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SOUHRN

Tato diplomova prace se zabyva metodami kvantiékazikového kapitalu se zatifenim
na nezivotni poji&ni a jejich blizSi analyzou. Hlavni pozornost je a8novana modelovani
kolektivniho rizika pomoci metody Monte Carlo aatptni metody Value at Risk v neZivotni
pojistovre. Vypocty byly provadny s vyuZzitim statistického programu STATGRAPHICS
CenturionXV.
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TITLE

Methods of the quantification of the risk capitalnon-life insurance company

ABSTRACT

This Thesis is concerned with methods of the qtieation of the risk capital with a view
to non-life insurance and their closer analysis.ifMattention is paid to the simulation
of collective risk by the help of Monte Carlo methand to exercise of Value at Risk method
in the non-life insurance company. Calculations evgerformed with use of statistical
computer software STATGRAPHIGSenturionXV.
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UvoD

Pojigovnictvi predstavujici obchod s rizikem, je velmi rozporupttgétvi. Na jedné stran
pojistovny pebiraji riziko, coz vyZzaduje konzervativni, opatanyelmi zodpo¥dny pistup.
Na druhé stranse zabyvaji obchodrinnosti, kter4 obsahuje konkueegrn boj o zakaznika,
sledovani trhu, cileni na trzni segmenty, novitikjovace.

Souwasné trendy ukazuji, Ze 8esky poji¥ovaci trh stale viceénuje analyze vlastnich dat
z pohledu organizace, zpracovani a zejmeéna jejiaktiského vyuziti. @raz je zde kladen
predevsim na podporu obchodu a lepSi odhad miryasikiterou na sebe pajdvny prebiraji
od klienfi, s¢imzZ je spojena analyza rizikového kapitalu.

Rizikovy kapitél je v pojiovnictvi kvantifikovan pomoci teorie rizika, ktejé zaloZzena
piedevsim na pokedych metodach teorie pravdodobnosti a matematické statistiky.
Moderni gistup k teorii rizika je pedstavovan zejména modely kolektivniho rizika,cleji
zaklad je tveen rozalenim pd@tu a vysky individualnich pojistnych pini (Skod).

V nezivotnim poji&ni pak modely kolektivniho rizika nachazi hlavni zmgm
pii kratkodobych pojistnych kontraktech.

DalSim vyznamnym nastrojem pro kvantifikaci rizikdwo kapitalu je metoda Value at Risk,
kterd je zaloZzena na odhadu nejhorSi ztraty, keréktemize dojit s pedepsanou
pravdEpodobnosti ve stanoveném budoucim obdobi. Dochaki kvelice uziténym
prognézam do budoucna. Konkréta nezivotnim poji&ni je feSena problematika deni
adekvatni hodnoty rizikového pojistného v gomke vzniklym Skoddm za dané obdobi, kdy
Ize s utitou prava@podobnosti definovat maximalni mozZnou ztratu, kigyanohla ohrozit
solventnost pojidvny i jeji celkovou existenci.

Cilem této diplomové prace je nastinit teoretickiglad problematiky kvantifikace rizikového
kapitalu v neZivotni pojiovne, aplikovat tuto teorii v praktickych ukazkach parho
vhodného statistického programu a zhodnotit dosa¥gsledky.



1 MODERNI TEORIE RIZIKA

Predmeétem této kapitoly je uvedeni charakteristiky a adkiihoclenéni nezivotniho pojighi,
na které se tato prace v ramci kvantifikace rizidoy kapitalu zagfuje a objaséni modeti
kolektivniho rizika, se kterymi je spojena moddwdrie rizika.

Teorie rizika [1], [2], [4], [7], [15], [23] pedstavuje abstraktni zaklad moderni pojistné
matematiky a sdruzuje v sbbpiedevsSim pokrélejSi metody teorie prawgodobnosti,
matematické statistiky a také&které oblasti z opetaiho vyzkumu, teorie her, teorie uzitku
i teorietizeni a rozhodovani. Je to dano tim, Ze ve sled@konomickych jetr a probléni

Vv pojis‘ovnictvi se spojuje problém rizika s pojmem nejigtanebd® se posuzuje situace
a moznosti, 0 nichZz neni znamo, zda nastanou nebastanou, protoze jejichigpbeni je
dosud neznamé. Riziko v smsné dob special@ vramci pojifovnictvi predstavuje
potencialni moznost vzniku pojistné udalosti. V &mepoji¥ovaci praxi a terminologii se
jako riziko casto oznauje kazda uzaend smlouva neboékdy dokonce kazda z jejich
sloZzek. Potom se mluvi agvzeti nebo kryti rizika, o odprodejasti rizika pomoci zajighi
atd. Redmétem pojisSéni jsou vSak jedid cista rizika na rozdil od rizik spekulativnich el
vytvarenych jako sazkovéinnost, hazardni hry, spekulace na burzach atit&djz pohledu
teorie rizika Ize charakterizovat tim, Ze pgajikti prenesou sva rizika, jejichz Skodnistiedky
jsou z jejich hlediska netnosné, na pojistitéfedgtavovaného komeri poji¥ovnou, ktera je
pii dostaténé velkém souboru rizik podobného charakteru schqgieazaté riziko s pomoci
inkasovaného pojistného od kliénhejen zvladnout, ale pouzit jej i k vynosné kotnér
¢innosti. Poji&ni tedy vtomto smyslu slouZi jako nastroj fitah eliminace negativnich
dusledki nahodilosti. Pojistitel stefnjako u Zivotniho pojighi vyuziva princip solidarity
pojistnych, ktery umoiuje rozvrhnout mezi klienty vystavené stejnémukiizikodu, kterou
utrpéla pouzecéast z nich. Z pohledu poijistitele séepzata rizika v ramci pojistného kmene
transformuji na pojistitechnické riziko pojistitele, které sgigd v mozném nebezpie Ze
ve skuténosti nedojde k vyrovnani meziijatym pojistnym od pojiginci a vyplacenym
pojistnym plrgnim. Toto riziko se da vyj&d jako vySe variability mezi gekavanym stavem,
ktery se odrazi ve vyplaceném pojistnémépin Poji§ovaci ¢innost je pitom zaloZzena
na tom, Ze sustem pojistného kmene, kdy se zvySuj€égidklienti pojis‘ovny, se pojisté
technické riziko znéné¢ zmenSuje. Ve shrnuti, teorie rizika umage ohodnotit nahodné

odchylky od éekavané hodnoty, s kterymi je kazdé peéjstspojeno.
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Vzhledem k tomu, Ze tato prace je zdema na nezivotni poji&ti [4], [5], [8], [14], [22]
a modelovani rizika s nim spojené, je vhodné ujedst charakteristiku a zakladéieneni.

1.1 Charakteristika a ¢lenéni neZivotniho pojisténi

V Zivotnim i neZivotnim poji&hi je jak pro klienta, tak pro poiji@vnu dilezitd problematika
stanoveni ekvivalentni vysky pojistného, ktera dpavidala pevzatému riziku.

Poji¥ovna zna rozsahigvzatych zavazk problémem je vSak &it, jaké budou jeji vydaje.
To Ize odhadnout pouze na zaklashformaci ziskanych z minulého Skodnihaik@hu.
Pozornost je zde soiisténa gedevsSim naetnost vyskytu a rozsah Skod, kdy je vyuzito
pojistné matematikydetns pojistné statistiky a pitu pravé&podobnosti [14].

Cinitele ovliviiujici vy3ku pojistného v nezivotnim pojigi znazofiuje obrazek 1:

Vyska pojistného

[Systém raeni poji§’ovny1 [ VySka Skod 1 [ Cetnost Skod }

Obréazek 1: Cinitelé pasobici na vySku pojistného [14]

Nezivotni pojiséni se sousedi na kryti celé Skaly rizik nezivotniho charatededna se
o rizika ohroZujici zdravi a Zivoty osob, rizikawpjavajici gimé wcné Skody a rizika
vyvolavajici finagni ztraty. Nezivotni pojighi lze z hlediska jehoienorodosticlenit dle
riznych hledisek. Jednotlivé typy pojistnych produkjsou v sodasnosti vzijenth
kombinovany z dvodu komplexni nabidky pojistné ochrany. Charaktiail €£chto produki
nejlépe vystihuje gleni nezivotniho pojighi do nasledujicich oblasti [8]:

* Nezivotni pojis¢éni osob.

» Pojiseni majetkova.

* PojiS€ni odpo¥dnostni.

» Pojiseni pravni ochrany.

* Cestovni pojigni.

11



1.1.1 Nezivotni pojiSténi osob

Tato oblast neZivotniho poj&ti zahrnuje nésledujici podskupiny [8]:

Urazové pojidini — zahrnuje vyplatu pojistného phi v pripadt, Ze v disledku trazu
dojde k gechodnému nebo trvalémglésnému poSkozeni nebo smrti pajho.
Uraz je v pojigovnictvi definovan jako nahlé a nmkavané fisobeni zevnich sil
nebo vlastni sily, néekavané a néptrzité pisobeni vysokych teplot par, plyn
z&eni a jed, které mly za nasledek étesné poSkozeni nebo smrt pajiEtho,
piicemz poji¥ovny nevyplaci pojistna pémi v piipact sebevrazd nebo poku® rg,
trestnych ¢int, pojistnych udalosti nastalych pod vlivem alkohdalu nasledkem
duSevni poruchy.

Nemocenské poji8hi — uplatiuje se jako dopkk povinného vsSeobecného
zdravotniho poji&ni pro gipady, kdy nejsou dané geby povinnym poji&nim kryty
nebo pro pipady, kdy jednotlivec ma zajem vysSiho rozsahuryiokpotreb nez
se uplaiiuje vramci povinného poj&ii a pro osoby, které nejsou zahrnuty

do povinného pojigni.

1.1.2 PojisSténi majetku

Pojis€ni majetku zahrnuje kryti ceté@dy rizik, kterd |ze rozdit podle jejich disledki na [8]:

Rizika, @i jejichz realizaci dochazi ke vznikdipych wcnych Skod (Zivelni rizika,
vodovodni rizika, rizika havarijni, rizika odcizemivandalstvi, strojni rizika).
Rizika, pi jejichz realizaci dochazi ke vzniku fin&wmich ztrat (rizika peruSeni

provozu, rizika U¥rova).

Pojis€ni majetku Ize z hlediska za&meni produkii rozcklit na nékolik na rékolik skupin

pojistnych produkt [8]:

Pojis€ni majetku obyvatelstva — gatsem zejména poji&ti domacnosti, pojisni
budov a havarijni poji8hi. Vedle &chto zakladnich produkt pojiS€ni majetku
obyvatelstva se lze setkat s dalSimi produkty, j@wmu pojiséni elektromotai,
pojisni sbirek a klendt pojis€ni skel, dopravni poji&hi atd.
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* Pojiseni podnikatelskych a pmyslovych rizik — vramci této skupiny pogsi
majetku je uplatovano velké mnoZzstvi drahpojis€ni. K nejvyznamgjsim pati
Zivelni pojiseni, pojiseni technicka, pojigni pro gipad geruSeni provozu, poj&ti
dopravni, pojidini havarijni, poji&ni proti odcizeni, pojighi skel, poji&ni awrove,
pojistni specializovanychinnosti atd.

* PojiS€ni zengdélskych rizik — v gipad pojiovani zemidélskych podnik jsou
vedle druli pojiS€ni uplatujicich se vramci podnikatelské sféry vyuzivany
specifické druhy pojighi, kterd pedstavuji pojidini plodin a pojid&tni hospodeéskych
zvirat. PojiS&ni v oblasti rostlinné a ziwisné produkce i@dstavuje kryti rizik, ktera

maji specificky charakter.

1.1.3 Pojisténi odpovédnosti za Skody

Pojis&ni odpowdnosti za Skody kryje rizika souvisejici se skntesti, Ze pojigny subjekt
muze zmsobit svoucinnosti Skody jinému subjektu, jako jsou Skody rejaetku, na zdravi
a na zivog, nebo finagni Skody, za které poSkozenému odpovida. Do pojigty mela byt

zahrnuta pouze odp&dnost majici charakter nahodilosti. Produkty odjlmostniho

pojistni Ize podle charakteru odpsinostnich rizik rozélit do nasledujicich oblasti [8]:

* Odpowdnostni poji&tni za Skody p provozu vozidel — z hlediska sponské
zavaznosti je toto poji&i na ochranu poskozenychii pdopravnich nehodach
provozovano jako poji&hi povinné. Pojigny ma na zakladtohoto pojisni narok
na Uhradu Skody pojistitelem vzniklé v souvislostprovozem vozidla. Konkré&n
se jedna o Skody na zdravi nebo usmrcenim, SkodiklezpoSkozenim, ztenim
nebo ztratou &ci, Skody majici povahu uslého zisku &l vynaloZzené naklady
spojené s pravnim zastoupenim.

e Odpowdnostni poji&ni pri pracovnim Urazu nebo nemoci z povolani — kr§thto
Skod je v podminkachCeské republiky feSeno progednictvim povinného
odpowdnostniho pojigni, a to v podob pojisSkni zakonného. Povinnost platit
pojistné vznika zagstnavateli zarstnavajicimu alespio jednoho zargstnance.
Vyplaty ztohoto poji&ini jsou pedstavovany nahradamirguevsim v fipad
poSkozeni zdravi za¥stnance, fipadré nahradami za&cné Skody.
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Profesni odpasdnostni poji&ini — zahrnujefadu druli pojiS€ni odpowdnosti
za Skody urenych pro jednotlivé profese, kdy osoby provozuglané profese jsou
ze zakona odp@dné za profesionalni chyby a omyly. Mezi tato péwdl pati
napiklad advokat, Iéka not&, daiovy poradce, poji®vaci zprostedkovatel atd.
Obecné odpasdnostni poji&ni — zahrnuje pojighi odpo¥dnosti jak pro jednotlivce,
tak pro podnikatelské subjekty. K pofist odpowdnosti za Skody jednotlivic paki
nagiklad pojiseni odpowdnosti za Skody vdZném oldanském ZzZivai, pojiseni
odpowdnosti za Skody vlastnika nemovitosti, odgavostni poji&ni z vykonu
povolani atd. Z hlediska podnikatelskych suhbjekde jedna vedle obecného
odpowdnostniho pojigni podniki o pojisEni odpowdnosti za vyrobek, poji&hi
odpowdnosti za Skody na Zzivotnim présti a poji&ni odpowdnosti vedoucich

pracovniki podniku.

1.1.4 Pojisténi pravni ochrany

Pojis€ni pravni ochrany zahrnuje kryti nakiag@ojiS€ného v souvislosti s pravnimi ukony

anaklad spojenych s prosazenim pozadavka nahradu Skod poj&tého. V ramci

pojistného plini jsou v tomto fipack kryty [8]:

Soudni vydaje a naklady.

Naklady na stdky a soudni znalce povolané soudem.

Odmeny a naklady zvoleného pravniho zastupce.

Néaklady na provedeni vykonu rozhodnuti.

Vydaje pojistného za cesty k soudniniizeni.

Sluzby poji§ovny spdaivajici v objastni skut€nosti, owieni existence pojistné

udalosti, jmenovani advokéta, dohled natbphem procesu.

Souwasti pojiséni pravni ochrany je také poskytovani pravnich eagravni asistence.

Pojis&ni pravni ochrany nachazi uplatm ve tech zakladnich podobach, a to péjistpravni

ochrany motorového vozidla, pogsi pravni ochrany rodiny a pojiti pravni ochrany
podniki.
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1.1.5 Cestovni pojisténi

Cestovni pojidini predstavuje oblast pojisti, kde se aplikuje kombinace pojistnych

produkti raizného typu. Do cestovniho pogigf jsou z&azovany nasledujici produkty [8]:

» Pojiseéni zdravotni, kryjici naklady ip cestach do zahratii na lékdskou péi,
oSeteni, léky, pobyt v nemocnici atd.

* Pojiseni urazové.

o Pojiseni storna zdjezdu — kryti fin&mich ztrdt pi nevyuziti cesty v navaznosti
na vyskyt nahodilé udalosti.

» PojiS€ni zavazadel — majetkové pogist pro kryti Skod fi ztrad€, zniceni, poSkozeni
zavazadel.

» PojiS&ni odpovdnosti za Skody.

» PojiSeni pravni ochrany.

1.2 Modely kolektivniho rizika neZivotni pojistovny

Modely kolektivniho a individualniho rizika maji jpgéna v nezivotnim pojidhi veliky

prakticky vyznam pro kratkodobé pojistné kontraktymoziuji Sirokou aplikaci metod
pravdEpodobnosti a statistiky. Jejich zakladem jsou &ed patu a vysky individualnich
pojistnych plrni, ktera budou specifikovana p&gad

V modelech kolektivniho rizika se uphafi zejména centrdini limitni &a, vlastnosti
momentové vytviejici funkce a odvozeni patetnich a centralnich momenpomoci této

funkce, konvoluce distrilinich funkci a vlastnosti podngimych stednich hodnot [15].

» Centralni limitni v éta:
Nechlt X, X,,...,X, jsou nezavislé a identicky roddné nahodné protnné. Redpoklada
2%

se, zeE(X,)=u a D(X,)=0*. Necht X =42 Potom limitnim rozdlenim nahodné
n

J— 2
proménné X pron - o je normalni rozéleni s parametry aZ . Zapsané jako [15]:
n

_ 2
X = N(,u;a—j pron - o
n
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» Momentova vytvérejici funkce:

Momentova vytvéejici funkce nahodné pramnéX je definovana vztahem [15]:

M, (2) = E(e™)

Momentova vytvéejici funkce méa nasledujici vlastnosti, z nichznprdw velmi uleltuji

vypocet paatetnich a centralnich momenfl5]:

Necht X je libovolna nahodna proinna s momentovou vytigici funkci M, (z).

Potom pro libovolné celé kladiéslo k plati:

dk
EMX(Z)L:O = E(xk) =m,

Prok =2 a k = 3 plati vztah:

LM, @) = Efx -ECOI= 1

Pro dany zakon rozteni prav@podobnosti existuje jedina momentova vyejii

funkce M, (2), ktera je timto zakonem jednozna urcena.
Pokud nahodna profnna X ma momentovou vyt¥éjici funkci M, (z), pak

pro momentovou vytu@jici funkci nahodné proénné Y, ktera je funkci nahodné
promennéX, Y = y(X), plati:

M, (2) = E|e?™|

Pokud X, i=12,...,n, jsou nezavislé nahodné prémmé, potom momentova
vytvérejici funkce jejich sattu se rovna saiinu jejich momentovych vyti@jicich
funkci:

M (Z):”Mxi(z)

X i

n
i=1
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» Konvoluce distribuénich funkci:

Predpoklada se, ze{X,}", jsou nezévislé a identicky roddné nahodné protnné

se spolénou distribéni funkci F(x). Distribwni funkci F"(x) jejich sowtu ZXi
i=1
se nazyva-nasobnou konvoluci distribnich funkci [15]:

FT"(X)=P(X,+ X, +..+ X <X)

» Vlastnosti podminénych sttrednich hodnot:

Pro modely kolektivniho rizika se uphafi zejména nasledujici dva vztahy, které plati
pro libovolné nahodné pramnéX, Y [15]:
E(X) = E[E(X/Y)]
D(X) = E[D(X /Y)]+ D[E(X /Y)]

1.2.1 Obecna charakteristika kolektivniho rizika

Model kolektivniho rizika v pojivnictvi slouzi pro modelovani celkové vysky Skdkteré
nastaly Bhem danéh@&asového obdobi délky v daném pojistném kmenifipemz hlavnim
cilem je najit roz8leni pravépodobnosti a zakladni charakteristiky nadhodné gromé S.
Jakocasové obdobTl se bude dalefpdpokladat jeden rok.

Kolektivni model rizika vychazi zipdpokladu, Zze v homogennim pojistném kmenu Ize vySe
Skodnich nérok z jednotlivych pojistnych udalosti povaZovat zejrgt rozdtlené nahodné
veliciny [1], [3], [4], [15]:

o KdeXy, ..., X je posloupnost Skodnich nafolspdadana libovola bez ohledu na to,
jakym pojistnym smlouvam tyto Skodyipluseji, aN je paet pojistnych udalosti

Vv uvazovaném obdobi.

Zakladnim krokem pro deni rozaleni Sje vyjadeni ndhodné proénnéS pomoci nahodné
proménné N predstavujici péet pojistnych plgni za rok a nahodnych prémmych X;,
kterymi jsou vysky pojistnych ptmi pfi i-té pojistné udalosti.
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Celkovy paet pojistnych plani neni zavisly na vySce individualnich @ a vysSka
individualniho plgni neni zavisla na gtu ¢i vySce ostatnich pojistnych nahradjcpm?z
rozcleni vysky individualnich pojistnych pini se ve sledovaném obdobi rigrm

Dale je teba zaveést ozdani podle vztain[15]:

P(S<x) = F,(X) pro x=0
G(x) =
0 pro x<O
» KdeG(x)je distribini funkce nahodné prainnés.
P(X;, =X) pro 1i=12..N,x=0
F(x) = .
0 pro 1=12..N,x<0

» KdeF(x) je spoléna distribéni funkce nahodnych pramnychX;.

Ve witSineé pripadi se bude fedpokladat, Ze existuje derivace funkiéé) predstavujici
hustotu pravépodobnosti nahodnych prémmych X; a bude se zid f(x). Pro momentové
vytvarejici funkceS N a X; se bude viislusném ptadi pouZivat ozrigni Ms(z), Mn(2),

Mx(2).

Symbol m¢ (k = 1, 2, 3...) oznéuje k-ty patateni moment identicky roztdienych

individualnich pojistnych pkni X;, coz jem, = E(X/) [15].

1.2.2 Rozdéleni kolektivniho rizika

» Rozdleni S bez specifikaceN:

Nech Sje celkové pojistné ptmi. Cilem je najit vyjateni pro distribani funkci G(x),
celkové plgni Sa najit stedni hodnotu, rozptyl a momentovou vyijéci funkci rozdleni S
nejprve bez specifikace roddni patu pojistnych plgni N.

Distribucni funkce G(x) se vyjaidl jako pravédpodobnost ndhodné udéloiﬁs x}. Vyuziva
se fritom skut€nosti, Ze udélos{Ss x} nastava tehdy a jen tehdy, kdyZ nastaneé&jedna

z nasledujicich ndhodnych udalosti [15]:

« {S<x O N=0 -nenastane 74dna pojistna udalost.
« {Ssx O N=1 - nastane prav jedna pojistna udalost, fip které vyska

pojistnych plgni negesahne hodnotx
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. {Ss x O N :2} - nastanou pravdwvé pojistné udalosti s celkovym pojistnym
pInénim mensim nebo rovnajicimu se
. {Ssx 0 N :n} - nastane pravn pojistnych udalosti, ip kterych celkovée
pojistné plrini nefgesahne hodnotx
Specifikované pojistné udalosti ftfesystém vzajenthse vylikujicich nahodnych udalosti,

jejichZ sjednocenim je préwdalost{S < x}:

Po dpravach vznika vSeobecné vyg distribéni funkce G(x) celkového pinéni

Spro libovolné rozdeni patu pojistnych pl&ni N a vySky pojistnych pkni X;:

G(x) =D P(N =n)F"(x)
n=0
« Kde F"(x)je n-nasobna konvoluce distrimich funkciF(x).

» Z&kladni charakteristiky kolektivniho rizika S:

Pii aproximaci distribani funkce G(X) rozcleni Sje poteba znat zakladni momenty

kolektivniho rizikaS

e Stiedni hodnota E(S)

* Rozptyl D(S)

* Momentova vytvéejici funkce M(z).
Vztahy pro zékladni momenty kolektivniho rizikgjsou velmi uZziténé v gipads, kdy
existuje pedpoklad, ze prodmnéN a X; maji konkrétni zakon rozteni pravaépodobnosti,
piicemz jsou vyjateny takto [15]:

E(S) = E(N)m,
D(S) = E(N)(m, —m}) + D(N)m;
Ms(2) =M (InM (2))
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1.2.3 Zakladni typy sloZenych rozdéleni

» Slozené Poissonovo ro&eni:

Necht’ Sje celkové pojistné plmi, giicemZzN ma Poissonovo rozteni s parametrerh. Pak
Ize tici, Ze Sma sloZené Poissonovo réehi s parametry aF(x), které se bude ztia jako
CoPd A, F(x)). V tomto gipads plati [15]:

E(N)=D(N)=A a M,(2=e'C?
Po dosazeni do vztatpro charakteristikys I1ze vyjadit zakladni charakteristiky sloZzeného

rozc&leni CoPdA, F(x)) ve tvaru [15]:
E(S) =Am,
D(S) = A(m, —m;) + Amy’ = Am,
M¢(2) = e’ Mx@-1
Posledni vztah se nasledmyuZije na vyjadeni tetiho centralniho momentu prémeé S
[15]:

1,(9) = E|(s- E(9))°] = (s - m)]_ InMs(z)|zo

9 9
63(/“\/I x(2)-1= /la M (2)] 1= AM,

Dale je teba vyjadit koeficient Sikmostiy, rozctleni CoPqA, F(x)):
/’13(8) — ArnS > O
3 3
[P (m,)?

ProtozeA>0 a X, 20, plati i y; >0. Slozené Poissonovo ragdni je vzdy pozitivi

=

zeSikmené a to i vifpac, Ze individualni pojistna p&mi jsou negativé zeSikmene.
zey, - 0,kdyzA - .

Zakladni charakteristiky rozteni CoPdA, F(x)) maji podle pedchozich vztah vyjadieni
[15]:

A
E(S) =Am, D(S) =Am, Hs(S) = Am, = 3
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» Slozené binomické rozdleni:

Vhodnym pravédpodobnostnim modelem @t pojistnych plgni N mtze byt v gkterych
typech pojistni binomické rozéeni.
Necht’ pcatet pojistnych pliini N ma binomické roz&eni Bi(n, 1), potom celkové pojistné
plnéni Sma sloZzené binomické rogdeni.
Za predpokladu, zeN = Bi(n, 7 ,)plati pro zakladni charakteristiky ndhodné pfong&N tyto
vztahy [15]:
E(N)=nrm D(N) = nr(Ll— n) M, (2) =& +1-7m)"
Tyto vzorce se naslednvyuziji na vyjadeni zakladnich charakteristik sloZzeného
binomického rozdeni:
E(S) =nmm,
D(S) = nim(m, - m?) + nz(L—- mym? = n7m, —nr°m;
Ms(2) =M (InM,(2) =M (2) +1-

» SloZené negativid binomické rozdéleni:

Vzhledem k tomu, Ze rozptyl negativniho binomickéboctleni je wtSi nez stedni hodnota,
coz casto odpovida realné situaci v pégsne, maze byt rozdleni NB(k, 72)pti vice typech
pojistni lepSim modelem @tu pojistnych plgni N nez Poissonovo rozkbni.

Nech’ paet pojistnych plani N ma negativé binomické rozdleni, potom celkové pojistné
plnéni S ma sloZené negatigrbinomické rozdleni.

Zakladni charakteristiky slozeného negatiminomického rozéeni jsou vyjadleny €mito
vztahy [15]:

KA=7) (0 ey k(l—zn) e ka=m k(1—277) -
7T 71 Vi 71

e
- @-mm, @)

D(S) =

Ms(2) =
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1.2.4 Aproximace kolektivniho modelu rizika

» Aproximace normalnim rozdélenim:

Nech’ vSe, co je znamé nebo se da spoleéhdidhadnout o kolektivnim rizik8, jsou zakladni

charakteristiky:
e Stredni hodnoteE(S) = i
+ Rozptyl D(S) =0o”.

N
ProtozeS = Z X, je soutem nezavislych a identicky roddnych nahodnych proimnych,

i=1
nabizi se podle centralni limitnéty normalni aproximace rozkkni S. Pro libovolnéstak
plati [15]:

G(s) =P(S<s9) = P(ﬂ < S‘_ﬂj _q,(s—_ﬂj
g g o

Plati zde, Zeim je WtSi paet pojistnych plani N, tim je aproximac&(s) pomoci distribtni

funkce normovaného normalniho rethi presrjsi.

» Aproximace posunutym gama rozdlenim:

Necht’ jsou znamé nebo dostane spolehlivw odhadnutelné prvnitit poéate&ni momenty
celkového pojistného péni S pak Ize pouzit posunuté gama rédedi na aproximaci
roz&kleni S, ¢imz secasté&né snizi podhodnoceni pragbdobnosti vysokych pojistnych
plnéni, k tmuz dochazi f» normalni aproximacs.

Necht symboly x4, o® a y ozna&uji postup® pramér, rozptyl a koeficient Sikmosti
kolektivniho rizikaS.

Pro posunutou gama aproximaci seéedpoklada, Ze S marfiplizné stejné rozdeni
pravdEpodobnosti jako ndhodna prémma k +Y , kdek je konstanta & ma gama roztleni
s parametrya , B (Y =G(a, B)).

Parametryk, a, f se uti za gredpokladu, Ze ndhodné prémma k +Y ma prvni fi momenty
shodné s adekvatnimi momen8y které jsou znamé. Poté lze vyiidsystém i rovnic
s nezndmynmk, a, f [15]:

a
0’2: ’u:k+_
B

a
ﬁZ

h
S
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ProtoZze hodnotyu, o a y jsou podle pedpokladu znamé, je mozné postiimypositat

neznamé parametry [15]:

4 a a
a=— L=.— k=pu—-—
v’ Vo B

v v A

Vyhodou této aproximace je jednoduSSicami pravdpodobnosti P(a<k+Y <b) nez

pravéEpodobnostiP(a< S<b )

1.2.5 Modely poctu pojistnych naroki
Modely patu pojistnych narok vychazeji z prawgpodobnostniho rozteni ndhodné veliny
N nabyvajici ¥tSinou hodnot 0, 1, 2 atd.
» Poissonovo rozdleni:
Poissonovo rozileni (N = P(A)) je jednoparametrické rozigni s intenzitou > 0, kdeN ma
vyznam pdtu pojistnych udalosti ve velkém ga nezavislych homogennich pojistnych
smluv s malou pravgbodobnosti pojistné udalosti [1]:
j
P(N=j)=¢e" %
j!
* Kdej=0,1,2,...; E(N) =var(N) %

» Negativné binomické rozdéleni:

Negativreé binomické rozdleni (N = NB(r, p)) je dvouparametrické rozkkni sr >0a 0 <
< 1. N ma vyznam (pror ON) pcitu nezdal pred r-tym zdarem v nezavislych pokusech

s prav@podobnosti zdarp [1]:

- |
P(N:n:(rj” ]pf(l—p)’

2

. Kdej=0, 1,2, :E(N) =r(1—;p)<var(N) _rd-p)
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» SmiSené Poissonovo roZteni:

SmiSené Poissonovo rateni ma nahodny parameir PouZivd se pro pojistné kmeny
s heterogennimi riziky, kdy u pojistnych smluv slyna (resp. velkym) rizikem nabyva
parametri malych (resp. velkych) hodnot. Ve zvlastnidifippdech prol konstantni s R(=
Ag) = 1 jde o rozdeni P(1g) a prol s gama rozilenim s parametnyp/(1 - p) ar jde

o rozcleni NB(r, p) [1]:

« j
P(N = j)=[e” E—f‘j—'dF()l)
2 !
« Kdej=0,1,2,..

1.2.6 Modely poctu pojistnych narokii v K tarifnich skupinach

V tomto gipact N ozn&uje paet pojistnych narok v uvazovaném obdobi v K navzajem
nezavislych tarifnich skupinachN(=N, +...+ N, kde N; je paet pojistnych néarok
v uvazovaném obdobiivté tarifni skupig) [1]:

 Je-liN, =P ), pakN=PA +..+ A )= NUA +...+ A A .+ A).

o Je-li N, = NB(r;, p), pak N = NB(r, +...+r,,p).

1.2.7 Modely vyse Skod

Modely vySe Skod vychazeji z prajgbdobnostniho rozteni ndhodné veliny X (vySe
Skody obvykle na jednu pojistnou udalost v uvazéwanobdobi) nabyvajici veétsing

piipadi nezapornych hodnot.

» Logaritmicko-normalni rozd éleni:

Logaritmicko-normalni rozgleni (X =LN(i,0°)) je dvouparametrické rozkkni
S-w< <o ag>0;platiin X = N(u,0? ). Pouziva se k modelovani vySe Skodiilkdad

Vv pojisSkni trazovém, havarijnim, pozarnim ¢ngch budov), proti vichicim atd. [1]:
1 (Inx—u)?
f(x)= exg -
9 \ 270X F{ 20°

+ Kdex>0; E(X) = ex;{,u+%azj; var(X) = expQRu +c?) lexpE?) -1).
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» Gama rozdéleni:

Gama rozdleni (X =TI (a,A)) je dvouparametrické rozkkni sa > 0,4 > 0 [1]:

f(x) = A g

r(a)

 Kde x=0; E(X)=%; var(X) :A—az.

» Weibullovo rozdélent:

Weibullovo rozéleni je dvouparametrické rogdeéni sa > 0,1 > 0 [1]:

f (X) = al*x* ' expA*x?)

* Kdex>0; E(X) =%r[aT+lj; var(X) :A—J'Z(F(azzj_rz[a+ ZD

a

» Exponencialni rozcleni:

Exponenciélni roz&leni (X = Exp(A)) je jednoparametrické ro&eéni si > 0. Redstavuje
specialni pipad gama rozdeni a Weibullova roztleni pro a = 1. Pouziva se take
k modelovani doby mezi pojistnymi naroky [1]:

f(x) =A™

 Kde x= 0; E(X):%; var(X) :/1—12.

> Beta rozdéleni:

Beta rozdleni je dvouparametrické rodeéni sp > 0, q > 0. Hustota ve tvaru ,U" typicka
pro beta rozéleni sp < 1,q < 1 se vyuziva k modelovani vySe Skod iifldpd v pozarnim
pojistni, kde obvykle nastavaji Buvelmi malé, nebo naopak velmi velké Skody [1]:

— 1 P11 _ y)91
f(x)_B(p,q)X @L-x)

.« KdeO<x<1 E(X)=—P_: P .
p+gq (p+a)°(p+q+1)
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» Paretovo rozdlenti:

Paretovo rozéleni je dvouparametrické rodéni sa > 0 ab > 0. Pouziva se v situacich
s odlehlymi extrémnimi hodnotami Skod, #&fad v pojiSeni nemocenském, pozarnim
(drevenych budov) atd. [1]:

b@&"°
f00 ="
2
» Kde x=a; E(X):ba—_b:L prob>1; var(X):ﬁ(iz) prob > 2
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2 SIMULACE KOLEKTIVNIHO RIZIKA METODOU MONTE CARLO

Cilem této kapitoly je fiblizit princip metody Monte Carlo a pomoci prakiécukazky vyuzit
tuto metodu pro modelovani kolektivniho rizika Zivetnim pojiséni s vyuzitim vhodného
statistického programu.

Kvantifikace rizika vyuZiva metodieSeni numerickych Uloh pomoci specialn
organizovanych statistickych poKusP¥i pouziti €chto metod se ziskavéeSeni pomoci
umelych realizaci nahodnych prodgsjez jsou vytveeny tak, aby &které z jejich
charakteristik bylyteSenim dlohy. Struktura modelu kvantifikace rizjeavelmi podobna
deterministickym modém \etrg rovnic, zavislosti a propojeni vSech ptamych. Navic
vSak umo#uje definovat kteroukoliv prosmnou prostednictvim pravdpodobnostniho
rozcleni nejlépe charakterizujiciho jeji chovani [16].

V redlném s¥té existuje mnoho fipadi, které nelze popsat matematickym vzorcem, jelikoz
vyjadieni rékterych prominnych je moZzné pouze aproximacemi. Jedinym moznym
analytickym vychodiskem jsou pak simulace. Siminiametody se tak aplikujifpdevsim
ve chvilich, kdy by matematickd analyza bylli® komplexni ¢i jeji reprodukce flis
komplikovana. Praxe navic ukazuje, Ze pokud je moderZzen spraw) ziskané aproximace
jsou velmi blizké hodnotam vypenym pomoci matematickych vzéra zaroveé tak velmi
piesré kopiruji realitu.

V piipact, Ze se pomoci metod prajmbdobnosti a statistiky potianajit pravépodobnostni
modely p&tu N a vy3ky X individualnich pojistnych Skod, Izg@stit presné nebo fiblizné
rozckleni celkovych Skod S za rok, coz je pro pigigy velice dlezité.

Se stale se zvysujicim vykonem osobnickitadi se dostava do vSeobecného qmmomi
simulani metoda Monte Carlo [9], [10], [16], [21] zaloZema opakovaném hledani
vychodisek z ufité predem definované situace pomoci vhodnych algaéritm

Metoda Monte Carlo, je zaloZzena na prayréd nahodnych experimants modelem
piedpoklad a jejich vyhodnoceni. Vysledkem provedeni velkémooZstvi experimefitje
obvykle aproximace chovaniditého jevu. Na zaklagdziskané aproximace a znamych vatah

je nasledit mozné interpretovat pi@bné vysledky [16].
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2.1 Realizace postupu metody Monte Carlo

Simulovanym nahodnym procesem jsou hodnefys,,...,s, celkovych SkodS realizaci

simulaci nejprve hodnot ptu pojistnych SkodN a néasled& vySky pojistnych plani X,

piicemz edpokladame znalost raddni i jeho parametr (nebo jejich odhag nahodnych

proménnychN aX. Uvedeny postup se realizuje pomacito kroki:

Vygeneruje se nadhodnéslo n, z rozéleni patu SkodN pfimo pomoci generéatoru
nahodnychc¢isel z rozdleni N (nagiklad Poissonovo, negatigsbinomické atd.),
pokud to pouzivany software uniaje, nebo se vygeneruje nahoddisio r,

z rovnongrného rozdleni na intervalu<01> a nahodn&islo n, se dostane podle

vztahun, =Q(r,), kde Q(r) je kvantilova funkce rozgieni N.

Analogicky se vygeneruje z roddni vysky SkodX praw n, hodnot individualnich
Skod X;,X,,...,X,,. Jejich sotet s =x +X,+...+X, bude prvni vygenerovanou
hodnotou celkovych Sko8l

Prvni dva kroky se zopakujikrat, gricemzn musi byt dostate¢ velkécislo, nejlépe
nékolik stovek az tisit. Dostanou se tak vygenerované hodnays,,...,S,

z neznameého rozteni celkovych Skod, predstavujici jeden ndhodny Wtz tohoto
rozckleni.

Vzhledem k dostatmému pdtu vygenerovanych hodnot se tuge rozaéleni

pravéEpodobnosti  kolektivniho rizikaSmodelovat metodami statistiky, ridgad
pouzitim tesi dobré shody [15], [18], [19].

V praktické ukazce modelovani kolektivniho rizikeetodou Monte Carlo bude pro testy

dobré shody vzhledem Kk jejich vyg®ini nargnosti vyuZivan statisticky program. Princip

dvou nefastji pouzivanych testdobré shody je popsan v nasleduijici kapitole.
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2.2 Testy dobré shody

VSeobecny postup pro v§bnejvhodrjsSiho rozaleni paitu a vysky pojistnych pkni Ize
shrnout doitech kroki [15]:
 Navrh pedpokladaného typu ro&éni prav@podobnosti na zaklad grafického
zobrazeni rozgleni ¢etnosti nebo vydrovych charakteristik dostupnych empirickych
adaj.
e Odhad parameir predpokladaného roZteni (metoda maximalni évohodnosti,
metoda momeiif metoda kvantil).
e Owefeni vhodnosti vybraného roddni s odhadnutymi parametry na zaklad
vybérovych udaij.
Posledni krok je moZno realizovat pomoci testobré shody. Pro ¢veni vhodnosti
zvoleného rozéleni se pouzivaji zejmérlaearsoriv x- test dobré shodga Kolmogorov-

Smirnoviv test

2.2.1 Pearsoniiv x2 - test dobré shody

x’-test dobré shody slouzi k&eni shody empirického rozléni (rozdleni ¢etnosti

vybérovych udaj) s gredpokladanym teoretickym roddnim s hustotou pra¥godobnosti

f(x;0), kde ©je vektor paramefr negastji odhadnutych z vy&rového souboru.
Na hladirt vyznamnostia poté dochazi k rozhodnuti, zdajmout, ¢i zamitnoutnulovou
hypotézy15]:

* Hpo: ndhodna progmnaX ma rozdleni s hustotouf (x;© )

Vychodiskem pro test hypotézy,hHsou empirické udajex;, X,,...,X, nahodné progmnée X,
zjisSténé z vylgrového souboru a raitiené dok skupin stetnostmi O,,0,,...,0, . Pro test

se vyuziva testovaci charakteristiyd vyjadrena vztahem [15]:

2 « Oi_Ei2
Y :;( - )
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« Kde y*-rozdleni ma pdet stupit volnostik — 1 —p, pricemzp je paset odhadnutych
parametit predpokladaného teoretickeého reélhi s hustotou f(x;0), O, jsou
empirické, skut&né zjisttne cetnosti hodnotx, diskrétni prominné nebo intervalu
(x_;, %) hodnotx spojitée prondnné X a E, jsou gislusné teoreticke, cekavané
cetnosti vyjadené vztahem [15]:

E =np

» Kde n je rozsah vy®&rového souboru g, je prav@podobnost hodnoty; diskrétni
proménné s pedpokladanym rozdenim (p, = P(x)=P(X =% )), respektive
pravéEpodobnost intervalu hodnot  xO(X_;, %) spojité promnné
(p=P(x_, <X<x)=F(x)-F(x_,), kde F(x) je distribeni funkce
piredpokladaného teoretického relahi).

Pokud charakteristikg® nabyva hodnoty blizké nule, nazog to platnost nulové hypotézy,
protoze mezi hodnotan®, a E; jsou malé rozdily. Naopak jeji vysoké hodnoty sigruji

platnostalternativni hypotézj15]:
* Hji: ndhodna progmnaX nema rozéleni s hustotouf (x;© )

Nulova hypotéza hl se fijme na hladig vyznamnosti tehdy, kdyz vypiiana hodnota
testovaci charakteristikyy® negekrasi hodnotu percentiluy?, rozdleni y* sk — 1 —p
stupni volnosti. Nulova hypotéza se tedijima, pokud plati:

X* < Xia
Nejcastji se @i testu pouziva hladina vyznamnodt-a =  Q9B8otom x7 :)(395 je 95.

percentil y*-rozckleni sk — 1 —p stupni volnosti.
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2.2.2 Kolmogorov-Smirnoviiv test

V piipac, Ze nadhodny vyy pochazi ze spojitého roddni specifikovaného distridai
funkci F(x), a rozsah n vydsového souboru neni postgici na pouziti y*-testu, potom lze

pouzit Kolmogorov-Smirnow test dobré shody pro testovani nulové hypotésy. [1

* Ho: ndhodnd progmnaX mé rozdleni s distribdni funkci F(x).

Tento test na rozdil ogt” -testu vychazi z n&ténych, vzestuph uspdadanych vybrovych
udaji Xy < X <0< X -
Uspdadanému nahodnému &b (X, < X, <...< X, ) piislusi vylErova neboli empiricka

distribuéni funkce definovana vztahem [15]:

0 X< X
F = J < X<
2 (X) = n Xy < XS Xy
1 X > X

e Kdej=1,2,..n-1.
Hodnota empirické distriimi funkce F (x ) je pro danéx nahodnou progmnou, ktera
. 12 s 1 e .
nabyva hodnoto,ﬁ,ﬁ,...l, pricemz hodnotuﬁ ma tehdy, pokud vybérovych ldaj je

mensSich jak hodnotaa sodasré n — jvybérovych udaj je wtSi nebo rovno hodndk.

Kolmogorov-Smirnovova testovaci charakteristikagéinovana vztahem [15]:

d, =supF,(x) - F(X)| (2.5)

» Kde d, predstavuje maximalni absolutni odchylku ¥gdve distribéni funkce F, (x )

od spojité distribtni funkce F(x ) ktera je pedpokladana nulovou hypotézou.
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Empiricka distribdni funkce F (x ) je nespojita a jejim grafickym obrazem je schotiovi
funkce s body nespojitosti, , X, -1 X, - Maximalni absolutni odchyIkFFn(x) - F(x)| tak
muze gedstavovat bdi vzdalenost kivky F(x) od paty schodu, nebo vzdalenost tétoky
od vrcholu schodu. # ur¢ovani hodnoty testovaciho kritérid, se zkoumaji v bodech

Xy X(2) 1+ X @bsolutni odchylky [15]:

F(Xy) = F(Xm)‘

I:n (X(j+1)) - F(X(j))‘ (2.6)
* Kdej=1,2,..naF (X)) =1

NejvétSi z echto odchylek se povazuje za hodnotu testovaciitérier d , .

V piipac, Ze je podle fedpokladu funkceF (x Bpojita, je mozné najit rozlkni statistiky
d,, které nezavisi n& (x . Ve statistickych tabulkach pro Kolmogorov-Smirfievtest jsou
uvedené kvantilyd, ...; a d, o, tohoto rozdleni pro rozsah vysun =1, 2, ..., 100, které

pii testovani hypotézy slouzi jako kritické hodnoty.
Pro soubory s rozsahen®t®im neZ sto hodnot je mozné vyuZzit asymptotick&ddleni

nahodneé proknne d . Kritické hodnotyd, s a d, e S€ tak v tomto fipack urcuji podle
vztahi [15]:

1358 1628
n;095 ~ T n;099 T

Nulova hypotéza sefiime tehdy, pokud plati, zed K <d

d d

kde a = 005 priipadre

nl-a !

a = 001 je hladina vyznamnosti.
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2.3 Prakticka ukazka modelovani rizika metodou Monte Carlo

Vzhledem kvelké vyptiové pracnosti spojené stesty dobré shody empuitk
a teoretickych roztleni steji jako s maximalé vérohodnymi odhady paramétteoretickych
rozckleni je vhodné pouzitdinny statisticky program.

VSechny provedené vypty vtéto kapitole byly realizovany pomoci programu
STATGRAPHICSCenturionXV.

Pro vykEr vhodného rozéleni vysky pojistnych plni pri urcitém nezivotnim pojigni bylo
pouzito 96 pojistnych pkni z portfolia pojistek. Peiini jednotka pro dané udaje je 100.K
Jednotlivé vySky pojistnych pini prezentuje tabulka 1:

Tabulka 1: Individualni pojistna pln éni [15]

24 26 73 84 102 115
132 159 207 240 241 254
268 272 282 300 302 329
346 359 367 375 378 384
452 475 495 503 531 543
563 594 609 671 687 691
716 757 821 829 885 893
968 1053 1081 1083 1150 1205
1262 1270 1351 1385 1498 1546
1565 1635 1671 1706 1820 1829
1855 1873 1914 2030 2066 2240
2413 2421 2521 2586 2727 2797
2850 2989 3110 3166 3383 3443
3512 3515 3531 4068 4527 5006
5065 5481 6046 7003 7245 1477
8738 9197 16370 17605 25318 58524
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Predpoklada se, Ze model g pojistnych narok N méa Poissonovo rozteni
pravdEpodobnosti s parametrerh = 100 (N = P(A =100). Pomoci funkceProbability
Distributions ktera je sotasti proceduryistribution Fitting bylo vygenerovano 100 hodnot
poctu pojistnych narok s timto rozdlenim pravdpodobnosti. Ziskané hodnoty Ize &tid

v tabulce 2:

Tabulka 2: Vygenerované hodnoty pé&tu pojistnych néroki [vlastni]

86 112 88 93 82 107 101 115
106 103 97 109 103 85 116 117
103 92 95 104 95 91 82 88
110 109 99 104 104 97 93 112
94 113 105 127 87 85 105 107
101 99 106 105 86 94 101 113
90 111 106 105 96 103 84 85
106 97 85 104 112 100 91 104
104 103 113 101 90 95 108 96
114 92 100 90 114 84 88 106
105 100 84 87 103 92 101 110
119 93 79 95 82 86 98 118
96 108 93 106 - - - -

Ziskané hodnoty tedyredstavuji pravébodobny pdet pojistnych pléni pro poji§ovnu

v ramci 100 detnich obdobi. Pomocédhto hodnot byly poté generovany jednotlivé vysky
individualnich pojistnych pkni, pro jejichZ zji&ni bylo teba odhadnout, z jakého r&ehi
pravdEpodobnosti pochazigwodni data.
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Nejprve bylo nutné vytvat si konkrétni pedstavu o empirickém rogéni vykerovych adai

uvedenych v tabulce 1. Zakladni informace o ttemi vySky pojistnych pkni Ize ucit

pomoci histogramu vyt¥eného ze zadanych hodnot individualnich pojistngbi€ni, coz

dokumentuje obrazek 1:

Histogram
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Obrazek 2: Histogram rozdéleni ¢etnosti vysky individuélnich pojistnych plnéni [vlastni]

Dale je vhodné vypsitat zakladni vybrové charakteristiky pomoci proceduSummary

Statisticsv programu STATGRAPHICenturion Tyto charakteristiky zachycuje tabulka 3:

Tabulka 3: Zakladni charakteristiky vySky individua Inich pojistnych pInéni [vlastni]

Pocet 96
Pramér 2989,83
Median 1233,50
Modus 1205
Variance 4,70062E7
Smérodatna odchylka 6856,11
Dolni kvartil 418
Horni kvartil 2823,5
Koeficient Sikmosti 6,26519
Koeficient Spi¢atosti 46,8536
Koeficient variace 229,314
Suma 287024
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Ze ziskanych informaci jergimé, Ze ¥tSina pojistnych pléni ma nizké hodnoty, jde
o pozitivrg (pravostran®) zeSikmené rozileni, protoZze koeficient Sikmosti nabyl hodnoty
VetSi nez nula. Vyskyt extrénirvysokych hodnot poukazuje na velkou variabilityigiaych
plnéni.

Vhodnym modelem vysky pojistnych @i tak mize byt rekteré z pravostrarn
zeSikmenych rozdeni, jako jsou exponencialni, Paretovo, gama, dogwini nebo
Weibullovo rozdéleni.

Pomoci proceduristribution fitting v ramci tesi dobré shody se & predpoklad o shad
empirického rozéeni vysky pojistnych pkni pro vySe uvedena pravostrénmeSikmena

rozckleni, gicemz pro testovani bude zvolena hladina vyznamnasti 005. Hodnoty

testované charakteristiky* a p-Valuejsou uvedené v tabulce 4:

Tabulka 4: Vysledky Chi-kvadrat testu pro individualni pojistna plnéni [vlastni]

Rozdéleni )(2 p-Value
Exponencialni 18,6776 0,0166825
Paretovo 184,187 0,0

Gama 6,86116 0,443478
Lognormalni 1,95929 0,923405
Weibullovo 4,40746 0,73183

Jednotlivé hodnoty vysledk y-testu jsou zavislé na g intervafi, do kterych seiidi
empirické Udaje, od jejich dolni a horni hranide, také na tom, zda se pouzigzeni doifid
se stejnou prawghodobnosti. Vysledky v tabulce 4 byly docilen§i padaném p&u 12
interval, pricemZ se spodni hranice rovnala 0, horni hranteglgtavovala hodnotu 15000

afazeni bylo aplikovano daitl s fiznou pravdpodobnosti.
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Porovnanim hodnot testovaciho kritérid a hodnotp-Valueje zZejmé, Ze pojistna pémi

nejlépe modeluje lognormalni raf#dni prav@podobnosti. Shoda empirického reékhi

vySKky pojistnych plani s lognormalnim rozdenim je patrna na obrazku 2:

Histogram pro hodnoty =

BI:I [T T T T T T T T T T T T T T T T T_]

B0 - _

w I ]
o]

= - u

S oan —
i

& L J

i L J

20 - \\I —

: L :

I:I — . P _:_T : 1 L1

a 2 4 4] d 10 12

v (£ 1000,0)

Obrazek 3: Grafické porovnani shody vysky individudnich pojistnych plnéni s lognorméalnim rozdlenim

[vlastni]
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Dosazené vysledky v programu STATGRAPHIC8nturionpoukazuji na malé rozdily mezi
empirickymi ¢etnostmi O, a teoretickymicetnostmi E, , jak @i intervalech nejnizSich, tak
nejvyssich pojistnych pémi. Vysledky y*-testu a K-S testu pro toto rozfleni jsou

na obrazku 4:

Goodness-of-Fit Tests for X
Chi-Sguared Test

Lower Upper Observed | Eapeched
Lipnif Linif Frequencgy | Freguency | Chi-Spuared
at or below 1000,0 43 44 91 0,08
1000,0 20000 20 12,44 0,13
2000,0 3000,0 11 044 0,26
3000,0 4000,0 1 547 0,31
4000,0 50000 2 3704 0,21
5000,0 6000,0 3 2,63 0,05
a000,0 20000 4 3,39 0,11
20000 100000 |2 2,04 0,00
ahoree 10000,0 4 5,01 0,20

Chi-Semared = 195529 with 6 df.  P-Value = 0,923405

Eolnogorory-Srdrney Test

Lognormal

DPLITS 00509025

DRLINTS  |0,04282854

D 00509025
P-Valne 0264745

Obrazek 4: Testy dobré shody pro individudlni pojisna pInéni s lognormalnim rozdélenim [vlastni]

Na zaklad dosazenych vysledklze tvrdit, Ze vhodné rozteni vySky pojistnych pkni
pro uvedené hodnoty je lognormalni rétzohi pravépodobnosti. Pro generovani nahodnych
hodnot vySky individualnich Skod bude tedy pouéittb druh rozéleni. Celkové vysledky
ostatnich testovanych raddni jsou uvedeny vifloze A.

Souasti proceduristribution Fitting je takéAnalysis Summarykde jsou uvedeny igdni
hodnota a rozptyl &etné parametit lognormalniho rozéleni potebnych pro generovani

novych hodnot, které jsou zachyceny na obrazku 5:

Fitted Distributions
Lognormal

tmean = 3011,06

standard deviation = 7510,78
Log seale: mean = 7,02148
Log geale: gtd. desr. = 1,40611

Obrazek 5: Parametry lognormalniho rozdleni [vlastni]
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Na zéklad analyzy fivodnich adaj v tabulce 1 byly tedy generovany jednotlivé soybor
¢itajici  vysky individudlnich  pojistnych  pini Xz lognormélniho  rozdeni
(X =LN(u=7,021480 =1,40611) pomoci proceduryProbability Distributions piicemz
pocet individualnich pojistnych pémi v danych souborech bylden dle tabulky 2. Ziskané
hodnoty celkovych Skods,,s,,...,S,, Jejichz pewzni jednotku pedstavuje 100 & jsou

uvedeny v tabulce 5:

Tabulka 5: Ziskané hodnoty celkovych Skod [vlastni]

225602 319918 228310 380466 268029 308967 244523 471258

205621 231304 334728 268346 235640 312985 269011 281834

364957 380734 335573 343254 394275 389830 317670 282679

282428 291840 422124 292374 257879 295484 184772 547671

366312 265228 251505 282584 266184 238686 257383 287752

267879 235273 335519 315107 360453 283969 243534 279501

490847 267069 339575 362429 274843 325620 165262 248166

268438 347235 188828 278692 311005 288455 240603 410336

317033 243192 326486 264791 358413 240693 340177 328637

252645 303580 260899 232792 297600 224776 220467 279409

395340 290410 245218 230449 357086 218233 263653 256199

336603 309052 208798 208612 283398 258050 162592 344356

468107 244700 294404 307243 - - - -
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M v

Hodnoty celkovych skod,,s,,...,S,o, bylo nutné podrobit blizSi analyze. Zakladni imhace

o rozcleni vysky kolektivniho rizika byly afiovné ziskany pomoci frekveéniho

histogramu, ktery znazimje obrazek 6:

Histogram
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Obrazek 6: Histogram rozdéleni vySky celkovych Skod [vlastni]

Histogram rozdleni vySky Skod poukazuje na pravostrameSikmené rozdleni. Je zde vSak
patrna jemna inklinace k normalnimu retahi. Pro lepSi fedstavu byly oft vypcatitany
zakladni vykrové charakteristiky pomoci procedurummary Statisticsv programu
STATGRAPHICCenturionXV. Tyto charakteristiky dokumentuje tabulka 6:

Tabulka 6: Zakladni charakteristiky celkovych Skod [vlastni]

Pocet 100
Pramér 294885
Median 282632
Variance 4,6228E9
Smérodatna odchylka 67991,1
Dolni kvartil 246692
Horni kvartil 335124
Koeficient Sikmosti 4,13969
Koeficient Spi¢atosti 3,67808
Koeficient variace 2305,69
Suma 2,94885E7
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Koeficient Sikmosti nabyl hodnotyétdi nez nula, coz poukazuje na pravostéaresikmené
rozckleni. Analyze bylo podrobeno posunuté gama a navimélzctleni, pomoci nichz se

b&zré provadi aproximace kolektivniho modelu rizika. oty pro y*-test s hladinou

vyznamnostia = 005 zachycuje tabulka 7:

Tabulka 7: Vysledky Chi-kvadrat testu pro celkové kody [vlastni]

N ) R
Rozdéleni X p-Value
Posunuté gama 1,05846 0,58906
Normalni 3,52893 0,171279

Pro ziskani danych vysledlkbylo vtomto gipact zvoleno 8 intervdl, pricemZ spodni
hranice se rovnala 0, horni hranidgegstavovala hodnotu 50000Gazeni bylo aplikovano

do tid s fiznou pravdpodobnosti.
Porovnanim hodnot testovaciho kritéri@ a hodnotp-Valueje Zejmé, Ze pojistna pémi
lépe modeluje posunuté gama réedi prava@podobnosti. Shoda empirického rebhi

vySky celkovych pojistnych ptmi s posunutym gama raddnim je patrnd na obrazku 7:

Histogram pro hodnoty 5
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Obrazek 7: Grafické porovnani shody celkovych Sko@d posunutym gama rozélenim [vlastni]
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Komplexni analyzu tedtdobré shody v programu STATGRAPHIGSenturion lze vidét

na obrazku 8:

Goodness-of-Fit Tesis for 5

Chi-Sepuared Test

Lower Upper Obzerved | Expectad
Limit Limit Frequencp | Fregquengy | Chi-Sguared

at or below 187500, |3 2,40 0,15
187500, 250000, |23 2441 0,08
250000, |312500, (40 37,79 013
312500, 375000, |23 23,56 0,01
315000, (437500, |7 881 037

ahore 437500, 4 303 031

Chi-Seuared = 1 05846 with 2 df. P-Valne = 0,52906

Eolmogoroy-Srdrmey Test
Famma (3-Faramefer)
DPLITS 0,0494259
DLAIMUS  |0,0447418
DM 00495259
P-Value 0, 9AA2EE

Obrazek 8: Testy dobré shody pro celkové Skody s panutym gama rozdlenim [vlastni]

Celkové vysledky normalniho rodeéni pro vysku celkovych Skod jsou uvedenyiigze B.
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3 KVANTIFIKACE RIZIKOVEHO KAPITALU METODOU VALUE AT RISK

Obsahem kapitoly je popis metody Value at Risk. 8Bugs\ttlena jeji podstata a specifikace
véetne moznosti parametrického vyfia této metody.

Modely Value at Risk (VaR) [1], [2], [11], [13], (8, [23] vyvinuly vysglé banky k ndteni
celkového trzniho rizika portfolia. Vychozinigupokladem je, Ze fin&ni instituce maji lepSi
piedpoklady sestavit modely, kter&epré meii riziko béhem utité doby drzeni, nez
regulatdi. Tim, Ze modely nahrazuji jednotna reguliapravidla néteni rizik, kapitaloveé
pozadavky by rély lépe odrazet skuteé riziko jednotlivych instituci. Ulohou regulatoje
potom modely o#fit. Tato varianta byla umoZna na zadost bank aquistavuje zasadni
prilom do jinak gesré stanovenych postupregulatofi. | kdyZz odpo¥dnost za model nese
financni instituce (banka, pofisvna), dohled musi modely testovat, aby instituebyta
vystavena neajmeérens velkému riziku. Modely VaR se obetcmpouZivaji k ndeni rizika
velkych portfolii, k alokaci kapitalu mezi obchodadnotky a k vyp&tu regul&niho kapitalu
[13].

3.1 Podstata metody VaR

Metodika VaR je zalozena na odhadu nejhorSi ztréty které nize dojit s pedepsanou
pravdpodobnosti ve stanoveném budoucim obdobi.

Ve finartnich institucich se jedna o jeden z nejpouzjfach gistupi pro stanoveni
kapitalovych pozadavk pii regulaci kapitalové iiméienosti a bec protizeni finagnich
rizik [1].

Vysledkem této metody tak ndklad mize byt vyp@etre podlozené tvrzeni, Ze denni VaR
¢ini 10 mil. K¢ se spolehlivosti 95%. To znamena, Epadna denni ztrata vyssi nez 10 mil.
K¢ hrozi s pravépodobnosti pouze 5%. Jinymi slovy, za gamych podminek Ize ztratu
vySSi nez 10 mil. K ocekavat nejvyse v jednom z dvacetigtich obchodnich dni. Vysledky

tohoto typu Ize zuZitkovat négnéjSim zpsobem [2]:

Mrivriw s

» Pro stanoveni kapitalovych poZzadaykko nejdilezitéjsSi aplikaci metody VaR.
 Pro alokaci investnich prostedki, nagiklad pro stanoveni hornich hranic
omezujicich investni aktivity jednotlivych obchodnikbanky dle jejich fedchozich

vysledka formulovanych pré& pomoci metody VaR.
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* Pro ohodnoceni jednotlivych obchodiikohlediujici také hledisko rizikovosti jejich
investenich aktivit.

 Pro nazorySi a operativgSi informovanost jak vrcholového managementu, tak
akcion&u o rizikovosti provadnych investnich aktivit.

* Proftizeni finagnich rizik (risk management) nejen v bankach, gileyich finartnich
institucich, jako jsou poji®vny, penzijni fondy atd.

* Pro integraci itznych tym rizik do jedné hodnoty, umagjici mimo jiné vzajemé&

porovnat tizné systémy.

Pii metod VaR se vylenuje s fedepsanou pra¥godobnosti nejzazSi konec na s&an
moznych ztrat. Jiné metody repasi poZzadované informace o riziku portfolia k&#tnebo

jsou komplikovasjsi. Alternativou by mohly byt [2]:

e Maximalne mozna Skoda (maximum possible loss) — zde se jedn@dnotu celého
portfolia, ktera je ve &sSin¢ piipadi znama a namasi zadnou informaci o tom, jak
nachylné je toto portfolio ke ztkat

» Volatilita miry zisku portfolia — tento ukazatel pgvida pouze o pro#nlivosti miry
zisku a nezohletlje konkrétni pravgpodobnost ztraty.

e Stiedni hodnota nejzazSiho konce ztrat odpovidajipfedepsané pra¥godobnosti
(expected tail loss) - jeji vypet je v praxi komplikovagjSi nez klasicka metoda VaR.

3.2 Specifikace metody VaR

Metodiku VaR specifikuji pnejmenSim dva faktory, které musi byfegem nastaveny
(¢asovy horizont a spolehlivost). Volba obadichto faktoi je subjektivni, ale vé&kterych
standarda& pouZzivanych systémech typu RiskMetrics nebo dafgorich dozorovych

a regulatornich orgdje jejich velikost pevé nastavena [2].
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Casovy horizont (holding period) je obdobies které se mozna ztrata uvaZzuje. Mluvi se
nagiklad o denni hodnétv riziku pres jeden obchodni den nebo o desetidenni hé&dnot
vriziku pres dva kalendai tydny s deseti obchodnimi dny. Volkiasového horizontu

v konkrétni situaci ovliituje fada okolnosti [2]:

» Likvidita trhu — doba pdtbna na likvidaci fislusnych pozic ve finamich nastrojich
v rdmci dané investice. Jestlize obchodni portfddemky je tvéeno z velkécasti
vysoce likvidnimi ndnami, pak je vhodny denni VaR. Vipadt, Ze spravce
investeniho portfolia slozeného z mé&nlikvidnich cennych papir provadi
rebalancovani a vykaznictdivrtletné, je na mist devadesatidenni VaR.

 Nemennost portfolia — jecasto pedpokladana ip vypoctu hodnoty v riziku.
PoZzadavek ne#émnosti portfolia mluvi ve prosgph kratSichcasovych horizorit,
neba’ béhem delSiclkasovych horizorit jsou zngny ve sloZeni investhiho portfolia
velmi realné.
pozorovanych hodnot (zigka ztrat v posuzovaném portfoliu), coz mluviébp
ve prosgch kratSich ¢asovych horizorit, neb@ pak pdet pozorovani fibyva

rychleji.

Konkrétre RiskMetrics pracuje s jednodennidasovym horizontem, zatimco dop&eni
Basilejského vyboru pro bankovni dohled je desetidl&aR (v piméru pres dva kalendai
tydny vzdy s deseti obchodnimi dny).

Spolehlivost (confidence level) je praygbdobnost, se kterou skaté ztrata negvysi
hodnotu v riziku Bhem gisluSnéha:tasového horizontu; pracuje se figjad se spolehlivosti
95% nebo 99%. KonkrétnRiskMetrics pracuje se spolehlivosti 95%, zatindoporeni
Basilejského vyboru pro bankovni dohled je spoletsi 99%.
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Kromé ¢asového horizontu a spolehlivosti jsou pro spdafimodely VaR fipadré nutna

dalSi upesreni (nagiklad bezpenostni koeficient i vypoctu kapitalovych pozadavly.

Dale je teba zavést ziani pro elementy, se kterymi se bude pracoiiatignych vypd@tech

VaR. Pro uvedené vzorce se bude pouzivat naslégyjitoliky [1]:

X — nahodna velina predstavujici zisk (kdyX je kladna) nebo ztratu (kdyX je
zaporna) vzniklé &hem gislusSnéhocasového horizontu (néglad v posuzovaném
investiénim portfoliu).

¢ — pozadovana spolehlivost (ritdgdad c = 0,99).

P — cena (nafiklad posuzovaného inve&tiiho portfolia).

r — mira zisku pes gislusny ¢asovy horizont uvazovana jako nahodna cued
se stedni hodnotouu.

ri<— (1 —c) — kvantil nadhodné veliny r.

z<— (1 —c) — kvantil normovaného normalniho r@zehi N(O, 1).

Pti zavedeném zrani Ize pak fislusnou denni hodnotu v riziku VaR definovat vyth:

Absolutni hodnota v riziku V&R hodnota VaR"™ je (1 —c) — kvantil X, nd&hodné

veliciny X:
P(X <-VaR™) =1-c

Relativni hodnota v riziku V&R je vztaZena ke mdni hodnat E(X) nahodné
veliciny X jako vzdalenost absolutni hodnoty v riziku otedhiho zisku; v praxi se
jednodusSe nazyvdodnota v rizikua zn&i se jen jakoVaR neba se pouZziva

negastji:
VaR=VaR® =VaR"™ + E(X)
Absolutni hodnota v riziku vyj&dna pomoci miry zisku:
VaR"™ =-P[I,
Hodnota v riziku vyjatena pomoci miry zisku:

VaR=VaR® =-P[{r_, - 1)
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3.3 Parametricky vypocet VaR

3.3.1 Vypocet VaR pomoci normalniho rozdéleni

Pokud Ize rozéleni miry zisku pes gisluSny casovy horizont popsat pomocéjakého
parametrického rozteni s odhadnutelnymi parametry, pak Ize provéstmpatricky vypget
hodnoty v riziku. Pro tentocél se nejastji vyuziva normalni rozéleni [1]:

* Absolutni hodnota v riziku vyjgd@nd pomoci miry zisku reormalnim rozdlenim

r=N(uo?):
VaR™ = -P[{u+0 )
« Hodnota v riziku vyjatena pomoci miry ziskursormalnim rozdlenimr = N(u,0?):
VaR=-P [z, ,

« Hodnota v riziku vyjagena pomoci miry ziskursormalnim rozélenimr = N(x,07?)

piesc¢asovy horizontt. Fritom ndhodné mira ziskuse vztahuje ndasovou jednotku,
takZze nafiklad pro r@ni miru ziskur a dennicasovy horizont $ 252 obchodnich
dnech v roce jat = 1/252):

VaR=-P ¥, G/At

« Hodnota v riziku vyjatena pomoci miry ziskursormalnim rozélenimr = N(u,0?)

piesc¢asovy horizonit a se spolehlivosti 95% (dle RiskMetrics):
VaR= 165[P [&r /At

« Hodnota v riziku vyjatena pomoci miry ziskursormalnim rozélenimr = N(u,0?)

piescasovy horizoniAt a se spolehlivosti 99% (dle Basilejského vybom lpankovni
dohled):

VaR= 233P [ Q/At

* Hodnota v riziku konstruovana jakdeuipowd v ¢aset pro budoucicasovy horizont

At s vyuzitim gedpodi volatility o, :

VaR+At/t =-P BTt+At/t ﬁ1—c E/E
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* Denni gijem v riziku jsou denni fedpowdi hodnoty v riziku { predstavuje jednotlivé
obchodni dny) p spolehlivosti 95%:

DEaR=VaR,,, = 165[P D, ,,,

3.3.2 Pririistkova hodnota v riziku
 Priristkova hodnota v rizikuvyjadiuje priristek AVaR hodnoty v riziku portfolia
VaR, ,odpovidajici piristku AR ceny B i-tého aktiva v portfoliu 0AR (5 je
koeficient citlivosti relativnich zgm volatility ceny portfolia na zgny v cert i-tého
aktiva v portfoliu) [2]:

AVaRp =VaF§J (5, [AP,

* Rozklad hodnoty v riziku portfolia [2]:

VaR, = iVaF% B [P

Co se tye rozaleni ndhodné valiny X (zisk nebo ztrata), respektive(mira zisku),éasto
se fedpoklada normalni rozteni. Ri aproximaci normalnim roztenim vSak v praxéasto
piekazi nedostateé téZky zaporny konec na stréamztrat. Ri nevhodném pouziti normalni
aproximace poté vychazi hodnota v riziku niZsi, Imginsla sprave byt. Proto byly navrzeny
raizné alternativy k normalni aproximaci, tigghad t-rozckleni, snmés normalnich rozteni
atd. [1].
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3.3.3 Vypocet VaR pomoci t-rozdéleni

Studentovo t-roz#leni je pravdpodobnostni roztleni intenzivié vyuzivané ve statistice.

Jeho pravépbodobnostni hustota ma tvar [2]:

f(x) =

| n+1 1

2 [E xzj 2
-~ = 7 M1+— , —0 < X<o00
r(gj o/
« Kde pirozené¢islo n je tzv. pacet stupiii volnostia (] je gama funkce. Toto

roz&kleni ma stedni hodnotu E{) = 0 a pron > 2 rozptyl vark) = n/(n - 2). Pfibéh
jeho pravdpodobnostni hustoty je podobny jako u normalnihoddieni, ma vSak
t¢ZSi konce neZ odpovidajici normalni réledi. Proto jeho pouZziti v metddvaR
misto normalniho rozdkeni davacasto korekt®jSi vysledky, jak dokazujgada
realnych pikladi. Jediny parametn se nastavi tak, aby rozptyl(n — 2) odpovidal

vybérovému rozptylu vyp&tenému z dat.

3.3.4 Vypocet VaR pomoci smési normalnich rozdéleni

Smes normalnich roztleni mize byt v nejjednodussintipact definovana pro miru zisky
s nulovou gedni hodnotou a rozptylew, jako [2]:
r,=o, &, +0, 09 &,
 Kde g, a &, jsou navzajem nezavislé nahodné &ey s rozalenim &, = N (0)
ag, =N(u,;0,°) a J je nulajednikovd nahodna velina s rozdlenim
P4, =1 =1-P(J, =0) = p (pje kladn&tislo blizké nule). V ramci takového modelu
se r, chova wtSinou jako nahodna veélna s rozdlenim N(u,;0,° [+ 0,°)).
Nahodna vetiina r, pak vykazuje zadouci zapornszky konec, je-li bd’ u, velké
zapornécislo (rozptyl azf vtom gipact muze byt jednotkovy), nechZt2 ¢islo

mnohem ¥tSi nez jedna (&dni hodnotagy,, v tom gipad mize byt nulova).

Parametry v tomto modelu Ize z dat odhadnout pomeosiufm bayesovské statistiky.
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3.3.5 Vypocet VaR pomoci rozdéleni GED

Rozctleni GED (generalized error distribution) je obhiBeve financich, nelfoje velmi
flexibilni v zavislosti na volb jediného parametru a zahrnuje jako speciaiifpgal také

normailni rozdleni. Ma pravédpodobnostni hustotu tvaru [2]:

f(x)= 1V [ex —lti]5 , —00 < X< 00
AR (v 2 |1

. Kde A=[2Mmma/v)/3”®. Viastnosti tohoto rozdeni Ize fidit jedinym

kladnym parametremx. nagiklad prov = 2 se dostane normalni r@kehi, zatimco

vvvvv

nule. V ramci metody VaR se dopouje rozaleni GED aplikovat pro normovanou

nahodnou vetinu r, / g,.
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4 METODY MODELU VAR

Kapitola se zawrtuje na konkrétni metody modelNaR (metoda varianci a kovarianci,
historickd simulace, strukturovana metoda MonteldCaanalyza scéia). Dale obsahuje
praktickou ukdzku aplikace metody VaR na nezivptjiseni.

Existuji mizné metody odhadu VaR a finan instituce maji porrné velkou flexibilitu

v pouzivani modél Neexistuje standardni metoda VaR. Metody VaR$$¢113]:

eV metodach simulace zn rizikovych faktofi.

* V metodéach transformace 2mrizikovych faktofi na znénu hodnoty portfolia.

Pt pouziti nastraj s prongnlivymi pergZznimi toky se tyto pefini toky stanovi z rizikovych
faktoni. Poté se diskontuji na s@asnou hodnotu. &Sina metod VaR fedpoklada statické
portfolio.

Existuji & hlavni metody stanoveni VaR, a to metoda variamckovarianci, metoda
historické simulace a metoda Monte Carlo. &pm pro tyto metody je pak analyza sdéna
(stress testing).

Neexistuje jednozrimy nazor o nejlepsi metéd VyuzZivaji rozdilné korelace. Metoda
varianci a kovarianci je zaloZena narpérnych korelacich po celé obdobi, zatimco metoda
simulaci pdgitd skuténé korelace v konkrétni dny.éBem extrémnich trznich zm se
korelace znéné¢ meéni, coZz ma dopad na VaR. Korelace mezi trhy mohgubbizké jedné,

v pifipadt, Ze se trhy pohybuji spae. | kdyZz v takovych obdobich neexistuje efekt
diverzifikace, je mozné zisku dosadhnout kombindoullych a kratkych pozic viznych
rizikovych kategoriich. Jindy je korelace mezi trhljzkd nule a diverzifikace je vyhodna
[13].

4.1 Metoda varianci a kovarianci

Prvni metodou je metoda varianci a kovarianci (fzarametricka metoda), u které se
k odhadu potencialnich ztrat portfolia v budouchegguziva statistiky o volatilitach hodnot
v minulosti a korelaci mezi zfmami hodnot. Volatility a korelace rizikovych fakio

se stanovi pro zvolené doby drzeni a historickéobhd to pomoci historickych Udaj
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VaR odvozuje od rozdeni pravépodobnosti rizikovych faktégr zmény hodnoty portfolia.
Vychazi z uéitého rozéleni pravépodobnosti rizikovych faktdra pedpokladané korelace
mezi nimi. Parametrickyifstup je zaloZzen nai@dpokladu, Ze rozteni budoucich vynds
nalezi do ufité parametrické skupiny. Stanovi se réedi prava@podobnosti potencialnich
zmeén hodnoty portfolia pro tisice scé&favyskytujicich se s ditou prav@&podobnosti [13].
Metoda varianci a kovarianci se pame snadno aplikuje ip splréni nasledujicich dvou
predpoklad [2]:

» Prisludné zisky a ztraty majormalni rozdleni, ¢i modifikace tohoto roztleni.
* Rozklad analyzované pozice na zékladni ftmantoky je lineérni, takZze soasna
hodnota ociujici tuto pozici je linearni funkci séasnych hodnot zakladnich

finan¢nich tok.

Popsany postup ip splréni uvedenych dvou ipdpoklad se také ozralje jako delta-
normalni metodaNagiklad VaR g spolehlivosti 95% fes jednotkovytasovy horizont je
pak [2]:

n n

VaR= l65D\/ZZ P[P, b o, [p, =~/varRVar

i=1 j=1

« Kde var= (165[P [v,,....165[P, &)= (V,[R,...V,[P), P je cena i-tého
zakladniho finaéniho toku, o, je volatilita miry ziskui-tého zakladniho finamiho
toku vyjadena steja jako mira zisku v procentech ceiy, o, je korel&ni koeficient
mer ziskui-tého aj-tého zakladniho finamiho toku (o; =1) aR je korel&ni matice
sestavena z korelaich koeficient p; . Casto se jakoifisluiné miry zisku pouzivaji
ptimo odpovidajici urokové miry bezkuponovych dlulsddR, .

Vyhodou metody varianci a kovarianci je rychla dnmducha kalkulace, nejsou felia
rozsahla historicka data (je pouze nutné znat Nibyed korelace).
Nevyhodou jsou négpsné vysledky u nelinearnich portfolii, velké im@ni pozadavky

(potieba znat variance a kovariance kazdé dvojice alportfoliu) a redpoklad normalniho

rozckleni pravépodobnosti [20].
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4.2 Historicka simulace

U vypcoitu VaR pomoci metody historické simulace seéifagi potencialni ztraty na zaklad
Gdaji o minulych hodnotach, konkrétma zaklad minulych ztrat u daného instrumentu.
Zatimco u metody variance a kovariance se intepaita statisticky, u této metody
se simuluji potencialni ztraty na zakdaustorickych tdaj bez uvazovéani o rozkeni [13].
Nech’ analyzované portfolio je t¥eno v sodasnémcaseT celkemN nastroji, které jsou

v portfoliu zastoupeny vahanvi,; (i =1,...,N . Nech’ mira ziskui-tého nastroje ¢aset byla
r,(t=1....T). Pak se P metod historickych simulaci postupuje podle nasledugcih
algoritmu [2]:
1. Simuluje se mira zisku portfoliar, s vyuzitim pozorovanych é&n zisku r,
jednotlivych nastrdj i (i =1,...,N) a hypotetického iigdpokladu, Ze sloZeni portfolia

v ¢aset (t =1,...,T) bylo stejné jako v s@asnéentaseT:

N
rpt :z\NiT |]it :
oy

Ze ziskaného vyisu nmer zisku portfolia pro dostatay rozsah vydru T se odhadnou
charakteristiky jejich pravgbodobnostniho rozteni, g'edevsim gislusny kvantil.
2. Poté se stanovi hledana hodnota v rizikesppudoucéasovy horizont zaipdpokladu,
Ze odhadnuté pragdodobnostni rozfleni miry zisku portfolia fedstavuje fes tento
horizont pouzitelnou aproximaci.
Vyhodou této metody je vhodnost pro vSechny insemty, poskytnuti udajo celkovém
rozdleni hodnot potencidlniho portfolia v budoucnu, ingroteba vytvéet distrib&ni
piedpoklad, ¥tSi rychlost nez je tomu u metody Monte Carlo, pZetse neuziva takového
mnoZzstvi budoucich scéttia
Nevyhodou je problém dlouhého horizontiegpowdi, které pak jiz mohou byt zcela
nezavislé na historickém vyvoji, riziko ngsnych vysledk u vysokych
pravdpodobnostnich interval99%, pordrné velka ¢asova i vypoetni narénost, moznost
simulovat vzestupy i propady trhu pouze Zadpokladu, Ze se jiz uskgtaly v minulosti
[20].
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4.3 Strukturovana metoda Monte Carlo

Tato posledni metoda k vy§to VaR pouziva velké mnozstvi simulaci vyvoje hddoeny
portfolia. Pomoci simulace je pak moZné generoyabee pravépodobnostni odhady VaR.
Metoda Monte Carlo a metoda historické simulageai velmi podobné [13].
Vzhledem ke své flexibilit je tato metoda schopna zohlednit AejejSi typy rizik a pati tak
k nej&inngjSim pistupaim k vypaitu VaR.
Pti strukturované metadMonte Carlo se postupuje podle nasledujiciho élgar[2]:
1. Zvoli se vhodné modely pro popis chovani jednotivynastro} v portfoliu
a odhadnou se jejich parametry. Jakiklpd Ize uvést zobeé&ny Weineifiv proces
¢asto vyuzivany pro modelovani vyvoje ceny akieale i jinych finagnich nastraj
véetns modelovantasové struktury drokovych&nu urokovych instrument

dR = y[Rdt+o[Pdz

» Kdep je mira zisku trzni ceny akcie,je volatilita trzni ceny akcie dz, je nahodna

velicina s rozdlenim N(O; d). Pro praktické &ely se spiSe pouzivaipistkovy tvar
modelu:

P.x —P =P t+0[P & Q/At
+ Kde & =N (01, pricemz plati:

E(R,, —PR)= 4P, o(R,, -R) =0 PR G/At

Jestlize se generuje v navzajem nezavisle pro jednotkaasoveé intervaly, pak |ze psat:
P, =P, [{l+u[T +0EQ/T), respekiiveP, =P, [@HT+oET

« Kdee=N(0]).
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2. V piipact korelovanych nastrajv portfoliu je nutné navic odhadnout jejich koeela
strukturu napiklad pomoci jejich koretai maticeR. Simulace ndhodnych vekfoe
s viceroznirnym normalnim rozélenim N(O;R) lze gitom zaloZit na jednoduchém

simulovani nahodnych vekior; s roza&lenim N(O; 1), kde | je jednotkova matice
(za slozky vektar 7 lze brat navzajem nezavislé skalarni nahodnécingli

s rozatlenim N(0O; 1)). Jestliz&R =T [T' s dolni trojuhelnikovou matidi tzv. skeletni

rozklad matice R, pak se transformacic =T [ ziejmé¢ dostanou vektorye

poZzadovanych vlastnosti. Misto jednor@nych modei pro jednotlivé nastroje se
poté pouZzije vicerozémny model pro celé portfolio. Naiklad v piipad portfolia
tvofeného gkolika akciovymi tituly se pouzije vicerozima verze jednorozénného
modelu tvaru:

Pj,t+At - Pjt = H; [Pjt LAt +0; EPjt |}‘jt B/E
» Kde vektoryeg, jsou konstruované pomoei=T [ .

3. Mnohonasob#& opakovanym a navzajem nezavislym pouzitim vhodngdmeratoru
ndhodnycheisel a zvoleného modelu se simuluje prgatiobnostni rozideni ceny
portfolia, gicemzZ simulace jednotlivych cen portfolia se obvygta/azuji za steph
pravdpodobné a pomoci vzniklého histogramu se najdeahi@thodnota v riziku.

Vyhodou této metody je poskytovani Gilap celkovém rozé&leni hodnot potencialniho
portfolia v budoucnosti, moZnost vyuzitizné distribéni predpoklady, nejsou pisba
rozsahla historicka data.

Nevyhodou jetasova narénost, kvantifikace rizika vzestupu nebo propadu fpbuze pokud
jsou trzni scén@ vygenerovany zipnéieného rozéleni obsahujici i tuto situaci, existence

rizika modelu generujiciho nahodné pkamé [20].
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4.4 Analyza scénait

Analyza scénid (stress testing) se pouZziva k testovani zranisglremalyzovaného portfolia
vaci raznym hypotetickym jeim. Spdiva ve vyhodnocovani chovani portfolia
pro subjektivié zadané scém@ chovani #kterych rizikovych faktak, které portfolio
ovliviiuji. Modeluji se zde skokové zmy (Soky), které nelze na zaktadistorickych
zkuSenosti vylotit. Jedna se o doplh metodiky VaR, ktera ve své klasické podob
nevypovida o skut@mé velikosti moznych ztrat. Krointoho analyza scéna praktikuje
k testovani efektivnosti reguwaich opateni a dozorovyckinnosti jednotlivych centrélnich
bank [2].
Pti metodt analyzy scérta postupujeme podle nasledujiciho algoritmu [2]:

1. V ramci daného scérgs se zvoli pislusné hodnoty parametr

2. Pro zvolené hodnoty paramétse spotou hypotetické miry zisku,, jednotlivych

nastrop i(i =1,...,N) daného portfolia. Z nich se poté stanovi s vyoZgkuténéeho

sloZeni portfolia v satasnémtase T hypotetickou miru zisku celého portfolia:
N
rps = ZVVIT |]is
i=1

3. Pokud Ize odhadnout praggbdobnost p, jednotlivych scénié, I1ze dale ohodnotit

piislusné ztraty i z pravgpodobnostniho hlediska.

Pti volbé scénéi v praxi se pouZzivaji nasledujici alternativy:

« Normované scéné.
e Skut&né krizové scéria.
» Hypotetické jednorazové scépa

e Mechanicky pistup ke scérfam.
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4.5 Ukazka aplikace vypoctu VaR v neZivotni pojiStovné

Cilem této praktické ukazky je stanoveni adekvatniizikového kapitalu v nezivotnim
pojistni, picemz hlavni pozornost bude sadeskna na pojisté technickou ¢innost
pojistovny.
Neclt je celkova ztrata pojidvny L. dana sottem ztraty z pojistértechnickécinnosti L,
a ztraty z investni ¢innosti L, [7]:
Lo = Lor + L,y
Ztrata z pojista-technické&innosti L,; pak bude definovana nasledéVii]:
Lo =X —-RP
» Kde X jsou jednotlivé Skody vzniklé za dané obdoliRje rizikové pojistné za dané
obdobi.

Pro nasledujiciiiklad budou pouzity vygenerované hodnoty kolektmnnfizika Sz kapitoly
2.3. Je tak pdeba odvodit vypéet VaR pro celkové Skody:

* Nejdiive je poteba vyjadit kvantilovou funkci:
P(S-RP<VaR/S>RP)=1-¢
P(S<VaR+RP/S>RP)=1-¢

* Odtud Ize na zakladpodmirgné pravdpodobnosti odvodit:

P(RP<S<RP+VaR —1-

£

P(S>RP)

» Poté je mozné vyjad distribucni funkci:
Fs(RP+VaR -(1-a) _ 1-g¢

a
Fs(RP+VaR =(1-&a+(1-a)=P
Hodnota VaR se poté vypita jako:
P(S<RP+VaR =P
RP+VaR=S,
VaR=S, - RP
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Z kapitoly 2.3 je znamo, Ze celkova pojistna &lin nejlépe modeluje posunuté gama
rozdkleni. Pomoci proceduryCritical values v nabidce Distribution function systému
STATGRAPHICS Centurion lze najit gi hladiné vyznamnosti a = 005 pozZadovanou
hodnotu hledaného 95. percentilu rizikového pofietm V gipad zachovani stejného
nastaveni interval jako @i modelovaniS je rizikové pojistné posunutého gama rédedi
rovno hodnat 415685, jak dokumentuje obrazek 9:

Lower Taif Area (==)

Famma {3-Parameter)

095

415885,

0,1 2168392,
0,5 287138,
09 383379,
0,99 422570,

Obrazek 9: Kritické hodnoty pro rizikové pojistné p¥i posunutém gama rozdleni [vlastni]
Pro ¢ = 001se uti hodnota percentilu pro kolektivni riziko:
P = 099[ 005+ 095=0,0499+ 095 0,9995
Ziskana hodnota percentilu pro kolektivni riziko rs&sleds pouZzije pro vypoet kvantilu

So.000s» 1€N0Z Vysledek Ize vid na obrazku 10:

Lower Tl Area (==)

Famma (3-Faramefer)

0,9005

391701,

0,1 216392,
0,5 227138,
0,9 323379,
0,09 452570,

Obrazek 10: Kritické hodnoty pro kolektivni riziko p¥i posunutém gama rozdleni [vlastni]

Nyni Ize dosadit vyp&iené hodnoty do vztahWaR=S, —RP a ukit tak hodnotu VaR

pro kolektivni rizikoS, pficemz pelzni jednotka je 100 &
VaR=591701-415685=176016

Na zaklad dosazeného vysledku Ize tvrdit, ZénbVaR¢ini 17 601 600 K se spolehlivosti

99%. To znamen4, Ze s prapddobnosti 0,99 maximalni rozdil mezi celkovym gkojjym

plnénim a rizikovym pojistnym je 17 601 60&K
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ZAVER

Cilem této diplomové prace bylo popsat teoreticldklad problematiky kvantifikace
rizikového kapitalu v nezivotni pojievreé a aplikovat tuto teorii v praktickych ukazkach
pomoci vhodného statistického programu.

V Gvodni¢asti prace byla vymezena charakteristika a zakl&énéni nezivotniho pojighi,
na které byla zasiiena pozornost ip kvantifikaci rizikového kapitalu. Zarowe byla
vys\wtlena teorie rizika, ktera je v modernim pojetiazaina na modelovani kolektivniho
rizika za pomoci pokilych metod teorie prawgodobnosti, matematické statistiky
a operaniho vyzkumu. DalSéast prace byladnovana simulaci kolektivniho rizika pomoci
metody Monte Carlo, nachazejici v pépgnach dlezité uplaténi. Nasleds byla giblizena
kvantifikace rizikového kapitalu pomoci mot@iéValue at Risk vetné jednotlivych metod,
které se vyuzivaji pro Bovani cennych progndz, tykajicich se vyvoje budoaidizniho
rizika.

Na zaklad teoretickych poznatk byla provedena simulace kolektivniho rizika metodo
Monte Carlo pi pouziti realnych hodnot z daného portfolia p@jsty nezivotnim pojighi

a stanovena hodnota Value at Risk, vychazejicigengrovanych hodnot tohoto kolektivniho
rizika. V ramci praktickych vyp&ia byl vyuZit statisticky program STATGRAPHICS
Centurion XV, ktery velice usnadnil vypay, tykajici se test dobré shody empirickych
a teoretickych rozteni, steji jako vypd@ty, spojené s maximainvérohodnymi odhady
parametit teoretickych rozéleni a utenim pozZadovanych kritickych hodnotfiggmz
uplatreéni naSly take fehledné grafické vystupy.

Ziskané vysledky zkoumaného portfolia pojistek méla nezivotnim pojighi jsou pak
zakladem pro posouzeni rizik, tykajicichégenosti poji$ovny v rdmci jeji schopnosti dostat
zavazkim vaci svym klientim. Komplexni posouzeni rizik pofi@vny je narény problém,
jehoz feSeni poina zodpowdnym pgistupem a ko#i adekvatnim stanovenim pojistného
a zajistneho.

Domnivam se, Ze cile stanovené v uvodu této pradg $Hplnény a prace fiblizila
problematiku kvantifikace rizikového kapitalu v meini poji¥ovré véetre dulezitosti
statistického modelovani pro tvorbu spravnych raolriudi pojiFovny. Zakladni pozadavek je
zde kladen na odhad budouciho vyvoje, pomoci ktetgd dosahnout takovych vyslegk
se kterymi budou spokojeny jak pajiny, tak jejich klienti.
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Priloha 1
Celkové vysledky testovani vysky individualnich iptiyych plréni
pro vybrana rozéeni [vlastni]

Grafické porovnani shody vysky individualnich ptjigch plreni s exponencialnim

rozclenim:
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Testy dobré shody pro individualni pojistnagrhs exponencialnim rozkénim:

Cla-Sguared Test
Lower Upper Ohserved | Expeched
Linif Linif Froquency | Freguengy | Chi-dguared
at or below 1000,0 43 27,29 904
1000,0 20000 20 19,53 0,01
20000 3000,0 11 13,92 0,64
3000,0 4000,0 1 10,01 0,90
4000,0 5000,0 2 1,16 3702
50000 é000,0 3 513 0,28

1

3

2

6000,0 70000 367 1,94
F000,0 &000,0 2,83 0,05
a000,0 10000,0 3,22 0,46
ahorve 10000,0 4 2,42 1,03
Chi-Seuared = 12 4776 with 8 d.f. P-Walue = 0,0186825

Eolmogorory-Srnitnoy Test
Exponential
DPLUS 0183453
DIINUS  |0,0574774
D 0183453
P-Value 0,00312407




Grafické porovnani shody vysky individualnich ptjigch plréni s Paretovym roztenim:
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Testy dobré shody pro individualni pojistnagrins Paretovym roztenim:
Chi-Sepuared Test

Lower | Upper | Ohserved | Expeched
Limi# Limit Frequencp | Fregquengy | Chi-Sguared
at or below o000 (43 60,11 487
1000,0 (20000 |20 337 21,93
20000 (400000 |18 3,06 73,05
40000 [7000,0 |6 226 f.21
dhiorve 7000,0 4 45,51 18,14
Chi-Sepuared = 184,187 with 3 d.f. P-Value = 0,0
Kolmogorov-Sirnov Test
Fareto

DPLUS 0,230915
DLIINTS | 0,44874
DH 044576
P-Value 0,0




Grafické porovnani shody vysky individualnich ptjigch plréni s gama rozflenim:
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Testy dobré shody pro individualni pojistnagrihs gama rozdenim:

Chi-Sepuared Test
Lower Upper Observed | Expecled
Limi# Limit Frequengy | Freguency | Chi-Shuared
at or below 00,0 (43 20 0,91
1000,0 20000 |20 16,06 0,97
20000 3000,0 11 10,67 0,01
3000,0 40000 |7 741 0,05
4000,0 o000 |2 562 2,33
5000,0 60000 |3 422 0,35
000,0 7000,0 1 3.22 1.53
7000,0 20000 |3 247 0,11
2000,0 100000 |2 3.40 0,58
ghorve 10000,0 4 437 0,03

Eolmngoroy-Srairne Test
Gammea
DPLUS 0,132601
DRINUS  [0,0746023
DH 0132601
P-Value 00683733

Chi-Sepuared = 626116 with 7df. P-Value = 0 443472




Grafické porovnani shody vysky individualnich ptjigch plréni s Weibullovym rozélenim:
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Testy dobré shody pro individualni pojistnagrihs Weibullovym rozélenim:

Chi-soquared Test
Lower Upper Observed | Eapectad
Limif Linif Frequency | Freguency | Chi-Spuared
at or below 1000,0 43 41,26 0,07
1000,0 20000 20 16,52 0,73
2000,0 3000,0 11 10,15 0,07
3000,0 4000,0 1 6,26 0,00
4000,0 50000 2 426 1,69
5000,0 6000,0 3 3,56 0,09
&000,0 70000 1 2,67 1,04
70000 20000 3 2,04 0,46
20000 100000 |2 221 0,23
ahorve 10000,0 4 4,30 0,02

Eolrmogoroy-Srdrmes Test
Werbull
DPLITS 00949563
DNINTS  |0,0599997
D 00949563
P-Valne 0,355125

Chi-Sepuared = 4 40748 with 7d.f. P-Walue = 0,73123




Priloha 2

Celkové vysledky testovani vysky celkovych Skod prormalni

rozc&kleni [vlastni]

Grafické porovnani shody celkovych Skod s hormalrdmetlenim:
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Testy dobré shody pro celkové Skody s normalnirddenim:

Histogram pro hodnoty 5
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Chi-Sguared Test

Lower Upper Observed | Expeciad
Lipnif Linif Froquency | Freguency | Chi-Spuared

at or below 187500, |3 57 1,29
187500, |250000, |23 19,75 0,54
250000, 312500, |40 34,76 0,79
312500, 375000, |23 27,84 0,24

e 375000, 11 11,93 0,07

Eolmogorore-Srairnrs Test
Mormal
DPLUS 0,0264796
DRINUS  |0,0612365
DM 00264796
P-Value 011411

Chi-Seuared = 352893 with 2d.f. P-Walue = 0,171279
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