

Tabelle 6-3: Methodenspezifischer Rechenaufwand der Delta-Methode™

Rechenprozess Rechenaufwand

(CPU-Zeit)
Instrumentenneuberechnungen 8 Sek.??
Delta-Approximationen der G/V-Werte der 10'000 MC- unter 1 Sek.
Szenarien

6.2.3 Methodenspezifischer Rechenaufwand der Delta-Gamma-Methode

Neben dem Delta-Vektor muss bei der Delta-Gamma-Methode auch die Gamma-Matrix
des Portfolios ermittelt werden. Werden zur nummerischen Schitzung der Gamma-Matrix
eines Instruments, das von i Marktfaktoren abhéingt, 27 Instrumentenberechnungen beno-
tigt, so fallen zur Berechnung des Portfolio-Delta-Vektors und der Portfolio-Gamma-

. 24
Matrix

AIBP =3 420 (1+i) (6-4)

%0 Es gibt (exotische) Optionen, deren Sensitivititen nicht analytisch hergeleitet werden kénnen (z.B. Amerikanische
Optionen).

*! Details hierzu finden sich im Anhang unter 8.8.1 Nummerische Schitzung des Delta-Vektors, S.190

22 yaR-Berechnung des Referenzportfolios

3 Die selbst programmierte Prozedur in Mathematica bezieht bei der Ermittlung der Sensitivititen jeweils alle im
Portfolio enthaltenen Instrumente mit ein. So werden z.B. bei der Bestimmung der Sensitivitit gegeniiber dem ersten
Marktfaktor auch Instrumente in die Berechnung miteinbezogen, die nicht vom ersten Marktfaktor abhdngen. In der
gemessenen Zeit werden demnach mehr Instrumentenneuberechnungen durchgefiihrt als theoretisch notig wiren.
Deshalb ist hier die CPU-Zeit nur bedingt aussagekraftig.

* Details zur Berechnung der Anzahl der Instrumentenberechnungen finden sich im Anhang unter: 8.8.2
Nummerische Schitzung der Gamma-Matrix, S.191
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Instrumentenneuberechnungen an.

Tabelle 6-4: Methodenspezifischer Rechenaufwand der Delta-Gamma-Methode

Rechenprozess Rechenaufwand®®
(CPU-Zeit)

Instrumentenneuberechnungen 94 Sek.?®

Delta-Gamma-Approximationen der 10'000 Szenarien Unter 1 Sek.

6.2.4 Methodenspezifischer Rechenaufwand der PCA-Grid-Methode

Bei der PCA-Grid-Methode sind die Instrumentenneuberechnungen abhéingig von der An-
zahl der Instrumente 4, der Anzahl der zu beriicksichtigenden PCA-Faktoren k& sowie der
Anzahl der Grid-Punkte GP; des i-ten PCA-Faktors, i = 1,....k:

Auch bei dieser Methode erfordern die Instrumentenberechnungen am meisten Rechen-
zeit.”” Die iibrigen methodenspezifischen Berechnungen, wie z.B. die Ermittlung der PCA-
Faktoren, nehmen im Vergleich dazu kaum Zeit in Anspruch. Selbst die (multi-) linearen
Grid-Interpolationen zur Approximation der G/V-Werte der MC-Szenarien sind ver-
gleichsweise rasch durchgefiihrt. So benétigt der Rechner fiir 10'000 G/V-
Approximationen auf Basis eines 7x5x3-Grid lediglich 0.97 Sekunden CPU-Zeit. Selbst
bei einem 6-dimensionalen Grid (7x5x3x3x3x3-Grid) sind die Resultate der MC-Szenarien
nach 4.9 Sekunden berechnet (vgl. Tabelle 6-5).

Tabelle 6-5: CPU-Zeiten fiir lineare Grid-Interpolationen (in Sekunden)

Anzahl Grid-Modell
Szenarien 7 7x5 Tx5x3 Tx5x3x3 Tx5x3x3x3 Tx5x3x3x3x3
10'000 0.44 0.64 0.97 1.5 2.7 4.9
100'000 4.5 6.4 9.9 15.9 27.1 49.2
1'000'000 45 64 99 159 271 492

% yVaR-Berechnung des Referenzportfolios

?% Die in Mathematica programmierte Prozedur zieht bei der Ermittlung der Sensitivititen jeweils alle im Portfolio
enthaltenen Instrumente mit ein.

7 ygl. CPU-Zeiten der jeweiligen Rechenprozesse in der Tabelle 6-6
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In der Tabelle 6-6 sind die CPU-Zeiten der verschiedenen methodenspezifischen Rechen-

prozesse fiir das Referenzportfolio zusammengefasst.

Tabelle 6-6: Methodenspezifischer Rechenaufwand der PCA-Grid-Methode

Rechenprozess Rechenaufwand?®

(CPU-Zeit)
Ermittlung der PCA-Faktoren (Hauptkomponentenanalyse) Unter 1 Sek.
Instrumentenneuberechnungen fiir 7x5x3-Grid 45 Sek.
PCA-Grid-Approximationen der G/V-Werte der 10'000 MC- Unter 1 Sek.
Szenarien

6.2.5 Methodenspezifischer Rechenaufwand der PLS-Grid-Methode

Bei der PLS-Methode fallen Instrumentenneuberechnungen sowohl bei der Ermittlung des
Pre-Calculation-Datensets als auch bei der Konstruktion des Grids an. Falls bei den N°©
Pre-Calculations Neubewertungen durchgefiihrt werden, so ergeben sich daraus N°¢ - 4

Instrumentenberechnungen. Falls aber die Pre-Calculations z.B. mit Hilfe der Delta-
Gamma-Approximation durchgefiihrt werden, sind lediglich ZZI A;-2i-(1+7) Instrumen-

tenberechnungen notwendig. Hinzu kommen schliesslich noch die vom Grid-Modell ab-
hingigen Instrumentenneuberechnungen.” Die Anzahl der Instrumentenneuberechnungen

betrdgt somit je nach Berechnungsweise der Pre-Calculations

k
A4 Hizl GP+4-N"C mit Neuberechung
JJRPLS-Grid _

A- Hf;l GP + ZZ1 A -2i-(1+17) mit Delta-Gamma-Approximation
(6-6)
Die iibrigen methodenspezifischen Berechnungen, wie z.B. die Extraktion der PLS-

Faktoren oder die (multi-) linearen Grid-Interpolationen, sind einmal mehr vernachlédssig-

bar, wie die Resultate der Tabelle 6-7 zeigen.

¥ vaR-Berechnung des Referenzportfolios
% Analog zur PCA-Grid-Methode, vgl. Gleichung (6-5)
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Tabelle 6-7: Methodenspezifischer Rechenaufwand der PLS-Grid-Methode

Rechenprozess Rechenaufwand’’
(CPU-Zeit)

Ermittlung der PLS-Faktoren Unter 1 Sek.

Instrumenteneuberechnungen flir 7x5x3-Grid:

- beil Pre-Calculations mit Neubewertung 256 Sek.

— Dbei Pre-Calculations mit Delta-Gamma-Approximation 138 Sek.

PLS-Grid-Approximationen der G/V-Werte fiir 10'000 MC- Unter 1 Sek.

Szenarien.

3% vaR-Berechnung des Referenzportfolios
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6.3 Instrumentenrechenaufwinde im Vergleich

Um die Berechnungsaufwéinde der Methoden zu verdeutlichen und miteinander in Bezie-
hung zu setzen, werden nun die Instrumentenrechenaufwinde fiir das Referenzportfolio
betrachtet.

Das ausgewihlte Referenzportfolio besteht aus 500 Instrumenten (250 Caplets und 250
Floorlets),”" wobei fiir die kommenden Berechnungen der Einfachheit halber angenommen
wird, dass alle Instrumente von sechs Marktfaktoren abhéingen®® und dass bei den MC-

Simulationen jeweils 10'000 Szenarien durchgefiihrt werden.
Unter diesen Voraussetzungen fallen bei der Full-MC-Methode fiinf Millionen Instrumen-
tenneuberechnungen an. Die Instrumentenberechnungsaufwinde der iibrigen Methoden

werden nun prozentual zum Rechenaufwand der Full-MC-Methode gemessen.

Tabelle 6-8: Instrumentenrechenaufwand’ prozentual zur Full-MC-Methode"

Delta 0.12%

Delta-Gamma 0.84%

PCA-Grid-Methode:

7x5x3-Grid 1.05%

7x5x3x3-Grid 3.15%

7x5x3x3x3-Grid 9.45%

7x5x3x3x3x3-Grid 28.35%

Tx5x3x3x3x3x3-Grid 85.05%

PLS-Grid-Methode: NB 500" NB 100 DG 100"
5x3x3-Grid 5.45% 1.45% 1.29%
5x3x3x3-Grid 6.35% 2.35% 2.19%
7x5x3-Grid 6.05% 2.05% 1.89%
7x5x3x3-Grid 8.15% 4.15% 3.99%
7x5x3x3x3-Grid 14.45% 10.45% 10.29%

i) Fiir ein Portfolio mit 500 Instrumenten, welche jeweils von sechs Marktfaktoren abhingen.
i) Full-MC-Simulation mit 10'000 Szenarien.

iif) 500 Pre-Calculations mit Neubewertung (NB)

iv) 100 Pre-Calculations mit Delta-Gamma-Approximation (DG)

31'Vgl. 5.4 Short-Caplet/Floorlet-Portfolio, S.140

32 Der Refinanzierungszinssatz eines Caplets bzw. Floorlets wird anhand linearer Interpolation zweier modellierter
Marktfaktoren (Spotrates) gefunden, sofern die Optionslaufzeit nicht gerade der Laufzeit eines Marktfaktors ent-
spricht. Fiir die Bestimmung der Forwardrate (Underlying des Caplets bzw. des Floorlets) sind nochmals bis zu vier
Marktfaktoren notwendig (Eine Forwardrate berechnet sich aufgrund zweier Spotrates, vgl. 8.6 Bestimmung der
Forwardrate, S. 188).
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Der Vergleich zeigt, dass die Delta-Methode nur gerade 0.12% und die Delta-Gamma-
Methode 0.84% des Full-MC-Rechenaufwands benotigt. Bei der PCA-Methode hiangt der
Rechenaufwand massgeblich von der Modellierung des Grids ab. Bei einem 7x5x3-Grid
erfolgt die VaR-Berechnung rund 100-mal schneller als mit der Full-MC-Methode (relati-
ver Rechenaufwand 1.05%). Mit jedem zusétzlichen PCA-Faktor nimmt der Rechenauf-
wand genau um die Anzahl der Grid-Punkte des neuen Faktors zu.” Bei einem Grid mit

sieben Faktoren steigt der relative Rechenaufwand auf 85.05%.

Der Aufwand der PLS-Methode hingt jedoch nicht nur von der Grid-Modellierung, son-

dern auch von der Anzahl und der Berechnungsweise der Pre-Calculations ab.

Werden 500 Pre-Calculations mittels Neuberechnungen durchgefiihrt, so bendtigen sie al-
lein 5% des Full-MC-Aufwands. Der Pre-Calculation-Rechenaufwand kann gesenkt wer-
den, indem die G/V-Werte der Pre-Calculations mit der Delta-, oder der Delta-Gamma-
Approximation bestimmt werden. Im ersten Fall sinkt der entsprechende Pre-Calculation-
Rechenaufwand auf 0.12% und im zweiten Fall auf 0.84%.

Werden zur Extraktion der PLS-Faktoren 500 Pre-Calculations mit Neubewertungen
durchgefiihrt und wird bei der darauf folgenden MC-Simulation ein 7x5x3-Grid eingesetzt,
dann betragt der relative Rechenaufwand der PLS-Methode 6.05%. Werden nur 100 Pre-
Calculations eingesetzt, so sinkt der relative Rechenaufwand auf 2.05%.

6.3.1 Rechenaufwand in Abhéingigkeit preisrelevanter Faktoren

In einem néachsten Schritt soll untersucht werden, wie der Rechenaufwand der Methoden
reagiert, wenn sich die Anzahl preisrelevanter Marktfaktoren pro Instrument veréndert. Bei
den Berechnungen wird unterstellt, dass jeweils alle im Portfolio enthaltenen Instrumente
von jeweils gleich vielen Marktfaktoren abhdngen. Wenn z.B. angenommen wird, dass die
Anzahl preisrelevanter Marktfaktoren vier betrigt, so sind alle 500 im Referenzportfolio

enthaltenen Instrumente von vier Faktoren abhéngig.

3 Im vorliegenden Fall um den Faktor 3
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Tabelle 6-9: Rechenaufwand” in Abhdngigkeit preisrelevanter Faktoren™

Methode Anzahl preisrelevanter Marktfaktoren

1 2 3 4 5 6 7
Delta 0.02% 0.04% 0.06% 0.08% 0.10% 0.12% 0.14%
Delta-Gamma 0.04% 0.12% 0.24% 0.40% 0.60% 0.84% 1.12%
Grid-7x5x3*" 1.05% 1.05% 1.05% 1.05% 1.05% 1.05% 1.05%

i) Aufwand relativ zur Full-MC-Methode mit 10'000 Szenarien. Das Referenzportfolio enthélt 500 Instrumente.
ii) Anzahl Marktfaktoren, die zur Bewertung eines Instruments notwendig sind
iii) PCA-Grid-Methode mit einem 7x5x3-Grid (représentativ fiir die tibrigen Grid-Methoden)

Wie die Resultate aus der Tabelle 6-9 zeigen, reagieren nur die Delta- und die Delta-
Gamma-Methode auf die Anzahl preisrelevanter Faktoren pro Instrument, da bei diesen
Methoden der Rechenaufwand zur nummerischen Ermittlung der Sensitivitdten (Del-
tas/Gammas) zunimmt. Wéhrend der relative Rechenaufwand der Delta-Methode linear in
Abhingigkeit der Anzahl preisrelevanter Marktfaktoren pro Instrument steigt, nimmt der

Rechenaufwand bei der Delta-Gamma-Methode quadratisch zu.

Die Berechnungsaufwinde der PCA-Grid- und der PLS-Grid-Methode sind hingegen nicht

von der Anzahl preisrelevanter Marktfaktoren betroffen.

6.3.2 Rechenaufwand in Abhéingigkeit der Anzahl MC-Szenarien

Abschliessend soll untersucht werden, wie die Berechnungsaufwénde auf die Anzahl MC-

Szenarien reagieren.

Tabelle 6-10: Relativer Rechenaufwand’ in Abhéingigkeit der Anzahl MC-Szenarien

Methode Anzahl MC-Szenarien

1'000 10'000 100'000 | 1'000'000
Delta 1.2% 0.12% 0.012% 0.001%
Delta-Gamma 8.4% 0.84% 0.084% 0.008%
PCA-Grid-7x5x3 10.5% 1.05% 0.105% 0.011%
PCA-Grid-7x5x3x3 31.5% 3.15% 0.315% 0.032%
PCA-Grid-7x5x3x3x3x3x3 850.5% 85.05% 8.505% 0.851%
PLS-Grid-7x5x3 (NB500)"" 60.5% 6.05% 0.605% 0.061%
PLS-Grid-7x5x3 (NB100) ‘' 20.5% 2.05% 0.205% 0.021%
PLS-Grid-7x5x3 (DG100) "’ 18.9% 1.89% 0.189% 0.019%

i) Aufwand relativ zur Full-MC-Methode mit entsprechender Anzahl MC-Szenarien

ii) 500 Pre-Calculations mit Neubewertung (NB)

iii) 100 Pre-Calculations mit Neubewertung

iv) 100 Pre-Calculations mit Delta-Gamma-Approximation




6. Messung des Rechenaufwands 171

Wie Tabelle 6-10 zeigt, verbessert sich der relative Rechenaufwand der Methoden im Ver-
gleich zur Full-MC-Methode um denselben Faktor, um den die Anzahl der Szenarien zu-

nimmt — im vorliegenden Beispiel um den Faktor zehn.

Wihrend sich die Delta- und die Delta-Gamma-Methoden bereits bei einer geringen An-
zahl von MC-Szenarien berechnungstechnisch bezahlt machen, lohnt sich der Einsatz der
Grid-Methoden erst bei zunehmender Anzahl der Szenarien. Zum Beispiel betragt der rela-
tive Rechenaufwand der PLS-Grid-Methode (7x5x3-Grid; Pre-Calculation mit 500 Neu-
bewertungen) bei nur 1'000 MC-Szenarien 60.5%. Steigt die Zahl der Szenarien aber auf
10'000, sinkt er auf 6.5% und bei 100'000 Szenarien sogar auf 0.65%.
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6.4 Zusammenfassung

Kapitel 6 beschiftigte sich ausschliesslich mit den Rechenaufwéinden der MC-Methoden.
Wie die Messergebnisse belegen, sind die Instrumentenbewertungen die wichtigsten Auf-
wandtreiber. Somit ist die Anzahl notwendiger Instrumentenneuberechungen ein sehr guter

Indikator fiir die Einschitzung der Rechenaufwinde der Methoden.

Die Ergebnisse zeigen, dass alle vorgestellten MC-Methoden um ein Vielfaches schneller
sind als die Full-MC-Methode. Die Delta-Methode ist dabei die rechengiinstigste Methode,
gefolgt von der Delta-Gamma-Methode. Die Aufwinde héngen bei der Delta-Methode li-
near und bei der Delta-Gamma-Methode quadratisch von der Anzahl preisrelevanter

Marktfaktoren pro Instrument ab.

Ebenfalls zeigen die Resultate, dass sich der Einsatz von Grid-Methoden erst bei mehr als
1'000 MC-Szenarien bezahlt machen. Der Rechenaufwand der Grid-Methoden héngt dabei
primidr von der Modellierung des Grids ab. Je mehr Grid-Punkte und Faktoren beriicksich-
tigt werden, desto aufwéndiger gestalten sich die Berechnungen. Die PLS-Grid-Methode
erfordert zudem fiir die Zusammenstellung des Pre-Calculation-Datensets weitere Instru-
mentenberechnungen, wobei diese mit Hilfe von Delta- und Delta-Gamma-

Approximationen gesenkt werden konnnen.
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7  Zusammenfassung

Im letzten Kapitel dieser Arbeit werden die Resultate aus den Kapiteln 5 und 6 zusammen-
gefiihrt, um die Genauigkeiten der Methoden den Rechenaufwinden gegeniiberzustellen.
Zu diesem Zweck wird auf Ebene der Portfoliogruppen der RMSPE' mit dem relativen Re-
chenaufwand der jeweiligen MC-Methoden ins Verhéltnis gesetzt. Der relative Rechen-
aufwand bemisst sich prozentual zum Rechenaufwand der Full-MC-Methode, wobei ange-

nommen wird, dass simtliche MC-Methoden 10'000 Szenarien einsetzen.’

Zwar sind die ermittelten Verhiltnisse zwischen Genauigkeit und Rechenaufwand nur fiir
die zu Grunde liegenden Portfolios giiltig. Nichtsdestotrotz liefert die Analyse aufgrund
der archetypischen Portfolioauswahl Anhaltspunkte dafiir, welche MC-Methoden sich fiir
welche Portfolios eignen und welche nicht. Die Analyse der MC-Methoden erfolgt wieder
in Bezug auf das zu Grunde liegende Portfolio, weshalb die Abschnitte in diesem Kapitel
wieder nach den Portfoliogruppen gegliedert sind. Im letzten Abschnitt folgt die Schluss-
folgerung der Arbeit.

7.1 Genauigkeit versus Rechenaufwand beim Long-Bond-Portfolio

Abbildung 7-1: Genauigkeit versus Rechenaufwand (Eintdgiger VaR (99%), LB-Portfolio)
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i) Rechenaufwand relativ zur Full-MC-Methode mit 10'000 Szenarien

' Vgl. 4.7 Fehlerkennzahlen, S. 116



174 ZWEITER TEIL

Enthélt ein Portfolio nur Long-Positionen in linearen Instrumenten, wie das LB-Portfolio,
so liefern beinahe alle Methoden genaue Resultate. Ausser der PLS-Methode haben die
Methoden keine Schwierigkeiten, den RMSPE unter einem Prozent zu halten.” Der RMSPE
von rund 3,4% der PLS-Methode ist auf die PLS-Restabweichung” zuriickzufiihren.

Beim VaR(95%) ist der RMSPE der Delta-Methode nur minimal grosser als bei der Delta-
Gamma-Methode, doch dafiir benétigt die Delta-Methode sieben Mal weniger Rechenzeit.
Beim VaR(99%) ist die Delta-Gamma-Methode etwas genauer, da sie die leichte Konvexi-
tat der Bondportfolios berticksichtigt.

In Anbetracht des immer noch geringen Rechenaufwands der Delta-Gamma-Methode, sind
sowohl die Delta- als auch die Delta-Gamma-Methode fiir das LB-Portfolio geeignet. Die

detaillierten Daten zum Trade-off sind in Tabelle 7-1 enthalten.

Tabelle 7-1: Genauigkeit versus Rechenaufwand beim LB-Portfolio

Eintdgiger Zweiwdchiger | Eintdgiger | Zweiwbchiger
VaR (95%) VaR (95%) VaR (99%) VaR (99%)
Methode relativer RMSPE,cu: RMSPE, 0yt RMSPE,cu: RMSPE,cu:
Rechenaufwand

in % in % in % in % in %
Delta 0.12 0.5 1.0 0.6 1.3
DG 0.84 0.4 0.4 0.5 0.5
PCA-3 1.05 0.7 0.7 0.8 0.7
PLS-3 6.05 3.3 3.4 3.4 3.4

2 Als vereinfachende Annahme, obwohl bei den Genauigkeitstest der Bondportfolios 100'000 MC-Szenarien ange-
wandt wurden

* Einzige Ausnahme bildet die Delta-Methode, deren RMSPE bei der Berechnung des zweiwdchigen VaR(99%) bei
1.3% liegt.

* Vgl. Ausfithrungen hierzu unter PLS-Grid-Methode, S. 127



7. Zusammenfassung 175

7.2 Genauigkeit versus Rechenaufwand beim Long/Short-Bond-Portfolio

Abbildung 7-2: Genauigkeit versus Rechenaufwand (Eintdgiger VaR(99%); LSB-Portfolio)
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i) Rechenaufwand relativ zur Full-MC-Methode mit 10'000 Szenarien

Enthélt das Portfolio sowohl Long- als auch Short-Position in linearen Instrumenten, so
wie das SLB-Portfolio, sind ebenfalls die Delta- oder die Delta-Gamma-Methoden anzu-
wenden, da sie genaue Resultate bei geringem Rechenaufwand produzieren. Erneut liegen
die Resultate der beiden Methoden fiir den VaR(95%) nahe beieinander. Beim VaR(99%)
hat auch hier die Delta-Gamma-Methode aufgrund der leichten Konvexitit des Bondport-

folios in Bezug auf die Genauigkeit die Nase vorn.

Weit abgeschlagen folgt die PCA-Grid-Methode, die aufgrund der Long/Short-Positionen
Miihe hat, die risikorelevanten Marktfaktorbewegungen einzufangen. Sie sollte deshalb
nicht auf long/short-bond-dhnliche Portfolios angewandt werden, da sie die Risiken stark

unterschatzt.

Auch bei der PLS-Grid-Methode ist der Trade-off zwischen Genauigkeit und Rechenauf-
wand nicht giinstig. Zwar sind die Resultate um einiges genauer als die der PCA-Grid-
Methode, aber in Anbetracht der guten Resultate der Delta- und der Delta-Gamma-

Methode lohnt sich der zusitzliche Rechenaufwand nicht.
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Tabelle 7-2: Genauigkeit versus Rechenaufwand beim LSB-Portfolio
Eintdgiger | Zweiwdchiger | Eintdgiger | Zweiwdchiger
VaR (95%) VarR(95%) VarR (99%) VaR (99%)
Methode relativer RMSPE cut RMSPE ey RMSPE cut RMSPE ey
Rechenaufwand
in % in % in % in % in %
Delta 0.12 0.6 1.3 0.8 1.7
DG 0.84 0.4 0.5 0.6 0.5
PCA-3 1.05 20.3 19.5 20.4 19.5
PLS-3 6.05 5.4 4.6 5.5 4.7

7.3 Genauigkeit versus Rechenaufwand beim Hedged-L/S-Bond-Portfolio

Abbildung 7-3: Genauigkeit versus Rechenaufwand (Eintdgiger VaR(99%); HLSB-Portfolio)
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i) Rechenaufwand relativ zur Full-MC-Methode mit 10'000 Szenarien
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Bei Portfolios mit Long- und Short-Positionen in linearen Instrumenten, die zudem gegen

wichtige Marktfaktorbewegungen (hier: parallele Zinsbewegung) abgesichert sind, wie das

HLSB-Portfolio, versprechen wiederum die Delta- und die Delta-Gamma den attraktivsten
Trade-off. Weder die PLS-Methode und schon gar nicht die PCA-Methode, die enorme

Schwierigkeiten hat, den VaR addquat zu bestimmen, konnen ein besseres Genauigkeits-

Rechenaufwand-Verhéltnis vorweisen.
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Tabelle 7-3: Genauigkeit versus Rechenaufwand beim HLSB-Portfolio
Eintdgiger | Zweiwdchiger | Eintdgiger | Zweiwdchiger
VaR (95%) VaR (95%) VaR (99%) VaR (99%)
Methode relativer RMSPE cut RMSPE ey RMSPE cut RMSPE ey
Rechenaufwand
in % in % in % in % in %
Delta 0.12 0.6 0.9 0.5 1.1
DG 0.84 0.5 0.4 0.6 0.5
PCA-3 1.05 54.9 49.9 54.9 49.9
PLS-3 6.05 10.5 10.6 10.5 10.6

7.4 Genauigkeit versus Rechenaufwand beim Short-Caplet/Floorlet-Portfolio

Abbildung 7-4: Genauigkeit versus Rechenaufwand (Eintdgiger VaR(99%); SCF-Portfolio)
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i) Rechenaufwand relativ zur Full-MC-Methode mit 10'000 Szenarien

Bei Portfolios, die entweder nur Short- oder nur Long-Positionen in konvexen Instrumen-
ten aufweisen, so wie das SCF-Portfolio, stellen sich die Delta-Gamma-, die PLS- sowie
die PCA-Grid-Methode als geeignete Methoden heraus. Wéhrend beim eintdgigen VaR die
Delta-Gamma- und die PCA-Grid-Methode die verlasslichsten Resultate liefern, sind es
beim zweiwdchigen VaR die PCA- und die PLS-Grid-Methode.

Den besten Trade-off zur Bestimmung des eintdigigen VaR bietet die Delta-Gamma-
Methode. Beim zweiwdchigen VaR ist es eindeutig die PCA-Grid-Methode.

Die Delta-Methode ist bei der Beurteilung der Risiken von konvexen Portfolios tiberfor-
dert. Der RMSPE liegt gemiss den Testresultaten in allen Féllen iiber 50% und in verein-

zelten Fallen (zweiwdchiger VaR) sogar weit dariiber.
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Tabelle 7-4: Genauigkeit versus Rechenaufwand beim SCF-Portfolio
Eintdgiger | Zweiwdchiger | Eintdgiger | Zweiwdchiger
VaR (95%) VarR(95%) VarR (99%) VaR (99%)
Methode relativer RMSPE cut RMSPE ey RMSPE cut RMSPE ey
Rechenaufwand
in % in % in % in % in %
Delta 0.12 58.4 84.4 62.5 86.0
DG 0.84 1.5 14.4 2.5 19.6
PCA-3 1.05 7.3 5.2 7.7 3.8
PLS-3 6.05 9.9 11.6 9.3 9.3

7.5 Genauigkeit versus Rechenaufwand beim Digital-Option-Portfolio

Abbildung 7-5: Genauigkeit versus Rechenaufwand (Eintdgiger VaR(99%); DO-Portfolio)

relativer
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i) Rechenaufwand relativ zur Full-MC-Methode mit 10'000 Szenarien

Bei Portfolios, die komplexe Instrumente beinhalten, wie das DO-Portfolio, kénnen nur
noch die PLS-Grid-Methode und in beschrianktem Masse die Delta-Gamma-Methode ak-
zeptable Resultate liefern. Wahrend beim eintdgigen VaR die Delta-Gamma-Methode ein-

gesetzt werden kann, sollte beim zweiwdchigen VaR trotz des erhohten Rechenaufwands
die PLS-Grid-Methode vorgezogen werden. Zwar bendtigt die PLS-Grid-Methode {iber
sieben Mal mehr Rechenzeit als die Delta-Gamma-Methode, doch dafiir sind ihre Resultate

mehr als doppelt so genau.

Die iibrigen beiden Methoden, die Delta- und die PCA-Grid-Methode, sind nicht in der

Lage, den VaR des komplexen Portfolios angemessen zu quantifizieren.
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Tabelle 7-5: Genauigkeit versus Rechenaufwand fiir das DO-Portfolio

Eintdgiger | Zweiwdchiger | Eintdgiger | Zweiwdchiger

VaR (95%) VaR (95%) VaR (99%) VarR (99%)

Methode relativer RMSPE cut RMSPE ey RMSPE cut RMSPE ey

Rechenaufwand
in % in % in % in % in %

Delta 0.12 19.0 52.2 22.7 53.7
DG 0.84 7.6 63.0 12.4 92.6
PCA-3 1.05 26.6 33.8 26.5 32.8
PLS-3 6.05 6.0 14.4 6.4 13.3
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7.6 Schlussfolgerung

Die vorliegende Arbeit untersuchte ausgewihlte Monte-Carlo-basierte VaR-Methoden
bzgl. Genauigkeit und Rechenaufwand. Die MC-Methoden unterscheiden sich einzig in der
Art und Weise, wie sie die G/V-Funktion des Portfolios in den Berechnungen approximie-
ren. Zwar sind alle vorgestellten Methoden berechnungsgiinstiger als die traditionelle Full-
MC-Methode, doch die Genauigkeiten ihrer VaR-Messungen sind durch die Approximati-

onstechniken unterschiedlich stark beeintriachtigt.

Die Genauigkeitsanalyse wurde mit Hilfe fiinf verschiedener Portfoliogruppen durchge-
fiihrt, deren G/V-Charakteristiken archetypische Formen aufwiesen. Wéhrend bei linearen
und leicht konvexen Portfolios die auf Taylor-Approximationen beruhenden Delta- und
Delta-Gamma-Methoden genaue Resultate lieferten, waren bei stark konvexen und kom-
plexen Portfolios die VaR-Berechnungen mir Hilfe Grid-basierter Approximationsmetho-
den (PCA-Grid- und PLS-Grid-Methode) exakter.

Speziell zu erwédhnen ist, dass sich die PCA-Grid-Methode nicht fiir Bondportfolios eignet,
die sowohl bedeutende Long- als auch Short-Positionen aufweisen oder die gegeniiber
Marktfaktorbewegungen, welche primér durch den ersten PCA-Faktor beschrieben werden,
abgesichert sind.

Ebenfalls wurde durch die Untersuchung deutlich, dass sich der Einsatz der PLS-Grid-
Methode wegen der resistenten PLS-Restabweichung nur bei komplexen oder stark konve-

xen Portfolios lohnt.

Tabelle 7-6 beschliesst die Arbeit mit einer groben Zusammenfassung der Ergebnisse.

Tabelle 7-6: Testergebnisse auf einem Blick

LB- LSB- HLSB- SCF- DO-
Portfolio Portfolio Portfolio Portfolio Portfolio
VaR (99%) 1 Tg |10 Tg |1 Tg |10 Tg |1 Tg |10 Tg |1 Tg |10 Tg |1 Tg |10 Tg
Delta ++ ++ ++ ++ ++ ++ -- -- -- --
DG ++ ++ ++ ++ ++ ++ ++ - + -—
PCA + + - —— -— - + ++ -— -
PLS - - - - - - + + ++ ++

++ sehr geeignet; + geeignet; - ungeeignet; -- sehr ungeeignet
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ANHANG

8 Technischer Anhang

8.1 Caplets und Floorlets

Der Cap (Floor) stellt eine vertragliche Vereinbarung einer Zinsobergrenze (-untergrenze)
auf einen fiktiven zu Grunde liegenden Kapitalbetrag (Nominalbetrag), flir eine fixierte
Laufzeit dar. Die Zinsobergrenze wird als Strike- oder Cap-Rate bezeichnet. Ubersteigt
(unterschreitet) der vereinbarte Referenzzinssatz die Strike-Rate, so ist der Cap-Verkédufer
(Floor-Verkaufer) verpflichtet, die Zinsdifferenz auf Basis des Nominalbetrags an den
Kéufer zu bezahlen. Somit sichert sich der Kdufer eines Caps (Floors) gegen steigende
(fallende) Zinsen ab.

Ein Cap (Floor) kann als ein Portfolio mit mehreren Einzeloptionen betrachtet werden, de-
ren Verfall mit den entsprechenden Zinsfestsetzungsterminen zusammenfallen. Die Einzel-
option eines Caps nennt man Caplet, die eines Floors Floorlet. Jede Einzeloption kann mit
Hilfe einer abgeidnderten Form des Black-76-Modells’ bewertet werden. Kumuliert man

die Preise der Einzeloptionen, so erhdlt man den Marktwert des Caps F,,, bzw. des Floors

PFl

oor *

Anzahl Caplets Anzahl Floorlets

PCGP - Z PCapletl« > bzw. PFIOOV - ZPFloorlet,-
i=1 i=1

Die weiteren Ausfiihrungen beschrinken sich auf die Bewertung eines Caplets.’

Der Preis eines Caplets F,,;,, betrigt’

CXP\—Tger ) )
- th,d -Rf{ormozfztr)d tp,g - Nominal -(Forward - ®(d, ) — Strike - ®(d, ) 8-1)

Caplet =

wobei ®(-) die Verteilungsfunktion der Standardnormalverteilung bezeichnet und

> Vgl. Black (1976)
® Fiir die Bewertung von Floorlets sieche Haug (1998), S. 144 f.; Hull (1993), S. 375 ff.; Biermann (1999), S. 166 ff.
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1

2
ln( Forward j .| OFua
Strike

2

J ) tOpt
b

OFwd * \/ tOpt

Tabelle 8-1: Legende zu Caplet-Bewertungsformel

ZW.

d2 = dl O Fwd tOpt

Nominal zu Grunde liegender Kapitalbetrag (Nominalbetrag)
Forward Forwardsatz (Underlying)

Strike Strike-Rate

O Fyd Volatilitdt des Forwardsatzes (annualisiert)

Lopt Laufzeit der Option

FRef Refinanzierungszinssatz

! Fvd Linge der Forward-Periode in Jahren®

8.2 Zahlenmaterial fiir das Anwendungsbeispiel: Short-Caplet-Portfolio

Die Detailspezifikationen des Short-Caplet-Portfolios sind in der Tabelle 8-2 enthalten.

Tabelle 8-2: Detailspezifikationen des Short-Caplet-Portfolios

Nominal 1 Mio. GE
Forward 8.0%
Strike-Rate |7.9%
Crnd 47.43%
Lopt 2/360

TRef 7.8%

! Fvd 180/360

7 Vgl. Haug (1998), S. 144
¥ bei einer Zinsusanz 30/360

° Die relative annualisierte Volatilitdt der Forwardrate, o, (die zur Berechnung des Optionspreises verwendet wird),
bestimmt sich aus der téglichen absoluten Volatilitdt der Forwardrate o mittels:

-4/360 =2.5%-4360 =47.43%

o
O pwd =

0,
m: O.2A)

Forward . 8.0%
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Geplanter Preis des Caplets

Plan exp(— Trer “Lopt ) : .
= -ty .- Nominal -( Forward - ®\d, )— Strike - ®(d
Caplet 1+ tFwd . FOI’WGI"d Fwd ( ( l) ( 2))
exp(— 0.078-3;)) 180
-———-1'000'000-(0.08-0.645597 — 0.079 - 0.632358)
180
1+-—--0.08
360
—812.85,

wobei die Berechnung von d; und d, folgende Resultate lieferte
Forward\ [ op, 0.08 ) (0.4743>
In + ‘topy In +
Strike 2 0.079 2

dlz f
O Fwd " opr 04743 | 2
\ 360

dzzdy—aﬂd~t@n=037&B9—04WBWE£6=033m03

2
360
=0.373459

8.2.1 Delta des Short-Caplet-Portfolios
Das Delta des Short-Caplet-Portfolios betrigt:

OF,
5= 8P(X)| _ Caplet | _ _§Cap]et ~-310249 ,
oX |1\7 aFvorward‘E(Forward)
wobei'”
OP, — -t
gCaplet _ P Capler XD ( "ref "op ) tp,g - Nominal - ®(d,).

oForward 1+ tpyg - FOrward

' ygl. Biermann, (1999), S. 167

(8-2)
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8.2.2 Gamma des Short-Caplet-Portfolios
Das Gamma des Short-Caplet-Portfolios betragt

2 o°P,
7:8P—(§() __#Plefz ~-63216-10".
ox X G(Forward) E(Forward)
Fiir das Gamma eines Caplets gilt''
Caplet __ 82P Caplet
A —
o(Forward )
exp(-r. Ref “Lopt ) . 1
= “t g - Nominal - p\d, )-
1+, - Forward Fd old) Forward - o gy - \[top (8-3)

wobei ¢() die Dichtefunktion der Standardnormalverteilung bezeichnet.

8.3 Eigenwertproblem

Das Eigenwertproblem der Korrelationsmatrix R lautet'?
(®-41-1)-u=o0, (8-4)

wobei A den Eigenwert und der (M x1)-Vektor U den entsprechenden Eigenvektor be-

zeichnet. Die Gleichung (8—4) hat genau dann nichttriviale Losungen u # 0, wenn
det(®—-1-1)=0. (8-5)

Die obige Eigenwertbedingung entspricht der so genannten Charakteristischen Gleichung,

deren Losung im Falle einer reellen symmetrischen Matrix zu M reellen Eigenwerten fiihrt

W20 >.2 . (8-6)

"' Vgl. Biermann (1999), S. 167
12 Vgl. Bronstein et.al (1999), S. 278; Mathai/Provost (1992), S. 8
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Zu jedem Eigenwert /il ,1=1,..., M kann ein normierter (M X 1)—Eigenvektor u,; gefun-

den werden. Es gilt also

M
A= >up, =1, vi=1..M. 87)

Eine Besonderheit der Eigenvektoren einer symmetrischen Matrix ist, dass sie orthogonal

zueinander stehen'>

ul,-u, =0, i#jALj=1.,M. (8-8)

Werden die normierten Eigenvektoren in der (M x M )-Matrix g zusammengefasst, so
dass in der i-ten Spalte der i-te normierte Eigenvektor steht,
Uy Uy

U=, o dlg)=| @ (8-9)
Upg oo Uy

so folgt gemiss den Gleichungen (8-7) und (8-8)

u'=u"- (8-10)

I
I
IIL

8.3.1 Beweis der Risikovektor-Abbildung durch PCA-Faktoren

In Gleichung (3-27) wird behauptet, dass S ZQ\/Z -H . Dieser Zusammenhang soll im

Folgenden bewiesen werden.

Zur Erinnerung: S bezeichnet den standardisierten Risikovektor. Fiir die Verteilung gilt

S~N 1% (0,2). In der (M x M )-Diagonalmatrix é sind die reellen Eigenwerte der Korre-

lationsmatrix R der Grosse nach in der Hauptdiagonalen angeordnet und die (M x M )-

' Vgl. Bronstein et al., S. 279
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Matrix U enthilt die entsprechenden normierten Eigenvektoren. H ist der (M x1)-Vektor

der PCA-Faktoren. Es gilt H~ N,, (0,1).

Fiir den Beweis wird zunéchst festgehalten, dass eine Linearkombination unabhiangiger

normalverteilter Variablen wiederum normalverteilt ist.'* Somit muss lediglich iiberpriift

werden, ob die Normalverteilungsparameter von g\/z .H mit denen von S iiberein-

stimmen. Der erste Parameter, der Erwartungsvektor, ist in beiden Fillen identisch

E(U-A-1)-0.

-Eé;l): 0=E(S).

>

Fiir die Kovarianzmatrix der Linearkombination der PCA-Faktoren gilt

Da aber A die Diagonalmatrix der Eigenwerte und g die Matrix der entsprechenden Ei-

genvektoren der Korrelationsmatrix R darstellt, kann der Satz der Hauptachsentransfor-

mation angewandt werden"’
(8-11)

e
S
=
Il
I

der beweist, dass
Q (8-12)

'* Additionstheorem der Normalverteilung. Vgl. Bosch (1998), S. 268
' Vgl. Bronstein et al. (1999), S. 279; Fahrmeir/Hamerle (1984), S. 597; Mathai/Provost (1992), S. 8
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8.4 Ermittlung der unterjihrigen annualisierten stetigen Spotrates
Um aus einem diskreten LIBOR-Satz 7, 5 (1/m) mit einer Laufzeit von 1/m-Jahren die

dquivalente annualisierte stetige Spotrate16 Tsierig(1/m) zu erhalten, verwendet man die Um-
formung'’

Foeng (1/m) =m- ln(l + ’"L’L(l/m)] .

m (8-13)

8.5 Ermittlung der iiberjihrigen annualisierten stetigen Spotrates

Die annualisierten stetigen Spotrates flir den iiberjdhrigen Zinsbereich konnen rekursiv mit

Hilfe der Bootstrap-Methode'® aus den Swapsitzen hergeleitet werden'

(l)len 1+rSwap(i)

i—1 '
() 2 expl r () )
J=1

T, stetig

(8-14)

Dabei ist Fwap (i ) der i-jahrige Swapsatz, wobei i = 1,2,3,... und 7y.,(7) die entsprechende

annualisierte stetige i-jdhrige Spotrate.

Falls fiir bestimmte Laufzeiten keine Swapsétze vorhanden sind, konnen diese z.B. durch
einfache lineare Interpolation geschétzt werden. Angenommen, es fehlen die 6-, 8- und 9-

jahrigen Swapsitze, so gilt*

TSwa (5)+rwa (7) 2'rwa (7)+rwa (10) Tswaq (7)+2'rwa (10)
rSwap(6)= P 7 e ’ rSwap(g): e 3 b ’rSwap(g): e 3 S

1® Zinszahlungen finden kontinuierlich statt.

7 Vgl. Haug (1998), S. 181; Biihler/Zimmermann (1996) S. 56; Hull (1993), S. 48

'8 Erstmals eingesetzt von Caks (1977)

1 Vgl. Haug (1998), S. 183; Biihler/Zimmermann (1996), S. 56

2 vgl. Staub (1997), S. 55. Alternativ kann anstelle der linearen Interpolation auf der Ebene der Swap-Sitze auch auf
der Ebene der entsprechenden Diskontfaktoren interpoliert werden, wie das z.B. Biihler (1995), S. 96, vorschligt.



188 ANHANG

8.6 Bestimmung der Forwardrate

Bei stetig verzinsten Zinssitzen gilt fiir die stetige Forwardrate fiir den Zeitraum [z, 7]:*'

rstetig(T)'T_rstetig(t)'t
T—t

Forwardrate(t,T) = (8-15)

8.7 Zahlenmaterial fiir das Anwendungsbeispiel: Steepness-Bondportfolio

Fiir das Zahlenbeispiel werden die Daten der USD-Zinskurve vom 1. Januar 1992 zu

Grunde gelegt. Die Zinsdaten sind dem Zinskurvenset "Bondportfolio" entnommen.*

Tabelle 8-3: Daten der USD-Zinskurve (1. Januar 1992)

Laufzeit 1M 3M 6M 1J 23J 3J 43 5J 7J 100
Zins (in %) 4.30 4.23 4.19 4.22 4.83 5.47 5.98 6.44 6.95 7.34
Volatilitat?®® 6.5 4.5 4.4 4.3 4.1 4.0 4.0 4.2 4.1 4.5
(in Bp)

M: Monat; J: Jahr

Abbildung 8-1: Die Korrelationsmatrix der USD-Zinskurve

1. 0.700948 0.693433 0.60052 0.20083 0.176603 0.156772 0.143666 0.170338 0.138294)
0.700948 1. 0.87594 0.804341 0.310757 0.274856 0.240235 0.207935 0.224583 0.186148
0.693433 0.8759%4 1. 0.877568 0.318997 0.289902 0.264916 0.249791 0.271414 0.208654
0.60052 0.804341 0.877568 1. 0.36517 0.342385 0.316908 0.288735 0.323036 0.270406
0.20083 0.310757 0.318997 0.36517 1. 0.977595 0.922244 0.859905 0.790232 0.694625
R= 0.176603 0.274856 0.289902 0.342385 0.977595 1. 0.94604 0.876014 0.805276 0.710682
0.156772 0.240235 0.264916 0.316908 0.922244 0.94604 1. 0.911274 0.853699 0.753801
0.143666 0.207935 0.249791 0.288735 0.859905 0.876014 0.911274 1. 0.905587 0.815819
0.170338 0.224583 0.271414 0.323036 0.790232 0.805276 0.853699 0.905587 1. 0.892925
0.138294 0.186148 0.208654 0.270406 0.694625 0.710682 0.753801 0.815819 0.892925 1.

Fiir die Korrelationsmatrix in Abbildung 8-1 werden die Eigenwerte (vgl. Tabelle 8-4) so-
wie die normierten Eigenvektoren (Tabelle 8-5) mittels Losung des Eigenwertproblems

berechnet.?*

21'ygl. Hull (1993), S. 81-83

22 Vgl. 4.3.1 Zinskurvenset "Bondportfolio", S. 108

2 Tigliche Volatilitdt der Spotrates. Die Volatilitdtsschitzung erfolgt gemiss den Erlduterungen unter Abschnitt: 4.3.1
Zinskurvenset "Bondportfolio", S. 108.

*vgl. 8.3 Eigenwertproblem, S. 184
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Tabelle 8-4: Eigenwerte der Korrelationsmatrix der USD-Zinskurve

Al A2 A3 A4 AS A6 A7 A8 AQ A10
5.8415 | 2.7087 | 0.4788 | 0.4219| 0.1765| 0.1335 | 0.0897 | 0.0681 | 0.0627 | 0.0187
Tabelle 8-5: Normierte Eigenvektoren der Korrelationsmatrix der USD-Zinskurve

1’70,1 ﬁo,Z 1’70,3 ﬁ0,4 1’70,5 ﬁ0,6 1’70,7 ﬁ.,g 1’70,9 ﬁO,IO
0.1697 |0.4334 |0.313 -.7959 |-.2153 |0.0588 |-.0449 |0.0115 |0.0070 |0.0016
0.2169 [0.4723 |-.0818 |0.0855 .7639 [0.0130 |-.361l6 |-.0259 |0.0002 |-.0268
0.2300 [0.4717 |-.0487 |0.2278 |-.0332 |-.3485 |0.7358 [0.0057 |-.0802 |-.0019
0.2439 |0.4224 |-.0838 [0.4471 |-.5733 [0.2708 |-.3836 [0.0573 |0.0499 [0.0099
0.3766 |-.1390 |-.4028 |[-.1526 .0483 [0.2859 |0.1754 |-.1195 |0.3969 |0.6056
0.3769 |-.1629 |-.3801 |-.1481 |-.0048 [0.2302 |0.1229 |-.0520 |0.0775 |-.7669
0.3772 |-.1869 |-.2159 |-.0991 |-.0537 |-.1184 |-.1305 [0.0635 |[-.8279 |0.2071
0.3720 |-.2024 |0.0698 |[-.0096 |-.0491 |-.5808 |-.2216 [0.5469 |0.3569 |-.0175
0.3673 |-.1788 |0.3775 |0.1196 |-.0483 |-.2669 |-.1252 |-.7603 [0.0899 |-.0310
0.3352 |-.1858 |0.6206 [0.1950 .1738 |0.4942 |0.2258 |0.3126 |-.0809 |0.0130

Aus den Eigenwerten und den normierten Eigenvektoren ldsst sich geméss Gleichung (3—
39) auf S. 64 die gewiinschte PCA-Ladungsmatrix berechnen. Im vorliegenden Fall wird

die die PCA-Faktoren
PCA(3)

Ladungsmatrix fiir ersten drei berechnet

= (ﬁ,,l , lﬁi,pz , [Ai,,3 ) Die Resultate sind in der Tabelle 8-6 aufgefiihrt.

[==))

Zum Vergleich wird ausserdem die PLS-Ladungsmatrix mit Hilfe der PLS-Methode be-

stimmt. Zur Extraktion der PLS-Faktoren dient ein Datenset mit 100 Pre-Calculations. Die

Werte der Ladungsmatrix EPLSB) = (B,,l, B.., |3,,3) sind in der Tabelle 8-7 aufgefiihrt.
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Tabelle 8-6: Werte der PCA-Ladungsmatrix Tabelle 8-7: Werte der PLS-Ladungsmatrix

B.)l B.’z ﬁ.,3 Bo,l Bo,2 Bo,3

0.0267% 0.0464% 0.0141% 0.0295% 0.0497% 0.0161%
0.0236% 0.0350% -0.0025% 0.0184% 0.0359% -0.0137%
0.0245% 0.0342% -0.0015% 0.0175% 0.0357% -0.0160%
0.0253% 0.0299% -0.0025% 0.0123% 0.0333% -0.0178%
0.0373% -0.0094% -0.0114% -0.0257% 0.0300% 0.0033%
0.0036% -0.0011% -0.0011% -0.0266% 0.0286% 0.0036%
0.0036% -0.0012% -0.0006% -0.0276% 0.0273% 0.0015%
0.0378% -0.0140% 0.0020% -0.0298% 0.0267% -0.0031%
0.0364% -0.0121% 0.0107% -0.0284% 0.0253% -0.0087%
0.0365% -0.0138% 0.0193% -0.0302% 0.0228% -0.0137%

8.8 Neuberechnungen zur nummerischen Schitzung der Sensitivititen

Die Anzahl notwendiger Instrumentenneuberechnungen zur nummerischen Schétzung der

Sensitivititen wird jeweils zunichst anhand eines Instruments, dessen Preis P, (X, X,)

von zwei Marktfaktoren X; und X, abhéngt, hergeleitet. Danach werden die Resultate ver-
allgemeinert, indem der Rechenaufwand fiir Instrumente, die von n, n = 1,....M Marktfak-

toren abhéngen, hergeleitet wird.

8.8.1 Nummerische Schiitzung des Delta-Vektors

Ein von zwei Marktfaktoren abhéngiges Instrument besitzt einen (2 x 1)-Delta-Vektor

6Inst _ 5llnst
5lnst ) (8_]6)

Zur nummerischen Schitzung des Instrumenten-Deltas 5™ sind zwei Instrumentenneube-

)
rechnungen notwendig™

nst()?l _h> )?2)
2-h ’ (8-17)

oP, P (X, +h, X,)-P,

n

st(XI’XZ)
ox,

~
~

511nstr — |
%)

wobei /4 fiir eine beliebig kleine reelle Zahl steht. Zur nummerischen Schitzung von 52["“

sind nochmals zwei Instrumentenberechnungen notig.

* Pritsker (1996), S. 23
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Allgemein gilt, dass fiir ein Instrument, das von » Marktfaktoren abhéngt, 2n Instrumen-
tenneuberechnungen durchgefiihrt werden miissen, um den Instrumenten-Delta-Vektor zu

ermitteln.

8.8.2 Nummerische Schitzung der Gamma-Matrix

Zur nummerischen Bestimmung des Instrumenten-Gammas 7{+* , der zweifachen partiel-

len Ableitung gegeniiber dem ersten Marktfaktor X;, sind wiederum zwei Instrumenten-
neuberechnungen notwendig®

ylnst — a2f)]nsl (Xl > XZ )|
b ox;

‘()?1 X,)

NPInst(‘Yl-'_h’ y2)+PInst(yl_h, )72)—2'])[”“()71,)?2) (8—18)
] h2

Inst

Gleiches gilt fur die Ermittlung von y55".

Demgegeniiber erfordert die Bestimmung des Kreuz-Gammas des Instruments 7/1 >, wobei

27
gelten soll, dass 7/1”” 7/11’5“, vier Instrumentenneuberechnungen

Inst aP]nvt XlﬂXZ |
V12 =
oX, -0X, \

zm{ PInst(X +h X2+h) Inst( 1_h> )?2_]1)

8-19
_PInst()?l_h9 )?2+h)_PInst()?l+h9 )?Z_h) } : ( )

26 Unter der Annahme, dass der erwartete Preis des Instruments P, ()?1, )?2) 1m voraus bekannt ist.

%7 Man erhilt so eine symmetrische Gamma-Matrix.
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Verallgemeinert bedeutet dies, dass ein Instrument, welches von n Marktfaktoren abhéngt

Inst

* 2n Instrumentenneuberechnungen fiir die Diagonalelemente {7;‘,:‘ i=L..,n } der

Gamma-Matrix und

Inst

= 2n°—2n Berechungen™ fiir die Kreuz-Gammas { Vij |bJ=Leonni# | } erfordert.

Zur nummerischen Schidtzung der Gamma-Matrix eines von n Marktfaktoren abhéngigen

Instruments miissen 2n° Instrumentenberechungen durchgefiihrt werden.

8.8.3 Beispiel: Instrumentenneuberechnungen fiir Portfoliosensitivititen

Die notwendige Anzahl Instrumentenneuberechnungen zur Schitzung der Portfoliosensiti-

vitdten soll anhand eines einfachen Beispiels aufgezeigt werden.

Betrachtet wird ein Portfolio, das aus drei Instrumenten besteht. Die Preisfunktion P,(X;)
des ersten Instruments A ist von einem Marktfaktor abhéngig, die Preisfunktion Ps(X;, X3)
des Instruments B von zwei und die Preisfunktion P-(X;, X,, X3) des Instruments C von
drei Marktfaktoren. Die Bewertungsfunktion des Portfolios lautet

Pprogorio(X1, Xo, X3) = P4+Pp+P. (8-20)

Um den Delta-Vektor des Portfolios

o)y Portfolio oP Portfolio

oP,

ortfolio

T 8-21
6P0rtfolio _ ( j ( )

nummerisch zu bestimmen, sind insgesamt 12 Instrumentenneubewertungen notwendig
(vgl. Tabelle 8-8).

¥ Es wird eine symmetrische Gamma-Matrix unterstellt. D.h. fiir die Kreuz-Gammas gilt

7/[1’;.” = 7/11.”[” Vije {1,...,n}- Deshalb miissen nur n(n-1)/2 Kreuz-Gammas berechnet werden.
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Tabelle 8-8: Anzahl Instrumentenberechungen zur nummerischen Schétzung des Delta-Vektors

Portfoliosensitivitdit | Vom entsprechenden Anzahl betroffene Anzahl Neuberech- Anzahl Instru-
gegeniiber dem Marktfaktor abhingige Preisfunktionen nungen pro Instru- mentenberech-
Marktfaktor Preisfunktionen menten-Delta nungen pro Port-
folio-Delta
aPPortfolio PAJPBﬂpC 3 2 6
oX,
aPPortfolio P ’ PC 2 2 4
ox,
ey Portfolio F C 1 2 2
X
Gesamtanzahl Instrumentenneuberechnungen 12

Bei der Berechnung der Elemente der Gamma-Matrix I' = (71-, j)szl wird unterschieden

. aPPorl‘folio .
zwischen den Gammas ———1i=12,3 und den Kreuz-Gammas
OPs ..
ool 1 j= 12380 % )

Fiir die nummerische Schitzung der Gammas sind fiir das vorliegende Portfolio 12 Instru-
mentenneuberechnungen (vgl. Tabelle 8-9) und fiir die Kreuz-Gammas deren 16 nétig (vgl.

Tabelle 8-10).
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Tabelle 8-9: Anzahl Instrumentenberechungen zur nummerischen Schdtzung der Gammas

Portfoliosensitivitdit | Vom entsprechenden Anzahl betroffene Anzahl Neubewer- Anzahl Instrumen-
gegeniiber dem Marktfaktor abhingige Preisfunktionen tungen pro Instru- tenberechnungen
Marktfaktor Preisfunktionen menten-Gamma pro Portfolio-
Gamma
2 3 2 6
0 PPortfolio PA i PB > PC
2 2 2 4
oy Portfolio PB i PC
aX 2 * aX 2
2 1 2 2
oy Portfolio PC
Gesamtanzahl Instrumentenneuberechnungen 12

Tabelle 8-10: Anzahl Instrumentenberechungen zur nummerischen Schdtzung der Kreuz-

Gammas®®
Portfoliosensitivitét Vom entsprechenden Anzahl betroffene Anzahl Neubewer- Anzahl Instrumen-
gegeniiber dem Marktfaktor abhéngige Preisfunktionen tungen pro Instru- tenberechnungen
Marktfaktor Preisfunktionen menten-Kreuz- pro Portfolio-
Gamma Kreuz-Gamma
2 2 4 8
0P Portfolio PB ’ PC
aX 2 * aX 1
2 1 4 4
0P Portfolio PC
2 1 4 4
0°P, Portfolio PC
Gesamtanzahl Instrumentenneuberechnungen 16

Wie man leicht iiberpriifen kann, stimmen die Resultate des Beispiels mit der Anzahl In-

strumentenberechnungen (41B), wie sie im Unterabschnitt 6.2 definiert wurden, iiberein.”

Fiir das vorliegende Portfolio gilt

%9 Unter Voraussetzung einer symmetrischen Gamma-Matrix Yij=7Vji Vi je {1,2,3}.

¥ ygl. 6.2 Methodenspezifischer Rechenaufwand

(8-22)
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Gemadss der Gleichung (6-3) miissen fiir die Delta-Methode insgesamt
AIBP =3 4,2.i=1-2-141-2.241.2-3=12 (8-23)
Instrumentenneuberechnungen durchgefiihrt werden (vgl. Resultat der Tabelle 8-8).
Fiir die Delta-Gamma-Methode sind geméss der Gleichung (6—4)
AIBPO =3 420140 =1-2-1-(1+1)+1-2.2-(1+2)+1.2-3-(1+3)=40  B24)

Instrumentenneuberechnungen notig. Zéhlt man die Anzahl Instrumentenneuberechnun-
gen, die zur Schitzung des Delta-Vektors (12) und der Gamma-Matrix (12 fiir die Gammas
und 16 fir die Kreuz-Gammas) erforderlich sind, zusammen, so erhdlt man ebenfalls 40

Instrumentenneuberechnungen.
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9 Anhang mit Testresultaten

9.1 Testresultate des Long-Bond-Portfolios

Tabelle 9-1: Eintdgiger VaR(95%) des LB-Portfolios

Methode |Mess- | VaR-Unterschatzung VaR-Uberschitzung
weise [ MW~ STD  |sA | MW" sTD"  |sa° | MAPE | RMSPE |3A°
L L . L L .| in % in % in %

in % in % [in %| in % in % in %

Delta opt 0.2 0.1 5 0.2 0.2 16 0.1 0.1 79
neut 0.9 0.1 5 1.0 0.3 16 0.2 0.5 79
ess 1.7 0.1 5 1.8 0.3 16 0.4 0.7 79
Delta- |opt 0.3 0.2 10 0.2 0.2 6 0.0 0.1 84
Gamma neut 1.0 0.2 10 1.0 0.2 6 0.2 0.4 84
ess 1.8 0.3 10 1.8 0.2 6 0.3 0.7 84
PCA-1 opt 3.0 1.9 95 0.7 0.0 0 2.9 3.5 5
neut 3.8 1,9 95 1.4 0.0 0 3.6 4.1 5
ess 4.6 1,9 95 2.2 0.0 0 4.3 4.8 5
PCA-2 opt 0.6 0.5 39 0.3 0.3 2 0.2 0.5 59
neut 1.3 0.5 39 1.1 0.3 2 0.5 0.9 59
ess 2.1 0.5 39 2.0 0.3 2 0.9 1.4 59
PCA-3 opt 0.4 0.4 28 0.3 0.3 2 0.1 0.3 70
neut 1.2 0.4 28 1.1 0.3 2 0.4 0.7 70
ess 2.0 0.4 28 2.0 0.3 2 0.6 1.1 70
PCA-4* |opt 0.4 0.3 16 0.3 0.3 4 0.1 0.2 80
neut 1.1 0.3 16 1.1 0.3 4 0.2 0.5 80
ess 1.9 0.3 16 1.9 0.3 4 0.4 0.9 80
PLS-1 opt 3.1 2.3 57 2.0 1.7 23 2.2 3.2 20
neut 3.8 2.3 57 2.8 1.7 23 2.8 3.7 20
ess 4.6 2.2 57 3.6 1.7 23 3.5 4.3 20
PLS-2* |opt 2.3 2.1 44 2.3 1.8 38 1.9 2.7 18
neut 3.1 2.0 44 3.1 1.8 38 2.5 3.3 18
ess 3.9 2.0 44 3.9 1.8 38 3.2 3.9 18

* Jeder zusitzliche Faktor fithrt zu keiner merklichen Verbesserung der Genauigkeit, weshalb auf die explizite Wiedergabe der
entsprechenden Resultate verzichtet wird.
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Tabelle 9-2: Zweiwdchiger VaR(95%,) des LB-Portfolios

Methode |Mess- | VaR-Unterschatzung VaR-Uberschitzung
weise [ MW~ STD  |sA | MW" sTD'  |sa° | MAPE | RMSPE |8A°
o . . L L L in % in % in %

in % in $ |[in %| in % in % in %

Delta opt 0.0 0.0 1 0.5 0.4 52 0.2 0.5 47
neut 0.8 0.0 1 1.3 0.4 52 0.7 1.0 47
ess 1.6 0.0 1 2.1 0.4 52 1.1 1.5 47
Delta- |opt 0.3 0.2 9 0.3 0.2 5 0.0 0.1 86
Gamma neut 1,1 0.2 9 1.0 0.2 5 0.2 0.4 86
ess 1.9 0.2 9 1.8 0.2 5 0.3 0.7 86
PCA-1 opt 4.7 2.1 (100 0.0 0.0 0 4.7 5.1 0
neut 5.4 2.1 (100 0.0 0.0 0 5.4 5.8 0
ess 6.2 2.1 1100 0.0 0.0 0 6.2 6.5 0
PCA-2 opt 0.7 0.6 44 0.1 0.1 1 0.3 0.6 55
neut 1.4 0.6 44 0.9 0.2 1 0.6 1.0 55
ess 2.2 0.6 44 1.8 0.2 1 1.0 1.5 55
PCA-3* |opt 0.4 0.4 29 0.1 0.1 3 0.1 0.3 68
neut 1.2 0.4 29 1.0 0.2 3 0.4 0.7 68
ess 2.0 0.4 29 1.8 0.2 3 0.6 1.1 68
PLS-1 opt 3.3 2.3 68 2.1 1.5 19 2.6 3.5 13
neut 4.0 2.3 68 2.9 1.6 19 3.3 4.1 13
ess 4.8 2.3 68 3.7 1.6 19 4.0 4.7 13
PLS-2* |opt 2.3 1.8 43 2.7 2.0 36 2.0 2.8 21
neut 3.1 1.8 43 3.5 2.0 36 2.6 3.4 21
ess 3.9 1.8 43 4.3 2.0 36 3.2 4.0 21

* Jeder zusitzliche Faktor fiithrt zu keiner merklichen Verbesserung der Genauigkeit, weshalb auf die explizite Wiedergabe der

entsprechenden Resultate verzichtet wird.

Tabelle 9-3: Zweiwochiger VaR(99%) des LB-Portfolios

Methode |Mess- | VaR-Unterschatzung VaR-Uberschédtzung
weise [ MW~ STD |%A | MW" STD"  [sA’ | MAPE | RMSPE |8A°
L C L L L .| in % in % in %

in % in $ [in %| in % in % in %

Delta opt 0.0 0.0 0 0.7 0.5 55 0.4 0.6 45
neut 0.0 0.0 0 1.7 0.6 55 0.9 1.3 45
ess 0.0 0.0 0 2.6 0.6 55 1.5 2.0 45
Delta- |opt 0.3 0.3 10 0.2 0.2 8 0.0 0.1 82
Gamma neut 1.2 0.3 10 1.2 0.2 8 0.2 0.5 82
ess 2.3 0.3 10 2.2 0.3 8 0.4 1.0 82
PCA-1 opt 4.4 2.1 (100 0.0 0.0 0 4.4 4.9 0
neut 5.3 2.1 (100 0.0 0.0 0 5.3 5.7 0
ess 6.3 2.1 1100 0.0 0.0 0 6.3 6.6 0
PCA-2 opt 0.8 0.6 33 0.0 0.0 1 0.3 0.6 66
neut 1.7 0.6 33 1.0 0.2 1 0.6 1.0 66
ess 2.7 0.6 33 1.8 0.1 1 0.9 1.6 66
PCA-3* |opt 0.5 0.3 22 0.3 0.3 1 0.1 0.3 77
neut 1.4 0.3 22 1.1 0.3 1 0.3 0.7 77
ess 2.4 0.4 22 2.0 0.3 1 0.5 1.1 77
PLS-1 opt 3.2 2.3 66 1.9 1.4 19 2.4 3.3 15
neut 4.1 2.3 66 3.0 1.4 19 3.3 4.1 15
ess 5.0 2.3 66 4.0 1.5 19 4.1 4.9 15
PLS-2* |opt 2.3 1.8 42 2.6 1.9 35 1.9 2.7 23
neut 3.2 1.8 42 3.6 1.9 35 2.6 3.4 23
ess 4.2 1.7 42 4.6 1.9 35 3.4 4.2 23

* Jeder zusitzliche Faktor fithrt zu keiner merklichen Verbesserung der Genauigkeit, weshalb auf die explizite Wiedergabe der

entsprechenden Resultate verzichtet wird.
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9.2 Testresultate des Long/Short-Bond-Portfolios

Tabelle 9-4: Eintdgiger VaR(95%) des LSB-Portfolios

Methode |Mess- | VaR-Unterschatzung VaR-Uberschédtzung
weise | MW~ STD. %A | MW" STD"  [sA’ | MAPE | RMSPE |8A"
L L L L L L in % in % in %

in % in % [in %| in % in % in %

Delta opt 0.3 0.2 10 0.3 0.2 13 0.1 0.2 77
neut 1.1 0.2 10 1.1 0.3 13 0.3 0.6 77
ess 1.9 0.2 10 1.9 0.2 13 0.4 0.9 77
Delta- |opt 0.2 0.3 10 0.3 0.2 7 0.0 0.1 83
Gamma neut 1.0 0.2 10 1.1 0.2 7 0.2 0.4 83
ess 1.8 0.2 10 1.9 0.2 7 0.3 0.8 83
PCA-1 opt 24.5 24.1 1100 0.0 0.0 0 24.5 34.4 0
neut 25.1 23.9 (100 0.0 0.0 0 25.1 34.7 0
ess 25.7 23.7 1100 0.0 0.0 0 25.7 35.0 0
PCA-2 opt 17.3 19.8 94 0.0 0.0 0 16.2 25.5 6
neut 17.9 19.7 94 0.0 0.0 0 16.8 25.8 6
ess 18.6 19.5 94 0.0 0.0 0 17.5 26.1 6
PCA-3 opt 13.4 16.3 90 0.0 0.0 0 12.1 20.0 10
neut 14.1 16.1 90 0.9 0.0 0 12.7 20.3 10
ess 14.8 16.0 90 1.6 0.0 0 13.3 20.7 10
PCA-4 opt 10.0 13.1 82 0.0 0.0 0 8.2 14.9 18
neut 10.7 13.0 82 0.0 0.0 0 8.8 15.3 18
ess 11.5 12.9 82 0.0 0.0 0 9.4 15.6 18
PCA-5 opt 8.1 11.5 78 0.1 0.2 0 6.3 12.4 22
neut 8.8 11.4 78 1.0 0.3 0 6.9 12.7 22
ess 9.5 11.3 78 1.8 0.3 0 7.4 13.0 22
PCA-6 opt 6.7 9.9 72 0.1 0.1 1 4.8 10.2 27
neut 7.4 9.9 72 0.9 0.2 1 5.3 10.5 27
ess 8.2 9.8 72 1.7 0.2 1 5.9 10.8 27
PCA-7 opt 4.3 6.8 62 0.1 0.1 1 2.6 6.3 37
neut 5.0 6.7 62 0.9 0.2 1 3.1 6.6 37
ess 5.8 6.7 62 1.7 0.2 1 3.6 7.0 37
PLS-1 opt 17.2 15.7 91 1.7 0.9 5 15.8 22.2 4
neut 17.9 15.6 91 2.5 0.9 5 16.4 22.6 4
ess 18.6 15.4 91 3.3 1.0 5 17.1 23.0 4
PLS-2 opt 8.4 9.7 71 2.0 1.8 17 6.3 10.9 12
neut 9.2 9.6 71 2.9 1.8 17 7.0 11.3 12
ess 9.9 9.5 71 3.7 1.8 17 7.6 11.7 12
PLS-3 opt 4.2 4.5 58 2.2 1.8 27 3.0 4.9 15
neut 5.0 4.5 58 3.0 1.8 27 3.7 5.4 15
ess 5.7 4.5 58 3.9 1.9 27 4.4 6.0 15
PLS-4 opt 2.6 2.3 48 2.3 1.8 33 2.0 2.9 19
neut 3.4 2.2 48 3.2 1.8 33 2.7 3.5 19
ess 4.2 2.2 48 4.0 1.8 33 3.3 4.1 19
PLS-5 opt 2.4 1.7 43 2.4 1.8 36 1.9 2.6 21
neut 3.1 1.7 43 3.2 1.8 36 2.5 3.2 21
ess 3.9 1.7 43 4.1 1.8 36 3.1 3.9 21
PLS-6 opt 2.2 1.7 43 2.4 1.8 36 1.8 2.6 21
neut 3.0 1.7 43 3.2 1.8 36 2.5 3.2 21
ess 3.8 1.7 43 4.1 1.8 36 3.1 3.8 21
PLS-7 opt 2.2 1.7 43 2.4 1.8 37 1.8 2.6 20
neut 3.0 1.7 43 3.2 1.8 37 2.5 3.2 20
ess 3.8 1.7 43 4.0 1.9 37 3.1 3.8 20
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Tabelle 9-5: Zweiwdchiger VaR(95%,) des LSB-Portfolios
Methode |Mess- | VaR-Unterschatzung VaR-Uberschitzung
weise [ MW~ STD  |sA | MW" sTD'  |sa° | MAPE | RMSPE |8A°
. L L . . .| in % in ¥ |in %
in % in % in s in s in s in %
Delta opt 0.8 0.6 39 0.6 0.6 27 0.5 0.7 34
neut 1.5 0.6 39 1.4 0.6 27 1.0 1.3 34
ess 2.3 0.5 39 2.2 0.7 27 1.5 1.9 34
Delta- |opt 0.3 0.2 16 0.4 0.4 2 0.1 0.2 82
Gamma  |neut 1.1 0.2 | 16 1.2 0.4 2 0.2 0.5 | 82
ess 1.9 0.2 16 1.9 0.3 2 0.3 0.8 82
PCA-1 opt 28.8 24.5 100 0.0 0.0 0 28.8 37.8 0
neut 29.4 24.3 1100 0.0 0.0 0 29.4 38.1 0
ess 29,9 24.1 1100 0.0 0.0 0 29.9 38.4 0
PCA-2 opt 20.0 21.5 95 0.0 0.0 0 19.0 28.6 5
neut 20.6 21.3 95 0.0 0.0 0 19.6 28,9 5
ess 21.2 21.1 95 0.0 0.0 0 20.2 29.2 5
PCA-3 opt 12.8 15.8 89 0.6 0.0 0 11.4 19.2 11
neut 13.5 15.7 89 1.4 0.0 0 12.0 19.5 11
ess 14.2 15.5 89 2.2 0.0 0 12.6 19.8 11
PCA-4 opt 11.8 15.1 86 0.3 0.4 1 10.2 17.8 13
neut 12.5 15.0 86 1.2 0.3 1 10.8 18.1 13
ess 13.2 14.9 86 2.0 0.3 1 11.4 18.5 13
PCA-5 opt 8.0 11.0 78 0.4 0.4 1 6.2 12.0 21
neut 8.7 10.9 78 1.2 0.3 1 6.8 12.3 21
ess 9.4 10.8 78 2.1 0.3 1 7.4 12.6 21
PCA-6 opt 6.8 8.4 73 0.3 0.4 1 5.0 9.2 26
neut 7.5 8.4 73 1.2 0.3 1 5.5 9.6 26
ess 8.3 8.3 73 2.0 0.4 1 6.0 10.0 26
PCA-7/ opt 5.4 7.0 68 0.3 0.3 2 3.7 7.3 30
neut 6.2 7.0 68 1.2 0.3 2 4.2 7.7 30
ess ©.9 ©.9 68 2.0 0.3 2 4.8 8.1 30
PLS-1 opt 18.8 15.2 95 1.1 0.7 1 17.8 23.5 4
neut 19.4 15.1 95 1.9 0.7 1 18.5 24.0 4
ess 20.1 15.0 95 2.7 0.7 1 19.1 24.4 4
PLS-2 opt 8.0 8.1 72 1.8 1.8 15 6.0 9.7 13
neut 8.7 8.0 72 2.6 1.8 15 6.7 10.1 13
ess 9.4 7.9 72 3.4 1.8 15 7.3 10.6 13
PLS-3 opt 3.8 3.2 58 2.4 1.9 25 2.8 4.1 17
neut 4.5 3.1 58 3.2 1.9 25 3.4 4.6 17
@88 5.3 3.1 58 4.0 1.9 25 4.1 5.2 17
PLS-4 opt 2.6 1.9 46 2.4 2.0 35 2.1 2.9 19
neut 3.4 1,9 46 3.2 2.1 35 2.7 3.5 19
ess 4.2 1.9 46 4.1 2.1 35 3.3 4.1 19
PLS-5 opt 2.4 1.7 43 2.5 2.1 38 2.0 2.8 19
neut 3.2 1.7 43 3.3 2.1 38 2.6 3.4 19
ess 3.9 1.7 43 4.1 2.1 38 3.3 4.0 19
PLS-6 opt 2.3 1.7 42 2.4 2.1 40 2.0 2.7 18
neut 3.1 1.7 42 3.3 2.1 40 2.6 3.4 18
ess 3.9 1.7 42 4.1 2.1 40 3.3 4.0 18
PLS-7 opt 2.4 1.7 41 2.4 2.1 40 1.9 2.7 19
neut 3.1 1.7 41 3.3 2.1 40 2.6 3.3 19
ess 3.9 1.7 41 4.1 2.1 40 3.2 4.0 19
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Tabelle 9-6: Zweiwdchiger VaR(99%,) des LSB-Portfolios
Methode |Mess- | VaR-Unterschatzung VaR-Uberschitzung
weise [ MW~ STD  |sA | MW" sTD'  |sa° | MAPE | RMSPE |8A°
. L L . . .| in % in % |in %
in % in % in s in s in s in %
Delta opt 0.9 0.6 42 1.0 0.9 26 0.7 1.0 32
neut 1,9 0.6 42 2.0 1.0 26 1.3 1.7 32
ess 2.9 0.6 42 2.9 1.0 26 2.0 2.5 32
Delta- |opt 0.2 0.1 10 0.2 0.3 6 0.0 0.1 84
Gamma  [neut 1.2 0.2 | 10 1.2 0.3| 6 0.2 0.5| 84
ess 2.2 0.1 10 2.1 0.3 6 0.4 0.9 84
PCA-1 opt 28.7 24.6 100 0.0 0.0 0 28.7 37.7 0
neut 29.4 24.3 1100 0.0 0.0 0 29.4 38.1 0
ess 30.1 24.1 1100 0.0 0.0 0 30.1 38.5 0
PCA-2 opt 20.5 21.5 93 0.0 0.0 0 19.0 28.6 7
neut 21.2 21.3 93 0.0 0.0 0 19.7 29.0 7
ess 22.0 21.1 93 0.0 0.0 0 20.5 29.4 7
PCA-3 opt 13.3 15.9 85 0.0 0.0 0 11.3 19.1 15
neut 14.2 15.8 85 0.0 0.0 0 12.0 19.5 15
ess 15.0 15.6 85 0.0 0.0 0 12.8 20.0 15
PCA-4 opt 12.4 15.3 81 0.0 0.0 0 10.1 17.7 19
neut 13.3 15.1 81 0.0 0.0 0 10.7 18.1 19
ess 14.1 15.0 81 0.0 0.0 0 11.4 18.5 19
PCA-5 opt 8.3 11.1 73 0.1 0.0 0 6.1 11.9 27
neut 9.2 11.0 73 1.2 0.0 0 6.7 12.3 27
ess 10.1 10.9 73 2.3 0.0 0 7.4 12.7 27
PCA-6 opt 7.0 8.5 69 0.5 0.0 0 4.8 9.1 31
neut 7.9 8.4 69 1.5 0.0 0 5.5 9.6 31
@88 8.8 8.3 69 2.6 0.0 0 6.1 10.1 31
PCA-7/ opt 5.5 7.0 66 0.4 0.4 1 3.7 7.3 33
neut 6.4 7.0 66 1.4 0.4 1 4.3 7.7 33
ess 7.4 ©.9 66 2.4 0.3 1 4.9 8.2 33
PLS-1 opt 18.5 15.3 96 1.6 0.9 1 17.8 23.5 3
neut 19.3 15.1 96 2.6 0.8 1 18.6 24.0 3
ess 20.1 15.0 96 3.6 1.0 1 19.4 24.6 3
PLS-2 opt 7.8 8.1 73 1.7 1.7 14 5.9 9.6 13
neut 8.7 8.0 73 2.8 1.7 14 6.7 10.2 13
ess 9.6 8.0 73 3.8 1.8 14 7.5 10.8 13
PLS-3 opt 3.7 3.2 57 2.3 1.9 24 2.7 4.0 19
neut 4.7 3.1 57 3.4 1.9 24 3.5 4.7 19
ess 5.6 3.1 57 4.4 1.9 24 4.3 5.4 19
PLS-4 opt 2.7 2.0 43 2.4 2.0 33 1.9 2.8 24
neut 3.6 1,9 43 3.5 2.0 33 2.7 3.5 24
ess 4.5 1.9 43 4.5 2.0 33 3.4 4.3 24
PLS-5 opt 2.5 1.6 39 2.4 2.0 37 1.9 2.7 24
neut 3.4 1.6 39 3.5 2.0 37 2.6 3.4 24
ess 4.4 1.6 39 4.5 2.0 37 3.4 4.2 24
PLS-6 opt 2.4 1.6 38 2.5 2.0 37 1.8 2.6 25
neut 3.4 1.6 38 3.5 2.0 37 2.6 3.4 25
ess 4.3 1.6 38 4.5 2.0 37 3.3 4.1 25
PLS-7 opt 2.4 1.6 38 2.4 2.0 37 1.8 2.6 25
neut 3.3 1.6 38 3.5 2.1 37 2.6 3.3 25
ess 4.3 1.6 38 4.5 2.1 37 3.3 4.1 25
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9.3 Testresultate des Hedged-Long/Short-Bond-Portfolios

Tabelle 9-7: Eintdgiger VaR(95%) des HLSB-Portfolios

Methode |Mess- | VaR-Unterschatzung VaR-Uberschédtzung
weise | MW~ STD. %A | MW" STD"  [sA’ | MAPE | RMSPE |8A"
) ) . . in % in % in %

in % In % in %$| in % in % in %

Delta Opt 0.2 0.1 9 0.4 0.3 15 0.1 0.2 76
Neut 1.0 0.2 9 1.2 0.3 15 0.3 0.6 76
ess 1.8 0.2 9 2.0 0.3 15 0.5 0.9 76
Delta- |opt 0.2 0.1 5 0.3 0.2 14 0.1 0.1 81
Gamma neut 1.0 0.1 5 1.1 0.2 14 0.2 0.5 81
ess 1,9 0.1 5 1.9 0.3 14 0.4 0.8 81
PCA-1 opt 78.1 16.6 | 100 0.0 0.0 0 78.1 79.9 0
neut 78.3 16.4 | 100 0.0 0.0 0 78.3 80.0 0
ess 78.5 16.3 100 0.0 0.0 0 78.5 80.2 0
PCA-2 opt 61.5 19.3 | 100 0.0 0.0 0 61.5 64.5 0
neut 61.9 19.1 | 100 0.0 0.0 0 61.9 64.7 0
ess 62.2 19.0 | 100 0.0 0.0 0 62.2 65.0 0
PCA-3 opt 50.0 22.2 1100 0.0 0.0 0 50.0 54.6 0
neut 50.4 22.0 [ 100 0.0 0.0 0 50.4 54.9 0
ess 50.7 21.8 |100 0.0 0.0 0 50.7 55.2 0
PCA-4 opt 38.1 22.8 [ 100 0.0 0.0 0 38.1 44 .4 0
neut 38.6 22.6 (100 0.0 0.0 0 38.6 44.7 0
ess 39.1 22.5 1100 0.0 0.0 0 39.1 45.1 0
PCA-5 opt 29.2 21.1 1100 0.0 0.0 0 29.2 36.1 0
neut 29.8 20.9 [ 100 0.0 0.0 0 29.8 36.4 0
ess 30.4 20.8 | 100 0.0 0.0 0 30.4 36.8 0
PCA-6 opt 23.3 18.3 99 0.0 0.0 0 23.1 29.5 1
neut 23.9 18.1 99 0.0 0.0 0 23.7 29,9 1
ess 24.6 18.0 99 0.0 0.0 0 24.3 30.3 1
PCA-7 opt 12.7 12.0 95 0.0 0.0 0 12.1 17.0 5
neut 13.4 11.9 95 0.8 0.0 0 12.7 17.5 5
ess 14.1 11.8 95 1.6 0.0 0 13.4 17.9 5
PLS-1 opt 48.3 14.1 | 100 0.0 0.0 0 48.3 50.3 0
neut 48.7 13.9 | 100 0.0 0.0 0 48.7 50.6 0
ess 49.1 13.8 | 100 0.0 0.0 0 49.1 51.0 0
PLS-2 opt 22.8 13.1 98 0.0 0.0 0 22.3 26.0 2
neut 23.4 13.0 98 0.0 0.0 0 22.9 26.5 2
ess 24.0 12.9 98 0.0 0.0 0 23.5 27.0 2
PLS-3 opt 8.5 6.4 88 1.4 1.0 7 7.6 10.0 5
neut 9.2 6.3 88 2.2 1.0 7 8.3 10.5 5
ess 10.0 6.3 88 3.0 1.0 7 9.0 11.1 5
PLS-4 opt 3.6 3.0 62 2.2 1.8 21 2.7 3.9 17
neut 4.3 3.0 62 3.0 1.8 21 3.3 4.4 17
ess 5.1 2,9 62 3.8 1.8 21 4.0 5.0 17
PLS-5 opt 2.6 2.1 49 2.3 1.9 30 2.0 2.8 21
neut 3.4 2.1 49 3.1 1.9 30 2.6 3.4 21
ess 4.1 2.1 49 3.9 1.9 30 3.2 4.0 21
PLS-6 opt 2.5 1.9 46 2.3 1.9 32 1.9 2.7 22
neut 3.3 1.9 46 3.2 1.9 32 2.5 3.3 22
ess 4.0 1.9 46 4.0 1.9 32 3.1 3.9 22
PLS-7 opt 2.5 1.9 46 2.4 1.9 33 1.9 2.7 21
neut 3.2 1.9 46 3.2 1.9 33 2.5 3.3 21
ess 4.0 1,9 46 4.0 1.9 33 3.2 3.9 21
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Tabelle 9-8: Zweiwdchiger VaR(95%,) des HLSB-Portfolios
Methode |Mess- | VaR-Unterschatzung VaR-Uberschitzung
weise [ MW~ STD  |sA | MW" sTD'  |sa° | MAPE | RMSPE |8A°
in = in s in s
In % in $ [in %| in % in % in %
Delta opt 0.5 0.4 21 0.7 0.4 17 0.2 0.4 62
neut 1.3 0.5 21 1.5 0.4 17 0.5 0.9 62
ess 2.1 0.5 21 2.3 0.4 17 0.8 1.4 62
Delta- |opt 0.2 0.2 12 0.2 0.1 3 0.0 0.1 85
Gamma  [neut 1.0 0.2 | 12 1.0 0.1| 3 0.2 0.4 85
ess 1.8 0.2 12 1.7 0.1 3 0.3 0.7 85
PCA-1 opt 82.0 10.9 | 100 0.0 0.0 0 82.0 82.7 0
neut 82.1 10.8 | 100 0.0 0.0 0 82.1 82.8 0
ess 82.3 10.7 1100 0.0 0.0 0 82.3 83.0 0
PCA-2 opt 67.6 15.8 | 100 0.0 0.0 0 67.6 69.4 0
neut 67.9 15.6 | 100 0.0 0.0 0 67.9 69.7 0
ess 68.1 15.5 100 0.0 0.0 0 68.1 ©9.9 0
PCA-3 opt 43.8 23.3 1100 0.0 0.0 0 43.8 49.6 0
neut 44.3 23.1 (100 0.0 0.0 0 44.3 49.9 0
ess 44.7 22.9 1100 0.0 0.0 0 44.7 50.2 0
PCA-4 opt 39.2 22.9 1100 0.0 0.0 0 39.2 45.4 0
neut 39.7 22.7 (100 0.0 0.0 0 39.7 45.7 0
ess 40.2 22.5 1100 0.0 0.0 0 40.2 46.0 0
PCA-5 opt 26.3 18.8 | 100 0.0 0.0 0 26.3 32.3 0
neut 26.9 18.7 | 100 0.0 0.0 0 26.9 32.7 0
ess 27.5 18.6 | 100 0.0 0.0 0 27.5 33.1 0
PCA-6 opt 21.0 16.9 | 100 0.0 0.0 0 21.0 26.9 0
neut 21.6 16.7 | 100 0.0 0.0 0 21.6 27.3 0
ess 22.2 16.6 | 100 0.0 0.0 0 22.2 27.7 0
PCA-7/ opt 14.9 12.7 99 0.0 0.0 0 14.8 19.5 1
neut 15.6 12.6 99 0.0 0.0 0 15.4 20.0 1
ess 16.3 12.5 99 0.0 0.0 0 16.1 20.4 1
PLS-1 opt 49.8 12.2 | 100 0.0 0.0 0 49.8 51.2 0
neut 50.2 12.1 | 100 0.0 0.0 0 50.2 51.6 0
ess 50.6 12.0 ] 100 0.0 0.0 0 50.6 52.0 0
PLS-2 opt 19.8 11.6 98 1.7 0.0 1 19.4 22.7 1
neut 20.4 11.5 98 2.5 0.0 1 20.0 23.2 1
ess 21.1 11.4 98 3.2 0.0 1 20.7 23.7 1
PLS-3 opt 8.4 6.7 87 1.4 1.7 5 7.4 10.1 8
neut 9.2 6.7 87 2.2 1.7 5 8.1 10.6 8
@88 9.9 6.6 87 3.0 1.7 5 8.7 11.1 8
PLS-4 opt 2.9 2.4 62 2.5 1.9 28 2.5 3.4 10
neut 3.7 2.3 62 3.3 1.9 28 3.2 4.0 10
ess 4.5 2.3 62 4.2 1.9 28 3.9 4.6 10
PLS-5 opt 2.6 1.7 42 2.7 2.0 35 2.0 2.8 23
neut 3.3 1.7 42 3.5 2.1 35 2.6 3.4 23
ess 4.1 1.7 42 4.3 2.1 35 3.2 4.0 23
PLS-6 opt 2.3 1.7 41 2.8 2.0 36 2.0 2.8 23
Neut 3.1 1.6 41 3.6 2.0 36 2.6 3.3 23
Pess 3.9 1.6 41 4.4 2.0 36 3.2 4.0 23
PLS-7 Opt 2.3 1.7 41 2.6 2.1 39 2.0 2.8 20
Neut 3.1 1.6 41 3.4 2.1 39 2.6 3.3 20
Pess 3.8 1.6 41 4.2 2.1 39 3.2 4.0 20
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Tabelle 9-9: Zweiwdchiger VaR(99%,) des HLSB-Portfolios
Methode |Mess- | VaR-Unterschatzung VaR-Uberschitzung
weise [ MW~ STD  |sA | MW" sTD'  |sa° | MAPE | RMSPE | 8A°
. . L L L Ll 1in % in % in %
in % in % in s in s in s in %
Delta opt 0.9 0.9 17 0.5 0.3 21 0.3 0.6 62
neut 1,9 0.8 17 1.4 0.4 21 0.6 1.1 62
ess 2.9 0.8 17 2.3 0.3 21 1.0 1.6 62
Delta- |opt 0.3 0.3 10 0.2 0.3 5 0.0 0.2 85
Gamma  |neut 1.3 0.3| 10 1.2 0.2 5 0.2 0.5| 85
ess 2.3 0.3 10 2.2 0.3 5 0.3 0.9 85
PCA-1 opt 82.0 10.9 | 100 0.0 0.0 0 82.0 82.7 0
neut 82.2 10.8 | 100 0.0 0.0 0 82.2 82.9 0
ess 82.4 10.7 1100 0.0 0.0 0 82.4 83.0 0
PCA-2 opt 67.6 15.8 | 100 0.0 0.0 0 67.6 69.4 0
neut 67.9 15.7 | 100 0.0 0.0 0 67.9 69.7 0
ess 68.2 15.5 100 0.0 0.0 0 68.2 ©9.9 0
PCA-3 opt 43.7 23.3 1100 0.0 0.0 0 43.7 49.5 0
neut 44.3 23.1 (100 0.0 0.0 0 44.3 49.9 0
ess 44.8 22.8 1100 0.0 0.0 0 44.8 50.3 0
PCA-4 opt 39.1 22.9 1100 0.0 0.0 0 39.1 45.3 0
neut 39.7 22.7 (100 0.0 0.0 0 39.7 45.7 0
ess 40.3 22.4 1100 0.0 0.0 0 40.3 46.1 0
PCA-5 opt 26.1 18.9 | 100 0.0 0.0 0 26.1 32.2 0
neut 26.8 18.7 | 100 0.0 0.0 0 26.8 32.7 0
ess 27.6 18.5 1100 0.0 0.0 0 27.6 33.2 0
PCA-6 opt 20.8 16.9 | 100 0.0 0.0 0 20.8 26.8 0
neut 21.5 16.8 | 100 0.0 0.0 0 21.5 27.3 0
ess 22.3 16.6 | 100 0.0 0.0 0 22.3 27.8 0
PCA-7/ opt 14.6 12.8 | 100 0.0 0.0 0 14.6 19.4 0
neut 15.4 12.7 | 100 0.0 0.0 0 15.4 20.0 0
ess 16.3 12.5 1100 0.0 0.0 0 16.3 20.6 0
PLS-1 opt 49.7 12.3 | 100 0.0 0.0 0 49.7 51.2 0
neut 50.2 12.2 | 100 0.0 0.0 0 50.2 51.6 0
ess 50.7 12.0 ] 100 0.0 0.0 0 50.7 52.1 0
PLS-2 opt 19.7 11.7 98 0.7 0.3 2 19.3 22.6 0
neut 20.5 11.5 98 1.8 0.3 2 20.1 23.3 0
ess 21.3 11.4 98 2.8 0.2 2 20.9 23.9 0
PLS-3 opt 8.5 6.7 85 1.6 1.7 5 7.3 10.0 10
neut 9.4 6.7 85 2.6 1.8 5 8.1 10.6 10
ess 10.3 6.6 85 3.6 1.8 5 8.9 11.3 10
PLS-4 opt 2.8 2.4 59 2.4 1.7 27 2.3 3.2 14
neut 3.8 2.3 59 3.5 1.7 27 3.2 4.0 14
ess 4.8 2.3 59 4.5 1.7 27 4.0 4.8 14
PLS-5 opt 2.2 1.7 42 3.0 1.7 30 1.8 2.6 28
neut 3.2 1.7 42 4.1 1.8 30 2.6 3.4 28
ess 4.2 1.7 42 5.1 1.8 30 3.3 4.2 28
PLS-6 opt 2.1 1.6 40 2.6 1.9 37 1.8 2.6 23
neut 3.0 1.6 40 3.6 1.9 37 2.5 3.3 23
ess 4.0 1.6 40 4.7 1.9 37 3.3 4.1 23
PLS-7 opt 2.0 1.6 39 2.7 1.8 35 1.7 2.5 26
neut 3.0 1.6 39 3.8 1.9 35 2.5 3.3 26
ess 3.9 1.6 39 4.8 1.9 35 3.2 4.0 26
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9.4 Testresultate des Short-Caplet/Floorlet-Portfolios
Tabelle 9-10: Eintdgiger VaR(95%) des SCF-Portfolios
Methode |Mess- | VaR-Unterschatzung VaR-Uberschédtzung
weise | MW~ STD. %A | MW" STD"  [sA’ | MAPE | RMSPE |8A"
L L L L L L in % in & |in %
in = in = in < in = in = in =
Delta opt 55.3 15.2 | 100 0.0 0.0 0 55.3 57.3 0
neut 56.6 14.7 [ 100 0.0 0.0 0 56.6 58.4 0
ess 57.9 14.2 1100 0.0 0.0 0 57.9 59.6 0
Delta- opt 0.0 0.0 0 1.2 0.9 16 0.2 0.6 84
camma  peut 0.0 0.0 © 3.6 0.8 | 16 0.6 1.5| 84
ess 0.0 0.0 0 5.9 0.9 16 0.9 2.4 84
PCA-1 opt 16.7 18.1 96 0.0 0.0 0 16.0 24.1 4
neut 19.2 17.4 96 0.0 0.0 0 18.3 25.3 4
ess 21.8 16.6 96 0.0 0.0 0 20.8 26.7 4
PCA-2 opt 18.6 14.7 42 1.2 0.8 13 7.9 15.3 45
neut 20.7 14.0 42 4.7 1.0 13 9.2 16.2 45
ess 22.9 13.3 42 8.0 1.2 13 10.6 17.3 45
PCA-3 opt 8.4 5.5 31 2.0 1.4 29 3.2 5.8 40
neut 10.6 5.3 31 5.4 1.6 29 4.9 7.3 40
ess 12.9 5.0 31 8.9 1.7 29 6.6 9.1 40
PCA-4 opt 4.6 3.8 12 3.5 2.5 50 2.3 3.7 38
neut 6.8 3.7 12 7.0 2.7 50 4.2 5.9 38
ess 9.2 3.6 12 10.3 2.9 50 6.2 8.3 38
PCA-5 opt 2.6 1.2 3 6.4 3.6 81 5.2 6.6 16
neut 5.2 1.0 3 9.8 3.5 81 8.0 9.4 16
ess 7.9 0.9 3 13.0 3.6 81 10.7 12.2 16
PLS-1 opt 20.7 19.2 73 2.4 2.4 5 15.3 24.2 22
neut 23.0 18.4 73 5.7 2.7 5 17.2 25.3 22
ess 25.4 17.6 73 8.8 2.8 5 19.1 26.6 22
PLS-2 opt 14.1 11.0 43 3.3 2.7 22 6.8 11.9 35
neut 16.5 10.2 43 6.8 2.9 22 8.6 13.2 35
ess 18.9 9.6 43 10.1 2.9 22 10.4 14.8 35
PLS-3 opt 9.7 8.6 27 4.4 4.2 53 4.9 8.0 20
neut 11.9 8.1 277 7.9 4.3 53 7.4 9.9 20
ess 14.3 7.8 27 11.2 4.4 53 9.7 12.1 20
PLS-4 opt 7.3 7.2 14 6.6 5.7 71 5.7 8.3 15
neut 9.6 6.8 14 10.1 5.8 71 8.5 10.8 15
ess 11.9 6.4 14 13.5 5.8 71 11.3 13.4 15
PLS-5 opt 10.1 6.8 4 9.0 6.8 81 7.7 10.4 15
neut 12.1 6.5 4 12.5 6.8 81 10.6 13.1 15
ess 14.1 6.2 4 15.8 6.8 81 13.4 15.8 15
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Tabelle 9-11: Zweiwochiger VaR(95%) des SCF-Portfolios
Methode |Mess- | VaR-Unterschatzung VaR-Uberschitzung
weise [ MW~ STD  |sA | MW" sTD'  |sa° | MAPE | RMSPE |8A°
. L L . . .| in % in ¥ |in %
in % in % in s in s in s in %
Delta opt 83.5 8.1 ]100 0.0 0.0 0 83.5 83.9 0
neut 84.0 7.9 1100 0.0 0.0 0 84.0 84.4 0
ess 84.6 7.6 1100 0.0 0.0 0 84.6 84.9 0
Delta- opt 0.0 0.0 0 10.1 11.0 70 7.1 12.5 30
camma  [peut 0.0 0.0 | 0| 13.4| 10.8]| 70 9.4 | 14.4| 30
ess 0.0 0.0 0 16.7 10.6 70 11.7 16.6 30
PCA-1 opt 9.6 12.5 84 0.0 0.0 0 8.1 14.5 16
neut 12.4 11.8 84 0.0 0.0 0 10.4 15.7 16
ess 15.2 11.1 84 0.0 0.0 0 12.7 17.2 16
PCA-2 opt 15.8 8.5 21 1.4 1.1 21 3.7 8.3 58
neut 17.9 7.9 21 4.9 1.3 21 4.9 9.3 58
ess 19.9 7.3 21 8.1 1.4 21 6.0 10.5 58
PCA-3 opt 4.8 2.3 17 2.5 1.9 45 1.9 3.0 38
neut 6.9 2.2 17 6.0 2.0 45 3.9 5.2 38
ess 8.9 2.1 17 9.4 2.0 45 5.7 7.4 38
PCA-4 opt 0.4 0.2 2 3.9 3.0 69 2.7 4.1 29
neut 2.3 0.3 2 7.4 3.1 69 5.2 6.7 29
ess 4.4 0.4 2 10.8 3.2 69 7.5 9.4 29
PCA-5 opt 0.0 0.0 0 5.9 3.1 97 5.7 6.5 3
neut 0.0 0.0 0 9.3 3.1 97 9.0 9.7 3
ess 0.0 0.0 0 12.7 3.2 97 12.3 12.9 3
PLS-1 opt 25.3 24.9 73 3.9 3.1 7 18.6 30.2 20
neut 27.5 24.0 73 7.6 3.6 7 20.5 31.2 20
ess 29.8 23.1 73 11.0 4.0 7 22.4 32.2 20
PLS-2 opt 12.4 14.3 46 4.0 3.8 24 6.7 13.1 30
neut 14.9 13.6 46 7.6 4.0 24 8.7 14.3 30
ess 17.4 13.0 46 11.2 4.3 24 10.7 15.8 30
PLS-3 opt 8.4 8.9 22 7.5 7.6 50 5.7 9.5 28
neut 10.9 8.3 22 11.1 7.9 50 8.0 11.6 28
ess 13.4 7.8 22 14.6 8.1 50 10.3 13.9 28
PLS-4 opt 5.6 5.7 12 8.4 8.8 73 6.8 10.8 15
neut 8.0 5.2 12 11.9 9.1 73 9.7 13.3 15
ess 10.4 4.8 12 15.5 9.3 73 12.6 16.0 15
PLS-5 opt 7.0 4.9 4 9.9 9.0 84 8.6 12.4 12
neut 9.3 4.0 4 13.5 9.3 84 11.7 15.1 12
ess 11.3 3.8 4 17.1 9.5 84 14.8 18.0 12
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Tabelle 9-12: Zweiwochiger VaR(99%) des SCF-Portfolios
Methode |Mess- | VaR-Unterschatzung VaR-Uberschitzung
weise [ MW~ STD  |sA | MW" sTD'  |sa° | MAPE | RMSPE |8A°
. L L . . .| in % in % |in %
in % in % in s in s in s in %
Delta opt 85.2 7.2 1100 0.0 0.0 0 85.2 85.5 0
neut 85.8 6.9 (100 0.0 0.0 0 85.8 86.0 0
ess 86.4 6.5 1100 0.0 0.0 0 86.4 86.7 0
Delta- opt 0.0 0.0 0 13.4 13.6 73 9.8 16.3 27
comma | [peut 0.0 0.0| 0| 18.3| 13.7| 73| 13.4| 19.6| 27
@88 0.0 0.0 0 23.1 13.5 73 17.0 22.9 27
PCA-1 opt 8.2 8.1 88 0.0 0.0 0 7.2 10.8 12
neut 11.9 755 88 0.0 0.0 0 10.4 13.1 12
ess 15.8 ©.9 88 0.0 0.0 0 13.9 16.2 12
PCA-2 opt 7.4 6.9 36 0.5 0.7 2 2.7 6.1 62
neut 10.8 6.3 36 4.9 0.2 2 4.0 705 62
ess 14.4 5.8 36 10.2 2.1 2 5.4 9.4 62
PCA-3 opt 2.9 2.5 25 1.1 1.1 10 0.9 2.0 65
neut 6.2 2.3 25 5.9 1.6 10 2.2 3.8 65
ess 9.8 2.3 25 11.0 1.8 10 3.6 6.2 65
PCA-4 opt 1.3 1.1 6 1.9 1.8 21 0.5 1.2 73
neut 4.8 1.3 6 6.8 2.1 21 1.7 3.9 73
ess 8.9 1.5 6 11.7 2.7 21 3.0 5.9 73
PCA-5 opt 0.0 0.0 0 2.3 1.8 43 1.0 1.9 57
neut 0.0 0.0 0 6.8 2.3 43 2.9 4.7 57
ess 0.0 0.0 0 11.3 2.9 43 4.8 7.6 57
PLS-1 opt 23.4 23.2 74 1.3 1.1 3 17.4 28.4 23
neut 26.4 22.2 74 6.8 1.5 3 19.7 29.7 23
ess 29.6 21.1 74 12.2 3.1 3 22.3 31.4 23
PLS-2 opt 10.2 12.1 52 2.2 1.9 11 5.5 11.4 37
neut 13.6 11.5 52 7.3 2.4 11 7.9 13.1 37
ess 17.3 11.0 52 12.1 3.3 11 10.4 15.3 37
PLS-3 opt 6.4 6.5 31 6.5 7.4 23 3.4 6.9 46
neut 9.9 6.0 31 11.8 7.7 23 5.7 9.3 46
ess 13.6 5.7 31 16.6 8.4 23 8.0 12.1 46
PLS-4 opt 5.0 4.7 17 6.6 7.4 34 3.1 6.5 49
neut 8.4 4.3 17 11.8 7.8 34 5.9 9.2 49
ess 12.0 4.2 17 16.5 8.6 34 7.7 12.1 49
PLS-5 opt 3.9 3.8 11 6.8 7.0 47 3.6 6.9 42
neut 7.1 3.7 11 11.9 7.5 47 6.3 9.9 42
ess 10.8 3.7 11 16.5 8.1 47 8.8 13.1 42
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9.5 Testresultate des Digital-Option-Portfolios

Tabelle 9-13: Eintdgiger VaR(95%) des DO-Portfolios

Methode |Mess- | VaR-Unterschatzung VaR-Uberschédtzung
weise | MW~ STD. %A | MW" STD"  [sA’ | MAPE | RMSPE |8A"
L L L L L .| in % in % in %

in % in % [in %| in % in % in %

Delta opt 9.2 7.5 48 15.3 22.3 33 9.4 17.5 19
neut 11.5 7.4 48 18.2 22.5 33 11.4 19.0 19
ess 13.8 7.3 48 20.9 22.8 33 13.4 20.7 19
Delta- opt 6.1 6.7 7 6.2 8.5 33 2.5 6.5 60
Camma neut 8.5 6.6 7 8.8 8.5 33 3.5 7.6 60
ess 11.2 6.4 7 11.4 8.5 33 4.5 8.8 60
PCA-1 opt 53.7 28.5 98 0.0 0.0 0 52.6 60.2 2
neut 54.8 27.8 98 0.0 0.0 0 53.7 60.9 2
ess 56.0 27.1 98 0.0 0.0 0 54.8 61.6 2
PCA-2 opt 26.9 22.0 94 0.0 0.0 0 25.3 33.7 6
neut 28.7 21.5 94 0.0 0.0 0 27.0 34.8 6
ess 30.5 20.9 94 0.0 0.0 0 28.7 35.9 6
PCA-3 opt 19.6 17.7 93 0.0 0.0 1 18.2 25.5 6
neut 21.6 17.3 93 2.8 0.0 1 20.1 26.6 6
ess 23.6 16.8 93 5.9 0.0 1 22.0 27 .9 6
PCA-4 opt 15.0 12.2 83 3.0 1.1 3 12.5 17.6 14
neut 17.0 11.9 83 5.7 0.9 3 14.2 18.9 14
ess 19.1 11.6 83 8.6 0.8 3 16.1 20.4 14
PCA-5 opt 12.9 12.6 76 5.5 1.7 4 10.0 15.7 20
neut 15.0 12.2 76 8.2 1.9 4 11.7 16.9 20
ess 17.2 11.9 76 11.4 1.7 4 13.5 18.3 20
PLS (5) -1 |opt 15.4 9.6 89 3.4 0.7 2 13.7 17.1 9
neut 17.5 9.3 89 6.1 0.4 2 15.6 18.7 9
ess 19.6 9.1 89 9.0 0.4 2 17.5 20.4 9
PLS(5) -2 |opt 7.8 7.5 59 3.5 5.5 13 5.1 8.7 28
neut 10.0 7.3 59 6.4 5.7 13 6.8 10.0 28
ess 12.3 7.0 59 9.2 6.0 13 8.5 11.6 28
PLS (5) -3 |opt 7.3 8.0 44 4.3 4.2 23 4.2 7.8 33
neut 9.5 7.7 44 7.1 4.2 23 5.8 9.1 33
ess 11.8 7.4 44 9.9 4.6 23 7.5 10.6 33
PLS(5) -4 |opt 7.4 8.8 41 4.1 3.3 24 4.0 7.8 35
neut 9.5 8.5 41 6.8 3.4 24 5.6 9.0 35
ess 11.8 8.2 41 9.6 3.5 24 7.2 10.5 35
PLS-1 opt 15.6 9.3 87 4.0 2.4 2 13.7 17.0 11
neut 17.7 9.1 87 6.8 2.1 2 15.5 18.6 11
ess 19.8 9.0 87 9.7 1.3 2 17.4 20.3 11
PLS-2 opt 5.9 4.6 57 3.3 5.9 11 3.8 6.1 32
neut 8.2 4.5 57 6.0 6.2 11 5.3 7.6 32
ess 10.5 4.3 57 8.7 6.6 11 7.0 9.4 32
PLS-3 opt 4.9 4.3 38 3.2 4.3 18 2.4 4.6 44
neut 7.1 4.2 38 5.9 4.4 18 3.8 6.0 44
ess 9.4 4.1 38 8.8 4.7 18 5.2 7.6 44
PLS-4 opt 5.0 4.9 33 2.1 2.4 24 2.1 4.3 43
neut 7.2 4.7 33 4.7 2.5 24 3.5 5.6 43
ess 9.5 4.5 33 7.4 2.7 24 4.9 7.1 43
PLS-5 opt 5.5 6.0 37 2.9 2.8 23 2.7 5.3 40
neut 7.8 5.8 37 5.5 2.9 23 4.1 6.6 40
ess 10.1 5.9 37 8.2 2.9 23 5.6 8.2 40
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Tabelle 9-14: Zweiwochiger VaR(95%) des DO-Portfolios
Methode |Mess- | VaR-Unterschatzung VaR-Uberschitzung
weise [ MW~ STD  |sA | MW" sTD'  |sa° | MAPE | RMSPE |8A°
. L L . . .| in % in % |in %
in % in % in s in s in s in %
Delta opt 11.5 8.9 29 40.4 41.8 70 31.7 49.3 1
neut 13.6 8.6 29 43.7 43.1 70 34.7 52.2 1
ess 15.6 8.3 29 47.4 44.4 70 37.8 55.2 1
Delta- opt 5.9 7.6 9 37.7 54.4 84 32.2 60.7 7
comma | [peut 8.1 7.5| 9| 40.8| 55.1| 84| 35.1| 63.0| 7
ess 10.1 7.3 9 44.3 56.2 84 38.2 65.7 7
PCA-1 opt 49.1 31.0 | 100 0.0 0.0 0 49.1 58.0 0
neut 50.3 30.2 | 100 0.0 0.0 0 50.3 58.7 0
ess 51.5 29.5 1100 0.0 0.0 0 51.5 59.3 0
PCA-2 opt 29.3 23.5 99 0.0 0.0 0 29.0 37.3 1
neut 31.0 23.0 99 0.0 0.0 0 30.6 38.3 1
ess 32.5 22.5 99 0.0 0.0 0 32.2 39.3 1
PCA-3 opt 26.0 20.3 98 0.0 0.0 0 25.5 32.7 2
neut 27.8 19.9 98 0.0 0.0 0 27.3 33.8 2
ess 29.4 19.5 98 0.0 0.0 0 28.9 34.9 2
PCA-4 opt 24.0 18.4 95 0.0 0.0 0 22.8 29.5 5
neut 25.8 18.0 95 0.0 0.0 0 24.5 30.7 5
ess 27.5 17.6 95 0.0 0.0 0 26.1 31.8 5
PCA-5 opt 22.3 18.0 91 0.0 0.0 0 20.3 27.4 9
neut 24.2 17.6 91 0.0 0.0 0 22.0 28.5 9
ess 25,9 17.2 91 0.0 0.0 0 23.6 29.7 9
PLS(5) -1 |opt 25.7 21.7 90 4.2 5.9 6 23.4 32.0 4
neut 27.5 21.2 90 6.8 6.2 6 25.2 33.0 4
ess 29.1 20.8 90 9.7 6.6 6 26.8 34.1 4
PLS (5) -2 |opt 17.8 19.5 90 3.4 2.5 6 16.3 25.1 4
neut 19.8 19.1 90 6.1 3.0 6 18.2 26.2 4
ess 21.7 18.8 90 9.0 3.8 6 20.1 27.3 4
PLS(5) -3 |opt 18.4 18.5 85 3.8 2.3 7 15.9 24.1 8
neut 20.3 18.2 85 6.3 2.7 7 17.8 25.2 8
ess 22.2 17.8 85 9.0 3.4 7 19.5 26.4 8
PLS (5) -4 |opt 19.4 19.8 87 3.3 2.1 7 17.2 25.9 6
neut 21.4 19.4 87 5.7 2.4 7 19.0 27.0 6
ess 23.2 19.1 87 8.4 2.9 7 20.8 28.1 6
PLS-1 opt 23.8 18.1 87 6.6 6.8 7 21.2 28.0 6
neut 25.6 17.7 87 9.2 7.3 7 23.0 29.2 6
ess 27.3 17.3 87 12.0 7.8 7 24.6 30.4 6
PLS-2 opt 11.2 12.3 74 5.8 5.9 14 9.1 14.6 12
neut 13.2 12.0 74 8.6 6.3 14 11.0 15.9 12
ess 15.1 11.8 74 11.5 6.6 14 12.8 17.3 12
PLS-3 opt 9.6 11.5 76 3.7 4.2 9 7.7 13.2 15
neut 11.8 11.2 76 6.1 4.5 9 9.5 14.4 15
ess 13.8 11.0 76 8.8 4.8 9 11.3 15.7 15
PLS-4 opt 10.8 13.2 80 2.1 1.3 5 8.8 15.3 15
neut 13.0 12.9 80 4.2 1.2 5 10.6 16.4 15
ess 14.9 12.7 80 6.8 1.2 5 12.3 17.6 15
PLS-5 opt 12.4 13.5 83 2.1 2.2 3 10.3 16.7 14
neut 14.5 13.2 83 4.2 2.0 3 12.1 17.9 14
ess 16.4 13.0 83 6.8 2.0 3 13.8 19.1 14
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Tabelle 9-15: Alternative PLS-Grid-Modelle (Zweiwdchiger VaR(95%); DO-Portfolio)
Methode |Mess- | VaR-Unterschatzung VaR-Uberschitzung
weise [ MW~ STD  |sA | MW" sTD'  |sa° | MAPE | RMSPE |8A°
. . . . . . i . i . .| 1n s in 5 in s
in = in s in < in s in s in =
PLS -1 |opt 27.2 19.9 | 84 11.1 17.2 9 23.9 31.6 7
neut 29.0 19.5 | 84 14.1 18.2 9 25.7 32.8 7
ess 30.6 19.1 | 84 17.0 19.4 9 27.2 34.0 7
PLS -2 |lopt 16.4 15.4 | 73 3.7 5.0 12 12.5 19.4 | 15
neut 18.4 15.1 | 73 6.4 5.5 | 12 14.3 20.6 | 15
ess 20.2 14.9 | 73 9.2 6.0 | 12 15.9 21.8 | 15
PLS" -3 |opt 14.0 13.6 | 77 2.9 2.4 | 13 11.2 17.2 | 10
neut 16.1 13.3 | 77 5,5 2.7 | 13 13.1 18.5 | 10
ess 18.0 13.1 | 77 8.2 2.9 13 15.0 19.8 | 10
PLS -4 |lopt 14.1 13.6 | 81 3.5 3.8 | 11 11.8 17.7 8
neut 16.2 13.3 | 81 5.9 4.0 | 11 13.8 19.0 8
ess 18.1 13.0 | 81 8.4 4.3 | 11 15.6 20.3 8
PLS -5 |opt 14.7 13.7 | 83 5.0 4.9 8 12.6 18.4 9
neut 16.7 13.4 | 83 7.4 5.2 8 14.5 19.7 9
ess 18.6 13.2 | 83 10.0 5.5 8 16.3 21.0 9
PLS -1 opt 23.7 18.2 | 84 11.3 16.1 | 11 21.2 28.2 5
neut 25.6 17.8 | 84 14.3 17.0 | 11 23.1 29.5 5
ess 27.2 17.5 | 84 17.3 18.1 | 11 24.8 30.8 5
PLS -2 opt 13.6 12.0 | 68 6.1 8.9 | 18 10.4 15.7 | 14
neut 15.7 11.7 | 68 8.8 9.5 | 18 12.3 17.1 | 14
ess 17.6 11.5| 68 11.7 10.2 | 18 14.1 18.6 | 14
PLS -3 opt 12.9 12.2 | 69 3.7 3.9 18 9.6 14.9 | 13
neut 14.9 12.0 | 69 6.4 4.3 | 18 11.5 16.2 | 13
ess 16.8 11.8 | 69 9.3 4.6 | 18 13.3 17.6 | 13
PLS -4 opt 12.7 13.2 | 74 3.2 3.5 | 14 9.9 15.9 | 12
neut 14.8 12.9 | 74 5.6 3.8 | 14 11.8 17.1| 12
ess 16.8 12.7 | 74 8.1 4.1 | 14 13.6 18.4 | 12
PLS -5 opt 13.6 13.4 | 81 4.4 4.4 10 11.5 17.3 9
neut 15.7 13.1 | 81 6.7 4.8 | 10 13.4 18.6 9
ess 17.6 12.9 | 81 9.3 5.1 ] 10 15.2 20.0 9
PLS-1 opt 23.8 18.1 | 87 6.6 6.8 7 21.2 28.0 6
neut 25.6 17.7 | 87 9.2 7.3 7 23.0 29.2 6
ess 27.3 17.3| 87 12.0 7.8 7 24.6 30.4 6
PLS-2 opt 11.2 12.3 | 74 5.8 5.9 14 9.1 14.6 | 12
neut 13.2 12.0 | 74 8.6 6.3 | 14 11.0 15.9 | 12
ess 15.1 11.8 | 74 11.5 6.6 | 14 12.8 17.3 | 12
PLS-3 opt 9.6 11.5| 76 3.7 4.2 9 7.7 13.2 | 15
neut 11.8 11.2 | 76 6.1 4.5 9 9.5 14.4 | 15
ess 13.8 11.0| 76 8.8 4.8 9 11.3 15.7 | 15
PLS-4 opt 10.8 13.2 | 80 2.1 1.3 5 8.8 15.3 | 15
neut 13.0 12.9 | 80 4.2 1.2 5 10.6 16.4 | 15
ess 14.9 12.7 | 80 6.8 1.2 5 12.3 17.6 | 15
PLS-5 opt 12.4 13.5| 83 2.1 2.2 3 10.3 16.7 | 14
neut 14.5 13.2 | 83 4.2 2.0 3 12.1 17.9 | 14
ess 16.4 13.0| 83 6.8 2.0 3 13.8 19.1 | 14




210 ANHANG
Tabelle 9-16: Zweiwochiger VaR(99%) des DO-Portfolios
Methode |Mess- | VaR-Unterschatzung VaR-Uberschitzung
weise [ MW~ STD  |sA | MW" sTD'  |sa° | MAPE | RMSPE |8A°
. L L . . .| in % in % |in %
in % in % in s in s in s in %
Delta opt 9.9 7.6 26 44.1 40.3 70 33.6 50.5 4
neut 12.5 7.3 26 48.1 41.4 70 37.0 53.7 4
ess 15.2 7.0 26 52.3 42.5 70 40.7 57.1 4
Delta- opt 4.9 5.2 4 54.4 77.9 88 48.2 89.2 8
Gamma neut 7.4 5.2 4 58.7 79.2 88 52.0 92.6 8
ess 10.1 5.0 4 62.9 80.3 88 55.8 95.8 8
PCA-1 opt 50.2 31.3 99 0.0 0.0 0 49.7 58.9 1
neut 51.6 30.5 99 0.0 0.0 0 51.1 59.7 1
ess 53.0 29.7 99 0.0 0.0 0 52.5 60.4 1
PCA-2 opt 28.6 23.3 99 0.0 0.0 0 28.3 36.7 1
neut 30.5 22.7 99 0.0 0.0 0 30.2 37.8 1
ess 32.4 22.2 99 0.0 0.0 0 32.1 39,1 1
PCA-3 opt 25.2 19.5 98 0.0 0.0 0 24.7 31.5 2
neut 27.2 19.0 98 0.0 0.0 0 26.7 32.8 2
ess 29.2 18.5 98 0.0 0.0 0 28.6 34.3 2
PCA-4 opt 21.9 16.7 98 0.0 0.0 0 21.4 27.3 2
neut 24.0 16.3 98 0.0 0.0 0 23.5 28.7 2
ess 26.1 15.9 98 0.0 0.0 0 25.6 30.3 2
PCA-5 opt 19.4 15.2 96 0.0 0.0 0 18.6 24.1 4
neut 21.6 14.8 96 0.0 0.0 0 20.7 25.6 4
ess 23.8 14.4 96 0.0 0.0 0 22.9 27.3 4
PLS(5) -1 |opt 27.2 22.2 94 5.0 0.0 1 25.6 34.1 5
neut 29,2 21.7 94 8.5 0.0 1 27.5 35.3 5
ess 31.2 21.2 94 10.7 0.0 1 29.4 36.5 5
PLS (5) -2 |opt 17.7 17.4 88 0.0 0.0 0 15.6 23.3 12
neut 20.0 17.0 88 0.0 0.0 0 17.6 24.6 12
ess 22.2 16.6 88 0.0 0.0 0 19.6 26.0 12
PLS(5) -3 |opt 15.7 16.1 89 3.9 0.0 1 14.0 21.2 10
neut 18.0 15.6 89 6.5 0.0 1 16.1 22.5 10
ess 20.3 15.2 89 10.5 0.0 1 18.2 24.0 10
PLS (5) -4 |opt 15.4 16.6 95 3.7 0.0 1 14.7 22.1 4
neut 17.7 16.1 95 6.3 0.0 1 16.9 23.4 4
ess 20.0 15.7 95 10.3 0.0 1 19.2 24.8 4
PLS-1 opt 26.3 20.9 92 2.7 2.4 2 24.3 32.3 6
neut 28.4 20.4 92 5.5 3.3 2 26.2 33.5 6
ess 30.4 19.9 92 8.2 2.5 2 28.1 34.8 6
PLS-2 opt 11.9 11.5 74 1.2 2.0 6 8.9 14.3 20
neut 14.3 11.2 74 4.1 1.8 6 10.9 15.7 20
ess 16.7 10.9 74 7.0 2.0 6 12.9 17.3 20
PLS-3 opt 10.0 9.6 72 2.6 1.7 3 7.3 11.8 25
neut 12.4 9.4 72 5.5 2.2 3 9.1 13.3 25
ess 14.9 9.1 72 8.6 1.8 3 11.0 14.9 25
PLS-4 opt 9.8 10.5 82 0.0 0.0 0 8.0 13.0 18
neut 12.2 10.2 82 0.0 0.0 0 10.0 14.4 18
ess 14.7 9.9 82 0.0 0.0 0 12.1 16.1 18
PLS-5 opt 11.2 10.6 81 0.0 0.0 0 9.1 13.9 19
neut 13.6 10.4 81 0.0 0.0 0 11.0 15.4 19
ess 16.0 10.2 81 0.0 0.0 0 13.0 17.1 19




Literaturverzeichnis 211

Literaturverzeichnis

Abken, P. (2000): "An Empirical Evaluation of Value at Risk by Scenario Simulation", Working Paper,
Comptroller of the Currency (USA), Risk Analysis Division

Albanese, C. und L. Seco (1997): "Harmonic Analysis in Value at Risk Calculations", Working Paper,
University of Toronto

Albrecht, P. (2000): "Mathematische Modellierung von Kredit- und Marktrisiken", Mannheimer Manu-
skripte zu Risikotheorie, Portfolio Management und Versicherungswirtschaft, Universitat
Mannheim

Alexander C. (1996): "Volatility and Correlation Forecasting", in: Alexander, C. (Hrsg):
"The Handbook of Risk Management and Analysis", J. Wiley, S. 233-260

Alexander, C. und C.T. Leigh (1997): "On the Covariance Matrices Used in Value at Risk
Models", The Journal of Derivatives, Vol. 4, No. 3, S. 50-62

Artzner, P., F. Delbaen, J.-M. Eber und D. Heath (1997a): "Definition of Coherent Measures of Risk",
Paper for the Presentation at the Risk Management Symposium of the European Finance Asso-
ciation Meeting, Vienna, August 27-30

Artzner, P., F. Delbaen, J.-M. Eber und D. Heath (1997a): "Thinking Coherently", Risk, Vol. 10, No. 11,
S. 68-71

Bachelier, L. (1900): "Théorie de la Spéculation", Dissertation, Ecole Normale Supérieure, Paris, Gau-
thier-Villars

Babhar, R., M. Gold, T. Kitto und C. Polizu (1997): "Making the Best of the Worst", Risk, Vol. 10, No. §,
S. 100-103

Barber, J. und M. L. Copper (1996): "Immunization Using Principal Component Analysis", The Journal
of Portfolio Management, Fall 1996, S. 99-105

Barone-Adesi, G. und R.E. Whaley (1987): "Efficien Analytic Approximation of American Option
Values", The Journal of Finance, 42, June, S. 301-320

Basler Ausschuss fiir Bankenaufsicht (1996a): "Anderung der Eigenkapitalvereinbarung zur
Einbeziehung der Marktrisiken", Basel

Basler Ausschuss fiir Bankenaufsicht (1996b): "Aufsichtsrechtliches Rahmenkonzept fiir das Backtesting
(Riickvergleiche) bei der Berechnung des Eigenkapitalbedarfs zur Unterlegung des Marktrisi-
kos mit bankeigenen Modellen", Basel

Bawa, V. S. (1975): "Optimal Rules for Ordering Uncertain Prospects", Journal of Financial Economics,
2,8.95-121

Bawa, V. S. und E. B. Lindenberg (1977): "Capital Market Equilibrium in a Mean Lower Partial Moment
Framework", Journal of Financial Economics, 5, S. 189-200

Beder, T. S. (1995): "VaR: Seductive but Dangerous", Financial Analysts Journal, Sept.-Oct., S. 12-24
Biermann, B. (1999): "Die Mathematik von Zinsinstrumenten", R. Oldenbourg Verlag Miinchen

Black, F. (1976): "The Pricing of Commodity Contracts", Journal of Financial Economics, 3, S. 167-179



212 Literaturverzeichnis

Black, F. und M. Scholes (1973): "The Pricing of Options and Corporate Liabilities", Journal of Political
Economy, No. 81, May/June, S. 673-654

Blythe, S. (1996): "Out of Line", Risk, Vol. 9, No. 19, S. 82-84

Bohmer, E. und S. Sperlich (1997): "Risikomessung mit VaR fiir Portfolios: Diskussion und empirischer
Vergleich verschiedener Berechnungsmethoden", Arbeitspapier, Juli, Humboldt-Universitit zu
Berlin

Bollerslev, T. (1986): "General Autoregressive Conditional Heteroskedasticity", Journal of
Econometrics, 31, S. 307-327

Bollerslev, T., R.Y. Chou und K.F. Kroner (1992): "ARCH-Modelling in Finance: A Review of the
Theory and Empirical Evidence", Journal of Econometrics 52, S. 5-59

Bosch, K. (1998): "Statistik-Taschenbuch", 3. Aufl., R. Oldenbourg Verlag, Miinchen

Boudoukh, J., M. Richardson und R. Whitelaw (1995): "Expect the Worst", Risk, Vol. 8, No. 9,
S. 100-101

Boudoukh, J., M. Richardson und R. Whitelaw (1997): "Investigation of a Class of Volatility
Estimators", The Journal of Derivatives, Spring, S. 63-71

Boudoukh, J., M. Richardson und R. Whitelaw (1998): "The Best of Both Worlds", Risk, Vol. 11, No. 5,
S. 64-67

Boyle, P., M. Broadie und P. Glasserman (1997): "Simulation Methods for Security Pricing", Journal of
Economic Dynamics and Control, 21, S. 1267-1321

Boyle, P. (1977): "Options: A Monte Carlo Approach", Journal of Financial Economics, 4,
S.323-338

Braun, H. (1984): "Risikomanagement - Eine spezifische Controllingaufgabe", Toeche-Mittler,
Darmstadt

Britten-Jones, M. und S. Schaefer (1997): "Non Linear Value-at-Risk", Working Paper, October, London
Business School

Bronstein, I. N., K. A. Semendjajew, G. Musiol und H. Miihlig (1999): "Taschenbuch der Mathematik",
4. Aufl., Verlag Harri Deutsch, Frankfurt am Main

Brotherton-Ratcliffe (1994): "Monte Carlo Motoring", Risk, Vol. 7, No. 12, S. 53-57

Biihler, A. (1995): "Einfaktormodelle der Fristenstruktur der Zinssétze; Theoretische und empirische
Betrachtungen", Dissertation, Universitit St. Gallen

Biihler, A. und H. Zimmermann (1996): "A Statistical Analysis of the Term Structure of Interest Rates in
Switzerland and Germany", The Journal of Fixed Income, December, S. 55-67

Caks, J. (1977): "The Coupon Effect on Yield to Maturity", The Journal of Finance, 3, S. 103-115

Campa, J. und P.K. Chang (1995): "The Forecasting Ability of Correlation Implied in Foreign Exchange
Options", Working Paper, Stern School of Business, New York University

Cardenas, J. , E. Fruchard, E. Koehler, Ch. Michel und I. Thomas (1997): "VaR: One Step Beyond",
Risk, Vol. 10, No. 10, S. 72-76



Literaturverzeichnis 213

Cardenas, J., E. Fruchard, J.-F. Picron, C. Reyes, K. Walters und W. Yang (1999): Monte Carlo within a
day", Risk, February, S. 55-59

Carverhill, A. und L. Clewlow (1994): "On the Simulation of Contingent Claims", The Journal of Deriva-
tives, Winter, S. 66-74

Chambers, D.R., W.T. Carleton und D.W. Waldman (1984): "A New Approach to Estimation of the
Term Structure of Interest Rates", Journal of Financial and Quantitative Analysis, S. 233-252

Chishti, A. (1999): "Simulation of Fixed-income Porfolios Using Grids", Algo Research Quarterly,
Vol. 2, No. 2, June, S. 41-49

Cox, J., S. Ross und M. Rubinstein (1979): "Option Pricing: A Simplified Approach", Journal of
Financial Economics, No 7, S. 229-263

Dagpunar, J. (1988): "Principles of Random Variate Generation", Clarendon Press, Oxford

Danielsson, J., P. Hartmann und C. G. de Vries (1998): "The Cost of Conservatism: Extreme Returns,
Value-at-Risk, and the Basle "Multiplication Factor™, Working Paper,
London School of Economics

Davidson, C. (1997): "Buyers® Choices", Risk (Technology Supplement), Vol. 8, S. 14-20

Day, T. und C. Lewis (1992): "Stock Market Volatility and the Information Content of Stock Index
Options", Journal of Econometrics, 52, S. 267-287

Duffie, D. und J. Pan (1997): "An Overview of Value at Risk", The Journal of Derivatives, Spring,
Vol. 4, No. 3, S. 7-49

Dupire, B. (1998): "Monte Carlo: Methodologies and Applications for Pricing and Risk Management",
Risk Books, London

EBK (Eidgenossische Bankenkommission) (1997): "Rundschreiben 97/1: Richtlinien zur Eigenmittelun-
terlegung von Marktrisiken Art 121 — 12p BankV (REM-EBK)", Oktober,
Eidg. Bankenkommission

El Jahel, L, W. Perraudin und P. Sellin (1997): "Value at Risk for Derivatives", Working Paper,
September, Birkbeck College

Embrechts, P., C. Kliippelberg und T. Mikosch (1997): "Modelling Extremal Events in Insurance and
Finance", Springer, Berlin

Engeler, M. (1998): "Generic Derivatives and Exotic Options: Aspects of Valuation and Market Risk
Measurement", Dissertation Universitét Ziirich, Verlag Paul Haupt

Estrella, A. (1994): "Taylor, Black, and Scholes: Series Approximations and Risk Management Pitfalls",
Working Paper, Federal Reserve Bank of New York

Fahrmeir, L. und A. Hamerle (1984): "Multivariate statistische Verfahren", Walter de Gruyter, Berlin

Fallon, W. (1996): "Calculating Value-at-Risk", Working Paper 96-49, Wharton School, University of
Pennsylvania

Fama, E. (1965): "The Behavior of Stock Market Prices", Journal of Business, 38, S. 34 - 105

Figlewski, S. (1994): "Forecasting Volatility Using Historical Data", Working Paper Series
No. S-94-13, New York University Salomon Center, Leonard N. Stern School of Business



214 Literaturverzeichnis

Finger, C. (1998): "A Methodology to Stress Correlations", RiskMetrics Monitor, 4t Quarter, S. 3-11

Fisz, M. (1979): "Wahrscheinlichkeitsrechnung und mathematische Statistik", 9. Auflage,
VEB Deutscher Verlag der Wissenschaften, Berlin

Frye, J. (1998): "Monte Carlo by day", Risk, Vol. 11, S. 66-71

Fuglsbjerg, B. (2000): "Variance Reduction Techniques for Monte Carlo Estimates of Value at Risk",
Financial Department, SimCorp A/S

Garman, M. B. und S. W. Kohlhagen (1983): "Foreign Currency Option Values", Journal of International
Money and Finance, 2, S. 231-237

Garthwait, P. H. (1994): “An Interpretation of Partial Least Squares”, Journal of the American Statistical
Association, 89:425, S. 122-127

Gibson, M. (1997): "Information System for Risk Management", in: Bank for International Settlements
(Hrsg): "The Measurement of Aggregate Market Risk", Basel, S. 115-132

Gibson, M.S. und M. Pritsker (2000): "Improving Grid-based Methods for Estimating Value-at-Risk of
Fixed-Income Portfolios", Working Paper, Trading Risk Analysis Section, Division of
Research and Statistics, Federal Reserve Board

Gizycki, M. und N. Hereford (1998): "Assessing the Dispersion in Banks'Estimates of Market Risk: The
Result of A Value-at-Risk Survey", Working Paper, System Stability Department,
Reserve Bank of Australia

Glassermann, P., P. Heidelberber und P. Shahabuddin (1999a): "Stratification Issues in Estimation
Value-at-Risk", Research Report, IBM Research Division

Glassermann, P., P. Heidelberber und P. Shahabuddin (1999b): "Variance Reduction Techniques for
Estimation Value-at-Risk", Research Report, IBM Research Division

Glassermann, P., P. Heidelberber und P. Shahabuddin (2000a): "Efficient Monte Carlo Methods for
Value-at-Risk", Research Report, IBM Research Division

Glassermann, P., P. Heidelberber und P. Shahabuddin (2000b): "Portfolio Value-at-Risk with Heavy-
Tailed Risk Factors", Research Report, IBM Research Division

Golup, B. W.und L. M. Tilman (1997): "Measuring Yield Curve Risk Using Principal Components
Analysis, Value at Risk, and Key Rate Durations", Journal of Portfolio Management,
Vol. 23 No. 4, S. 72-84

Group of Thirty, Global Derivative Study Group (1993): "Derivatives: Practices and Principles"

Hamilton, J.D. (1990): "Analysis of Time Series Subject to Changes in Regime", Journal of
Econometrics, 45, S. 39-70

Hammersley, J.M. und D.C. (1964): "Monte Carlo Mehods", Methuen, London

Harlow W.V. (1991): "Asset Allocation in a Downside-Risk Framework", Financial Analysts Journal,
September-October, S. 28-40

Hartung, J., B. Elpelt und K.-H. Kldsener (1999): "Statistik: Lehr- und Handbuch der angewandten Sta-
tistik", 12. Auflage, R. Oldenbourg Verlag, Miinchen

Haug, E. G. (1998): "The Complete Guide to Option Pricing Formulas", McGraw-Hill, New York



Literaturverzeichnis 215

Hendricks, D. (1996): "Evaluation of Value at Risk Models using Historical Data", Federal Reserve Bank
of New York, Economic Policy Review, April, S. 39-69

Hill, C.F. und S. Vaysman (1998): " An Approach to Scenario Hedging", The Journal of Portfolio Man-
agement, Winter, S. 83-92

Hiraki, T., N. Shiraishi und N. Takezawa (1996): "Cointegration, Common Factors, and the Term Struc-
ture of Yen Offshore Interest Rates", The Journal of Fixed Income, December, S. 69-75

Hoskuldsson, P. (1988): "PLS Regression Methods", Journal of Chemometrics, 2, S. 211-228

Hull, J. (1993): "Options, Futures, and other Derivative Securities", 2™ ed., Prentice Hall International
Inc., Englewood Cliffs, New Jersey

Huschens, S. (2000): "Anmerkungen zur Value-at-Risk Definition", Working Paper, TU Dresden,
Fakultét fiir Wirtschaftswissenschaften

Jackson, P., D.J. Maude und W. Perraudin (1997): "Bank Capital and Value at Risk", Journal of
Derivatives, Vol. 4, No. 3, S. 73-89

Jamshidian, F. und Y. Zhu (1997): "Scenario Simulation Model: Theory and Methodology", Finance and
Stochastics, Vol. 1, S. 43-67

Jorion, P. (1995): "Predicting Volatility in the Foreign Exchange Market", The Journal of Finance,
Vol. 50, No. 2, S. 507-528

Jorion, P. (1996): "Value at Risk: The New Benchmark for Controlling Market Risk", McGraw-Hill,
New York

Kahn, R. (1989): "Risk and Return in the U.S. Bond Market: A Multifactor Approach", in: F. Fabozzi
(Hrsg): "Advances & Innovations in the Bond and Mortgage Markets", Probus

Kalos, M.H. und P.A. Whitlock (1986): "Monte Carlo Methods: Volume I: Basics", John Wiley & Sons,
New York

Kambhu, J.E. (1998): "Dealers‘ Hedging of Interest Rate Options in the U.S. Dollar Fixed-Income
Market", Federal Reserve Bank of New York Economic Policy Review, June, S. 35-46

Kim, J. und C. Finger (1999): "A Stress Test to Incorporate Correlation Breakdown", Working Paper,
RiskMetrics Group

Knuth, D.E. (1969): "The Art of Computer Programming. Vol. 2 — Seminumerical Algorithms",
Addison-Wesley, Reading

Kreinin, A., L. Merkoulvitch, D. Rosen und M. Zerbs (1998a): "Measuring Portfolio Risk Using Quasi
Monte Carlo Methods", Algo Research Quarterly, Vol. 1, No. 1

Kreinin, A., L. Merkoulvitch, D. Rosen und M. Zerbs (1998b): "Principal Component Analysis in Quasi
Monte Carlo Simulation", Algo Research Quarterly, Vol. 1, No. 2

Kubiec, P. H. (1998): "Stress Testing in a Value-at-Risk Framework", The Journal of Derivatives, 3,
S. 6-25

Lawrence, C. und G. Robinson (1995): "Liquid Measures", Risk, Vol. 8, No. 7, S. 52-55

Lekkos, L. (1999): "Distributional Properties of Spot and Forward Interest Rates: USD, DEM, GBP, and
JPY", The Journal of Fixed Income, S. 35-54



216 Literaturverzeichnis

Litterman, R. und J. Scheinkman (1991): "Common Factors Affecting Bond Returns", The Journal of
Fixed Income, June, S. 54-61

Loretan, M. (1997): "Generating Market Risk Scenarios Using Principal Component Analysis", in: Bank
for International Settlements (Hrsg): "The Measurement of Aggregate Market Risk", Basel,
S. 23-60

Maess, G. (1985): "Vorlesung iiber numerische Mathematik 1", Birkhduser, Basel

Mandlebrot, B. (1963): "The Variations of Certain Speculative Prices", Journal of Business, 36,
S. 394-419

Marshall, Ch. und M. Siegel (1997): "Value at Risk: Implementing a Risk Measurement Standard",
The Journal of Derivatives, Spring, S. 91-111

Mathai, A. M. und S. B. Provost (1992): "Quadratic Forms in Random Variables: Theory and
Applications", Marcel Dekker Inc., New York

Matten, C. (1996): "Managing Bank Capital: Capital Allocation and Performance Measurement", John
Wiley & Sons, New York

McCulloch, J.H. (1975): "An Estimate of the Liquidity Premium", Journal of Political Economy, 88,
S. 95-119

Merton, R.C. (1976): "Option Pricing when Underlying Stock Returns are Discontinous", Journal of £
Financial Econometrics, 3, S. 141-183

Mina, J. und A. Ulmer (1999): "Delta-Gamma Four Ways", Research Report, RiskMetrics Group, LLC

Moser, H. und M. Quast (1994): "Organisation des Risikomanagements in einem Bankkonzern", in:
H. Schierenbeck und H. Moser (Hrsg.): "Handbuch Bankcontrolling". Gabler Wiesbaden

Murphy, B.P., D. Won und D. Gulrajani (1995): "Valuation and risk analysis of international bonds", in:
Fabozzi, F und T. Fabozzi (Hrsg.): "The handbook of fixed income securities, 4Med.",
Homewood: Irwin 1995

Musiela, M. und M. Rutkowski (1997): "Martingale Methods in Financial Modelling", Springer-Verlag,
Berlin

Pichler, S. und K. Selitsch (1999): "A Comparison of Ananlytical VaR Methodologies for Portfolios that
Include Options", Working Paper, Department of Finance, Vienna University of Technology

Picoult, E. (1998). "Calculating Value-at-Risk with Monte Carlo Simulation", in: Risk Books, edited by
B. Dupire: "Monte Carlo: Methodologies and Applications for Pricing and Risk Management",
London, S. 209-229

Portmann, T. und P. Wegmann (1998): "Lower Partial Moments und Value-at-Risk: Eine Synthese",
Finanzmarkt und Portfolio Management, Vol. 12, Nr. 3, S. 327-341

Press, W. H., S. A. Teukolsky, W. T. Vetterling und B. P. Flannery (1997): "Numerical Recipes in C:
The Art of Scientific Computing", 2™ ed., Cambridge University Press, Cambridge

Pritsker, M. (1996): "Evaluating Value at Risk Methodologies: Accuracy versus Computational Time",
Research Paper, Board of Governors of the Federal Reserve System

Pritsker, M. (2001): "The Hidden Dangers of Historical Simulation", Working Paper, Board of Governors
of Federal Reserve System, April



Literaturverzeichnis 217

Quinlan, G. D. (1998): "Using Non-Normal Monte Carlo Simulation to Compute Value-at-Risk", in: Risk
Books, edited by B. Dupire: "Monte Carlo: Methodologies and Applications for Pricing and
Risk Management", London, S. 245-253

Read, O. (1998): "Parametrische Modelle zur Ermittlung des Value-at-Risk", Dissertation, Universitit zu
Koln

Reiner, E. und M. Rubinstein (1991): "Unscrabling the Binary Code", Risk, Vol. 4, No. 9
RiskMetrics (1996): "RiskMetrics Technical Document", J.P.Morgan/Reuters, 4™ ed., New York
Robinson, G. (1996): "More Haste, Less Precision"”, Risk, Vol. 9, No. 9, S. 117-121

Ross, S. A. (1976): "The Arbitrage Theory of Capital Asset Pricing", Journal of Economic Theory,
S. 343-362

Ross, S., R. Westerfield und J. Jaffe(1999): "Corporate Finance", 5™ ed., Irwin McGraw Hill
Rouvinez, C. (1997): "Going Greek with VaR", Risk, Vol. 10, No. 2, S. 57- 65

Roy, A.D. (1952): "Safety First and the Holding of Assets", Econometrica, 20, S. 431-449
Rubinstein (1994): "Implied Binomial Trees", Journal of Finance, Vol. 49, No. 3, S. 771-818

Schubert L. (1996): "Lower Partial Moments in Mean-Variance-Portefeuilles", Finanzmarkt und
Portfolio Management, Vol. 10, Nr. 4, S. 496-509

Sharpe, W. (1964): "Capital Asset Pricing: A Theory of Markte Equilibrium under Conditions of Risk",
The Journal of Finance, 19, S. 425-442

Shaw, J. (1998): "Beyond VaR and Stress Testing", in: Risk Books, edited by B. Dupire: "Monte Carlo:
Methodologies and Applications for Pricing and Risk Management", London, S. 231- 244

Shreider, Y.A. (1966): "The Monte Carlo Method", Pergamon Press, New York

Singh, M. K. (1997): "Value at Risk Using Principal Components Analysis", The Journal of Portfolio
Management, Fall 1997, S. 101-112

Smithson, C. und L. Mynton (1996a): "Value-at-Risk", Risk, Vol. 9, No. 1, S. 25-27
Smithson, C. und L. Mynton (1996b): "Value-at-Risk (2)", Risk, Vol. 9, No. 2, S. 38-39
Staub, R. (1996): "Bond Risks Based on Factor Volatilities", Dissertation, Universitit St. Gallen

Staub, Z. (1997): "Management komplexer Zinsrisiken mit derivativen Instrumenten",
Dissertation, Universitét St. Gallen

Steely, J. (1990): "Modelling the Dynamics of the Term Structure of Interest Rates", The Economic and
Social Review, Vol. 21, No. 4, S. 337-361

Stone, M. und R.J. Brooks (1990): "Continuum Regression: Cross-validated Sequentially Constructed
Prediction Embracing Ordinary Least Squares, Partial Least Squares and Principal Component
Regression", Journal of the Royal Statistical Society, Ser. B, Vol. 52, No.2, S. 237-269

Studer, G. (1997): "Value at Risk and Maximum Loss Optimazation", Dissertation, ETH-Ziirich
Taylor, A.L. (1986): "Modeling Financial Time Series", John Wiley & Sons, Chichester

Uberhuber, C. (1995): "Computer-Numerik 2", Springer, Berlin



218 Literaturverzeichnis

Wilson, T. (1993): "Infinite Wisdom", Risk, 6, S. 37-45

Wilson, T. (1996): "Calculating Risk Capital", in: Alexander, C. (Hrsg.): "The Handbook of Risk
Managment and Analysis", S. 193-232

Wilson, T. (1994): "Plugging the GAP", Risk, Vol. 7, No. 10, S. 74-80

Zangari, P. (1996a): "A VaR methodology for portfolios that include options", RiskMetrics Monitor,
January, S. 4-12

Zangari, P. (1996b): "How Accurate is the Delta-Gamma Methodology", in: RiskMetrics Monitor, 3",
quarter, S. 12-30

Zhang, H. (1993): "Treasury Yield Curves and Cointegration", Applied Economics, 25, S. 361-367



Literaturverzeichnis

219

Stichwortverzeichnis

(G)ARCH-Modelle 18

Cap 181

Caplet 141, 181

Cholesky-Verfahren 37

CPU-Zeiten 12

Delta-Gamma-Methode 45

Delta-Methode 42

Delta-Vektor 21

Digital-Option-Portfolio 145

DO-Portfolio Siehe Digital-Option-Portfolio
Eigenvektor 185

Eigenwert 185

Eigenwertproblem 173, 175, 176, 177, 184, 196
Equally-Weighted-Moving-Average-Modell 18
Exponentially-Weighted-Moving-Average-Modell 18
Fehlerkennzahlen 116

Floor 181

Floorlet 181

Forwardrate 188

Full-MC-Methode 35

G/V-Funktion des Portfolios 20
G/V-Verteilung des Portfolios 26
Gamma-Matrix 21

Grid-Approximation 50
Grid-Approximationsfehler 54
Grid-G/V-Funktion 53

Grid-Punkte 51

Grid-Tabelle 51

Haltedauer 28
Hedged-Long/Short-Bond-Portfolio 134

HLSB-Portfolio Siehe Hedged-Long/Short-Bond-Portfolio

Irrtumswahrscheinlichkeit 29
Knotenpunkte 51

Kohirentes Risikomass 30

Komplexes Portfolio 24
Konfidenzniveau 29

Konvexes Portfolio 23

Kovarianzmatrix 18

LB-Portfolio Siehe Long-Bond-Portfolio
Lineares Portfolio 22
Long/Short-Bond-Portfolio 128
Long-Bond-Portfolio 120
Lower-Partial-Moment 30

LPM Siehe Lower Partial Moment
LSB-Portfolios Siehe Long/Short-Bond-Portfolio

MAPE Siehe Mean Absolute Percentage Error
Marktfaktorblock 92

Marktfaktormodell 8

Marktrisiken 13

Marktrisikomasse 25

Marktvektor 16

Marktwertrisiken Siehe Marktrisiken
Mathematica 11

MC-Methoden mit G/V-Approximationen 6, 34
MC-Methoden mit Varianz-Reduktionstechniken 5
Mean Absolute Percentage Error 116
Methodenspezifischer Rechenaufwand 163
Parametrische Delta-Gamma-Methoden 4
PCA-Grid-Methode 49

PCA-Ladungsmatrix 64

PCA-Methode 59

PCA-Vektor 64

PLS-Faktor 79

PLS-Grid-Methode 77

PLS-Ladungsmatrix 84

PLS-Restabweichung 127

PLS-Vektor 83

Portfoliogruppen 103

Portfoliotypen 22

Pre-Calculation-Datenset 77

Referenzportfolio 160

Risikovektor 17

RMSPE Siehe Root Mean Squared Percentage Error
Root Mean Squared Percentage Error 117
SCF-Portfolio Siehe Short-Caplet/Floorlet-Portfolio
Short-Caplet/Floorlet-Portfolio 140
Shortfall-Masse 30

Shortfall-VaR 31

Stochastischer Prozess 16

SVaR Siehe Shortfall-VaR

Target-Shortfall 30

Taylor-Reihe 22

Testablauf 106

Value-at-Risk 25

VaR-Dimensionen 8§

VaR-Referenzwerte 113

Verallgemeinerte inverse Verteilungsfunktion 27
Verteilung des Risikovektors 18
Zinskurvensets 108



Lebenslauf

Name:
Vorname:
Geburtsdatum:
Geburtsort:
Ausbildung
1978 — 1987
1987 — 1991
1991 — 1997
1997

1998 — 2002
2003
Berufstitigkeit
1994 — 1997
1997 — 1999
2000

seit 2001

Tuor

Roman

27. Mai 1971
Basel

Primarschule und Progymnasium Allschwil
Mathematisch-Naturwissenschaftliches Gymnasium Basel,

Matura Typ C

Studium der Wirtschaftswissenschaften an der Universitit Basel
Schwerpunkte: Finanzmérkte, Bankmanagement und Unternehmens-
finanzierung. Lizentiatsarbeit ,,Value-at-Risk: Methoden und Erfah-
rungen in der Praxis®

Universititsabschluss mit dem Lizentiat (lic. rer. pol)
Wirtschaftswissenschaftliches Doktorandenstudium an der Universitat
St. Gallen.

Fachprogramm ,,Finanzen und Kapitalmérkte*

Doktorpriifung

Schweizerischer Bankverein, Basel (heute UBS)

Werkstudent in diversen Abteilungen, im Besonderen

- Asset Management Institutionelle

- Hypotheken und Immobilien des Personalvorsorgekonzern

- Vorsorge International des Personalvorsorgekonzerns

Almafin AG, St. Gallen (heute AlmafinJaeger, SunGard Company)
Entwicklung und Beratung im Bereich Asset & Liability- sowie Risk
Management

Eigenstindige Weiterentwicklung von simulationsbasierten Value-at-
Risk-Methoden in Mathematica

PostFinance der Schweizerischen Post, Bern

Leiter Risk Management



