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Anotacija

Bakalaura darba tiek apskatita operacionala riska zaudéjumu statistiska modeléSana, iz-
mantojot Beijesa metodi. Darba tiek aprakstita standarta zaud€jumu sadalijuma pieeja, Bei-
jesa metode, saistitie apriorie sadalijumi, ka arT riskam paklautas vértibas noveértésana gan
ar Montekarlo simulaciju, gan ar aproksimacijas formulu palidzibu. Praktiskaja dala tiek
pielietota Beijesa metode, lai novertétu parametrus simulétiem datiem tris darba minétajiem
saistitajiem sadalfjumiem. Ka arT tiek aplikots datu piemérs, kur apriorie parametri tiek
novertéti ar Beijesa metodi, un gan ar Montekarlo simulaciju, gan aproksimacijas formulu
palidzibu tiek aprékinata riskam paklauta vertiba. Rezultati tiek salidzinati ar maksimala
ticamibas intervala parametru novertgjumiem.

Visi aprekini tiek veikti programma Rstudio.

Atslégvardi: operacionalais risks, zaud€jumu sadalijuma pieeja, Beijesa metode, ris-

kam paklauta vértiba, Montekarlo simulacijas.



Abstract

The bachelor thesis deals with statistical modelling of operational risk losses using
the Bayesian inference. The thesis describes the standard loss distribution approach, the
Bayesian inference, conjugate prior distributions and the estimation of the value-at-risk
using both Monte Carlo simulations and approximation formulas. In the practical part,
the Bayesian method is applied to the simulated data to estimate the three conjugate prior
distributions mentioned in the paper. An example of data is also considered where the prior
parameters are estimated by the Bayesian method and the value-at-risk is calculated by both
Monte Carlo simulations and approximation formulas. The results are compared with the
maximum likelihood parameter estimates.

All calculations are done in Rstudzo.

Key words: operational risk, Loss Distribution Approach, Bayesian inference, Value-

at-Risk, Monte Carlo Simulation.
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Apzimeéjumu saraksts

LDA - zaudejumu sadalijuma pieeja (angl. loss distribution approach),

a4 (x) —indikatorfunkcija. Ja € [a,b], tad I = 1, pretgja gadijuma I = 0,
X —reizinajuma zime,

o — proporcionalitates zime,

o(1) — funkcija, kas tiecas uz 0.



Ievads

Operacionalais risks ir iesp€ja ciest zaudeéjumus prasibam neatbilstoSu vai nepilnigu iekSejo
procesu norises, cilvéku un sistému darbibas vai ar1 ar&jo apstaklu ietekmes del, ieskaitot juri-

disko risku, bet neieskaitot strat€gisko un reputacijas risku [1]. To veido $adi notikumu veidi
1. iek3gjie krapnieciskie darfjumi,
2. argjie krapnieciskie dartjumi,
3. neatbilstoSa nodarbinatibas prakse un darbavietas drosiba,
4. nekorekta attieksme pret klientiem, neatbilstosi produkti un komercdarbibas prakse,
5. materialo aktivu bojajumi,

6. komercdarbibas parravumi un sistemu kladas (defekti),

)

. nepilnibas izpildes, piegades un procesa vadiba.

Bazeles komiteja 2007. gada piepéma l€émumu par jaunajam kapitala prasibam. Papil-
dus tirgus un kreditriskam, bankam ir jaatspogulo art operacionalais risks. Tas nozime, ka ir
jaizrékina, cik kapitala ir nepiecieSams, lai segtu operacionalo risku, izmantojot vienu no tris

pieejam :
* pamatraditaju pieeja,
* standartizeta pieeja,
* attistitas mérisSanas pieeja (angl. - advanced measurement approach, AMA).

Sts pieejas parada dazadus riska jutiguma ltmenus. AtbilstoSi pamatraditaja pieejai paSu
kapitala prasiba attieciba uz operacionalo risku ir 15% no bankas trTs pédéjo gadu vidgjiem bruto
iep€mumiem. Standartizeta pieeja atskiras ar to, ka tiek izmantoti dazadi procentuali koeficienti
ienakumiem no dazadam bankas darbibas jomam. AMA, ka viselastigaka pieeja operacionala
riska kvantitativai noteikSanai, ]auj bankai izveidot savu ieks$€jo operacionala riska modeli un
meériSanas sist€mu, kas ir pielidzinama tirgus riska standartiem.

Visatbilstosakie standarti Saja darba aplikotajiem jautajumiem ir tadi, ka operacionala riska
mérs ir VaR ar ticamibas limeni 99.9% viena gada laika un ka méra aprékinasanas pieejai

jaietver potenciali nopietni zaud€jumu astes notikumi.



Vesturiskie iek$€jie operacionala riska zaud&€jumu dati ir ierobeZotas sp€jas prognozet

turpmako ricibu, turklat bankam nav pietiekami daudz iek$€jo datu, lai korekti novertétu ze-

ma bieZzuma notikumus ar lielu ietekmi. Vesturiskie ar€jie dati ir gruti izmantojami dazadu

apjomu un citu faktoru de]. Turklat iek$€jiem un ar€jiem datiem ir izdzivoSanas novirze, jo

parasti nav datu par visiem bankrot€joSajiem uzp€émumiem.

Saja darba tiks apskatitas divas metodes operacionala riska aprékinos : standarta zaud&jumu

sadalijuma pieeja, kuras pamata ir operacionalo zaudejumu varbutibu sadalijuma modeléSana,

izmantojot bankas iek$€jos un aréjos datus, un Beijesa secinajumu metode, kas ir statistisks

metode, kura ir labi piemérota ekspertu viedok]u un veésturisko datu apvienoSanai.

Darba merkis ir izpétit un pielietot Beijesa metodi operacionala riska zaud€jumu bieZuma

un smaguma parametru novertésana.

Darba uzdevumi:

1.

2.

5.

iepazities ar standarta zaud€jumu sadalijuma pieeju un Beijesa metodi,
nostiprinat iegiitas zinasanas, veicot praktiskus uzdevumus,

salidzinat Beijesa metodes novertétos parametrus ar maksimalas ticamibas

novertéjumiem,

veikt Montekarlo simulacijas, lai varétu novertét riskam paklauto vertibu, ka art izmantot

aproksimacijas formulas V a R novértésana,

apkopot iegiitos rezultatus, veikt secinajumus.

Darbs sastav no 5 nodalam, kur pirma nodala ir veltita standarta zaudéjumu sadalijuma pie-

ejai, otra Beijesa metodei, treSaja tiek apskatiti saistitie apriorie sadalijumi, ceturtaja strukturalo

aprioro parametru subjektivais novert€jums un piektaja kapitala aprékini, izmantojot Montekar-

lo simulacijas.



1. Standarta zaudejumu sadalijuma pieeja

Pardomata un profesionala operacionala riska parvaldiba sniedz uzpémumam iespé€ju iz-
vairities no iespejamiem zaud€jumiem, tos samazinat un but gataviem izsvertai reakcijai krizes
situacijas. Viens no $adiem parvaldibas modeliem ir zaud€jumu sadalijjuma pieeja jeb LDA.
Ta sastav no kop€jo zaudéjumu summas sadaliSanas zaudéjumu smaguma komponente€s, t.i.,
individualajas zaud€jumu summas, un bieZzuma komponentes, t.i., zaudéjumu skaita. Pec tam

kop€jos zaudéjumus iegiist, apvienojot So informaciju.
1.1. definicija. Standarta LDA [4]

1. Zaudéjumu smaguma process

Zaudejumu smagumi (X)) gen ir pozitivi, neatkarigi un vienadi sadaliti gadijuma lielumi,

kas raksturo katra zaudejuma lielumu.

2. Zaudeéejumu bieZuma process:

Zaudejumu notikumu skaits N (t) laika intervala [0,t] ir gadijuma lielums, t > 0. Re-
zultejosais skaitiSanas process N (t)i>o ir generéts, izmantojot nenegativu gadijuma lie-

lumu virki (T,,),>1, kura apmierina
0<TI <T, < ...

un

N(t)=sup{n>1:T, <t}, t>0.
3. Tiek pienemts, ka zaudejumu smaguma un bieZuma procesi ir neatkarigi.

4. Kopejais zaudejumu process ir

N(t)
Z(t) =) X;t>0. (1.1
i=1
Ievero, ka netiek pieprasits, lai X; butu galiga vid€ja vertiba un/vai dispersija.
1.2. definicija. (Riskam paklauta vértiba VaR [4])

Tiek pienemts, ka G, ir kopéjais zaudejumu sadalijums. Tad riska vértiba VaR laika perioda

t pie ticamibas limena k ir defineta ka k — kvantile zadeéjumu sadalijumam:



VaR,(k) = G; *(x), x€(0,1),

kur G;' (k) = inf{z € R : Gy(z) > K}, 0 < K < 1. Piepem, ka G ir stingri pieaugoss un

nepartraukts.

1.1. Zaudeéjumu biezuma sadalijumi

Saja apaksnodala tiks apliikoti standarta LDA zaud&jumu biezuma sadalfjumi, péc kuriem

visbiezak ir sadalits zaudéjumu bieZums.

1. piemers. Puasona LDA. Seit (N (t)),¢ ir homogéns Puasona process ar intensitati \ >

0 un blivuma funkciju

P(N(t) =n) =p(n) = e_’\t%,n e N.

200000

Biezums
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| T T | |
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Vertiba

1. att.: Histogramma Puasona sadalijjumam ar A = 100 simuletiem datiem (simulaciju

skaits B = 10°)

2. piemers. Negativais binomialais LDA. Seit (N (t))y>o ir negativais binomialais process
ar parametriem (3, > 0, kur blivuma funkcija ir

PN(E) = 1) = pr(n) — ”*Z‘l (ﬁitY(ﬁit)n,neN.

Negativais binomialais sadalijums ir gamma un Puasona sadalijumu apvienojums, t.i., tas

var but skatits ka Puasona sadalijums, kura parametrs ) ir gamma sadalijuma gadijuma vértiba.
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2. att.: Histogramma negativajam binomialajam sadalijjumam, kur v = 10000 un

f = 0.25 (simulaciju skaits B = 10°)

1.2. Zaudeéjumu smaguma sadalijumi

Sakuma tiks apliukota subeksponencialo sadalijjumu definicija, kas ir speciala sadalijumu

klase ar ta sauktajam smagajam astém.

1.3. definicija. Subeksponencialais sadalijums [7]

(X&) ken ir neatkarigi un vienadi sadaliti gadijuma lielumi ar sadalijuma funciju F(x). Tiks
apzimets F(x) = 1 — F(x),z > 0, kas ir F aste un F™(x) = 1 — F"(z) = P(X; + -+ +
X,, > x), kas ir n-kartiga konvoliicijas aste. Tad F(z) ar suportu (0, 00) ir subeksponenciala
sadalijuma funcija, ja

i T @) o POt 4 X > ) =n, Vn > 2.

So sadalijumu 1pasiba ir tada, ka n subeksponencialo gadijuma lielumu summas astei ir tada

pati varbiitiba ka to maksimalas vertibas astei, t.i.,

. PXi+..+ X, >01)
lim
z—o0 P(max(X7y, ..., X,) > z)

Tas nozimé, ka n neatkarigu gadijuma lielumu smagumu summa, visticamak, bus liela,

=1 VYn>2.

jo viens no vienadojuma locekliem ir liels, vai, uzsverot operacionalo risku, nopietni kop€jie
zaud€jumi galvenokart ir saistiti ar vienu lielu zaudéjumu, nevis uzkrato nelielu, neatkarigu

zaudéjumu summu. Sim uzskatam vajadzetu ietekmét operacionalo risku parvaldibu.

9



1. tabula

Biezak lietotie zaudejumu smaguma sadalijumi no subeksponencialas klases ar suportu

(0, 00) [4]

Nosaukums Sadalijuma funckija Parametri

[

Lognormalais sad.  F(z) = ® (M) peR,0>0
Veibulla Flz)=1—-¢e®@9" 0>00<7<1
Pareto Flz)=1—-(1+%)" «,0 >0

Katra LDA mode]a mérkis ir noteikt kop€jo zaud€jumu sadalijumu, ko standarta LDA

gadijuma var raksit ka

= Zpt(n)F"*(a:), x>0, t>0,

n=0
kur F(z) = P(Xy < z) ir X} sadalfjuma funkcija, un F™*(z) = P(>." | X; < z) ir
n-reizes F konvuliicija ar F** = F'un F* = I} o).

Lielakajai dalai zaud€juma smagumu un biezuma sadalijumu G, funkciju nevar aprékinat
analitiski. Tuvinasanas metodes Sis problémas atrisinaSanai piedava Panjera rekursijas, Monte-
karlo simulacijas un FFT (atras Furjé transformacijas) metodes. So metozu trikums ir tads, ka
rezultats atgrieZ melno kasti, un mijiedarbiba starp dazadiem modela parametriem un to ietekme
uz gala rezultatu, t.i., VaR, ir interpret€jama tikai ar plaSu jutiguma analizi.

Ta ka gan pamatkapitals, gan ekonomiskais kapitals ir balstits uz Joti lielu kop€ja zaudéjumu
sadaltjuma G, kvantili, dabiska V a R novertéSanas metode ir balstita uz asimptotiskas astes un
kvantiles novertéSanu. Ta vieta, lai nemtu véra visu sadalijumu, loti lielam X ir jakoncentr&jas
uz labas puses asti P(Z(t) > x).

Pedeja gadijuma iegutais rezultats norada, ka standarta LDA ar subeksponencialiem

zaud€jumu smagumiem, ieveérojot vajas regularitates nosacijumus, katram fiks€tam ¢ > 0

Gi(z) ~ EN(t)F(z), © — oo, (1.2)

kur EN(t) ir sagaidamais zaudejumu biezums, F(z) = 1 — F(z) un G(z) = 1 — G4(x)

ir kop€jo zaud&jumu un smaguma astes sadalijumi. Simbols ~ nozime to, ka labas un kreisas
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puses dalijums tiecas uz 1, t.i., lim,_.., G;(z)/F(z) = EN(t) visiem fiksétiem ¢ > 0.

1.3. Analitiskas formas VaR tuvinajums

Nemot veéra sakaribu (1.2), var iegiit VaR izteiksmi, kas ir pielietojama pie loti augsta ti-
camibas limena.
Izmantojot (1.2), Klauss Bokers un Klaudija Kluppelberga piedava asimtotisku VaR formu-

lu [4], kura tiks apskatita nakamaja teoréma.

1.1. teorema. Analitiska VaR [4]
Tiek apskatits standarta LDA modelis fiksetam t > 0 un ar subeksponencialu zaudeéjuma
smagumu ar sadalijuma funkciju F'. Pienem, ka astes novértejums (1.2) ir speka. Tad
1—xr

VaR,(k) = F~* (1 — m(l + 0(1))) , k— L (1.3)

Sis rezultats ir nozimigs divu iemeslu dé]. Pirmkart, tas norada, ka V a R pie augsta ticamibas
Iimena ir atkarigs tikai no astes, nevis no visa zaudéjumu smaguma sadalijuma. Tadg], ja inte-
res€ tikai VaR aprékinasSana, tad visas [ sadalijuma funkcijas modeléSana ir lieka. Otrkart, ta
ka biezums izteiksmé (1.3) tiek iek]auts tikai ar N (t), arT nav nepiecieSams generét specifisku
skaitiSanas procesu. Ta vieta pietiek ar zaudéjumu bieZuma vidéjas veértibas noveértesanu. Ta
rezultata parmerigajai izkliedei, ko modele negativais binomialais sadalijums, asimptotiski nav
ietekmes uz VaR.

Lai iegiitu pirmas kartas tuvinajumu V a R konkrétam LDA modelim, pietiek ar kombinaciju
(1.3) un subeksponenciala svaru sadalijuma F asti. Turklat, pat slegtas formas atrisinajums
asimptotiskam VaR ir pieejams (sk. 2. tabulu).

Probléma atrast zaudéjumu smaguma sadalijumu, kas precizi raksturo empiriskos zaud€jumu
datus, nav trivials uzdevums, un atbilstoSu smaguma un bieZuma sadalijuma parametru no-
teikSana ir neatpemama katra LDA modela sastavdala. Piemérotibu ir iesp€jams parbaudit ar
sadalfjuma testiem. Zaud€jumu smagumam tiek izmantots Kolmogorova— Smirnova tests, sa-
vukart, zaud€jumu biezumu sadalijuma piemérotibu parbauda Hi kvadrata tests. Abiem testiem
Hy: abas datu kopas ir no viena un ta pasa nepartraukta sadalijuma. Hipotéze tiek noraidita pie

p-vertibas< 0.05.

11



2. tabula
Pirmas kartas VaR,(x) aproksimacija, kad x — 1 kopejam zaudéjuma sadalijumam
plasi izmantotiem smaguma sadalijumiem. Seit £ N (t) = At Puasona sadalijjumam un

EN(t) = ~t// negativajam binomialajam sadalijjumam [4]

Nosaukums VaRy(k)

Lognormalais exp [u

U
1
Veibulla ln (EN“ ) "

0
EN(t 1/e
Pareto ) -1

1—-k

12



2. Beijesa metode

Beijesa metodes nosaukums ir dots par godu Tomasam Beijesam (1607.- 1761.), kurS
pieradija, ka nezinamiem notikumiem var noteikt varbutibas robezas. Tomeér Pjérs Simons
Laplass (1749.- 1827.) ieviesa to, ko tagad sauc par Beijesa teorému. Metodi izmanto, lai
risinatu problemas debesu mehanika, medicinas statistika, ticamibas noteikSana un jurispru-
dence. Sakotné€jo Beijesa metodi, kura izmantoja aprioru, kas apmierinaja Laplasa nepietieka-
ma iemesla principu, sauca par inverso varbiitibu, jo ta secina atpakalgaita no novérojumiem uz
parametriem vai no sekam uz c€loniem [6].

Astondesmitajos gados strauji pieauga Beijesa metodes pétnieciba un pielietojums, gal-
venokart pateicoties Markova kédes Montekarlo metodes atklasanai, kas noveérsa daudzas
skait]oSanas problémas, un pieaugoSajai interesei par nestandarta, kompleksiem pielietoju-
miem. Neraugoties uz Beijesa metodes petijumu pieaugumu, lielakaja dala bakalaura ltmena
programmu joprojam ta netiek apskatita [3]. Tomeér ST metode ir plaSi atzita un izmantota,
pieméram, maSinmaci$anas joma.

Beijesa metode ir statistikas metode, kas ir labi piemeérota, lai operacionalo datu analizé
ieklautu ekspertu viedoklus. ST metode lauj veikt strukturdlo modelésanu, kura ekspertu
viedokl]i tiek ieklauti analiz€, noradot modela parametru sadalijumus (ta sauktos aprioros sa-
dalijumus). Kad dati kliist pieejami, tos atjaunina. Jebkura bridi eksperts var parvertét ie-
prieksejos sadalijumus, nemot vera jaunas informacijas pieejamibu (piemeram, kad tiek ieviesta
jauna bankas politikas kontrole), kas So informaciju iek]aus modeli.

Sis nodalas teorijas izklasts ir veidots saskana ar [10].

Piepem, ka X = (X3, Xs,...,X,,) ir gadijjuma novérojumu vektors, kura blivuma fun-
kcija ir h(X|@) pie dota parametru vektora @ = (60y,6,,...,0k). Izmantojot So metodi, gan
noverojumi, gan parametri tiek uzskatiti par gadijuma lielumiem. Tad Beijesa teorému var for-

muléet ka

h(X,8) = h(X|0)r(6) = #(8]X)h(X), 2.1)

kur 7(0) ir parametru blivuma funkcija jeb apriorais sadalijums, 7(0|X) ir parametru
blivuma funkcija, nemot véra novérojumu datus X jeb aposterioro sadalijumu, h(X,8) ir
novéroto datu un parametru kopgja blivuma funkcija, h(X|@) ir novérojumu blivuma funkci-

ja, un h(X) ir X marginala blivuma funkcija. Vienadojumu (2.1) arT var izteikt ka
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h(X) = / h(X|0)(6)d6.

Vienkarsibas labad, tiks aplakoti tikai nepartraukti 7(8). Ja 7(8) ir diskréts sadalijums, tad
integréSana tiek mainita uz summeésanu, h(X) = > h(X|0)7(0).

Merkis operacionala riska konteksta ir novertet nakotnes sadalifjumus zaud€jumu bieZzumam
un smagumam nakotnes noveérojumiem X, 1, kas ir atkarigi no visas pieejamas informacijas
X = (X1, Xs,...,X,). Pienem, ka gadijuma vektors X un Xy, nosaciti uz parametru 6,
ir neatkarigi, X,,.; blivuma funkcija ir f(X,1|0). Tad X, nosacita blivuma funkcija pie

dotajiem X ir

F(Xna|X) = / f(Xoi116) x #(6]X)d6. 2.2)

Parasti tiek piepemts (un tas ir piepemts visos turpmak minétajos piemeéros), ka
X1, Xo, ..., Xy, X,y ir neatkarigi (nosaciti uz parametriem @) un vienadi sadaliti. [zmantojot

(2.1), aposteriorais sadaltjums var tikt izteikts ka

#(01X) = h(X|0)7(8) /h(X). (2.3)

h(X|@) sadalfjums ir novérojumu nosacita blivuma funkcija. Seit 2(X) ir normalizacijas
konstante, tatad aposterioro sadalijumu var uzskatit ka novérojumu nosacito blivuma funkciju

apvienotu ar apriora sadalijuma informaciju. Operacionala riska gadijuma tiek veikti tris soli:

1. Apriorais sadalfjums 7 (@) tiek novertéts ar scenariju analizi (ekspertu viedoklis ar atsauci

uz ar¢jiem datiem).

2. Tad apriorais sadalijums jasalidzina ar noveérotajiem datiem, izmantojot formulu (2.3), lai

iegatu aposterioro sadalijumu 7(6|X).

3. Talak tiek izmantota (2.2) formula, lai aprékinatu prognoz€jamo sadaljjumu X, pie

dotajiem X.

Beijesa secinajumu pieeja noved pie optimaliem novertéjumiem tada nozimé, ka tiek mini-
mizeta videja kvadratiska prognozes kluda.

Iterativa aprioru atjaunosanas procediira. Ja novérojumi X, ..., X, nosactti pie 0, ir
neatkarigi un vienadi sadaliti ar blivuma funkciju f(z|@), tad nosacita blivuma funkcija var tikt

izteikta ka

n(xie) =[] £(xi10)
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Apriorais sadalijums péc k noveérojumiem tiek rékinats ka 74(0| X, . .., X), tad no (2.3) for-
mulas
k
A(01X1, ..., Xi) o< () [ [ £(Xil0) o #pr (81X, - ., Xi1) (X4[6). (2.4)
=1

No (2.4) var viegli redzet, ka atjaunoSanas procediira, kura no apriora rékina aposterioru,
var tikt veikta iterativi. Lai aprékinatu aposterioro sadalijumu péc k£ nove€rojumiem, ir nepie-
cieSams aposteriorais sadalijums, rékinats péc k£ — 1 novérojumiem, un k-tais noveérojums. Tatad
zaudejumu vesturiskie dati daudzu gadu griezuma nav nepiecieSami, padarot modeli sapro-
tamaku un €rtaku un Jaujot ekspertiem katra solt korigét aprioru. Formali péc k£ — 1 novérojuma
apréekinato aposterioro sadalijumu var uzskatit ka k-ta noveérojuma aprioro sadalijumu. Praksé
sakotng&ji tiek sakts ar aprioro sadalijumu (), kas tiek aprékinats tikai ar ekspertu viedokliem
un ar€jiem datiem. P&c tam, izmantojot 2.3, tiek aprékinats aposteriorais sadalijums 7(0|X),
kad tiek noveroti faktiskie dati. Ja ir iemesls (pieméram, banka ieviesta jauna kontroles poli-
tika), tad So aposterioro sadalijumu var korigét eksperts un turpmakajos noveérojumos uzskatit

par aprioro sadaljjumu.
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3. Saistitie apriorie sadalijjumi

Saistitie sadalijumi ir loti noderigi, izmantojot Beijesa secindjumu metodi. Teoretiskais

pamats saistitajiem sadalijumiem galvenokart tiek balstits uz [8].

3.1. definicija. Ar funciju F apzimé blivuma funkciju klasi f(X|0), kas ir indekseta péec
0. Klasi U, kas sastav no apriorajam blivuma funkcijam 7 (@), sauc par konjugétu klasei F,
ja aposteriorais sadalijums 7(0|X) = f(X|0)n(0)/f(X), kur f(X) = [ f(X|0)7(0)d0, ir U
Sfunkciju klase visiem f € Funm € U [5].

Formali, ja sadalijumu klasé U ietilpst visas sadalijumu funkcijas, tad ta ir saistita ar jeb-
kuru klasi /. Tomer, lai modelis ir praktiski noderigs un izmantojams, ir svarigi, lai U ir péc
iesp€jas mazaks, kamer tas satur realus sadalfjumus. Talak tiks apskatiti /' un U saistiti pari:
Puasona— gamma, lognormalais— normalais, Pareto— gamma, kuri ir visnoderigakie, lai mo-
deletu zaud€jumu bieZuma un smaguma procesus operacionalaja riska. Visos iepriekS minétajos
paros apriorais un aposteriorais sadalijums ir tada pasa tipa un aposteriora sadalijjuma parametri

ir viegli noveért€jami, izmantojot apriora sadalijuma parametrus un noveérojumus.

3.1. Puasona- gamma

Puasona sadalijums tiek biezi izmantots, model€jot zaudéjumu biezumu operacionalaja
riska. Piepem, ka dotajam A novérojumi N = (Ny,..., N,) ir neatkarigi gadijuma lielumi

no Puasona sadalijuma (Poisson(\)) ar blivuma funkciju

A
FINIY) =5 Az 0,

un \ apriorais sadalijums ir Gamma (Gamma(c, 3)) ar blivuma funkciju

T(Na, B) = Me”\/ﬁ, A>0,aa>0,8>0.

I(a)p
Tas nozimé, ka @ ir atkarigs no A un X ir arkarigs no N vienadojuma (2.3). Pie dotajiem A

Ny, ..., N, ir nosaciti neatkarigi, un to nosacita blivuma funkcija ir

h(NY) =]]e NI

i=1

Tad, izmantojot (2.3) formulu, aposteriorais sadalijums ir
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. (A/B)*! ~\/B S DT —)/B
7T<)\|N) C¢ W@ EG N—Z')\ € R

kas ir Gamma(&, (), td, tads pats ka apriorais sadalijjums ar novertétiem parametriem & un

3, kuri ir doti ka

=1
B=pB/(1+8xn).

Nosacita matematiska ceriba E[NV,.1|N], nemot véra ieprieksgjos notikumus, kas $aja

gadijuma ir aposteriora sadalijuma vidgja veértiba, ir izsakama ar vienadojumu

-+ Z?:l N;

ElNust[N] = BIAN] = é x § = f x ===

= wN + (1 —w)o,
kur

N = L5%7" | N;ir A novértgjums, izmantojot tikai novérojumu skaitu,

Ao = a X [ ir A noveértéjums, izmantojot tikai aprioro sadaltjumu,

w ir ticamibas svars intervala [0, 1), kas apvieno Ao un N.

— n
T n+tl/B

Palielinoties gadu skaitam n, palielinas ticamibas pakape w un otradi. Tas nozimé, jo vairak
noverojumu ir dots, jo lielaku ticamibas pakapi var pieskirt noverteéjumam, kas ir balstits uz
noverojumu skaitu, kamér zemaka ticamibas pakapi pieskir noveértejumam, kuru ietekmé ek-
spertu viedoklis. Ka ari, jo lielaks ir eksperta viedokla svarstigums /[, jo lielaka ticamibas
pakape ir dota noveérojumam.

Rekursivi aposteriora sadalijuma aprékins ir vienkarSs. Tiek nemti vera ikgadg€jie
novérojumi Ny, ..., Ng,..., kur Ny ir novéroto notikumu skaits k-taja gada. Piepem, ka
apriorais sadalifjums 7(\|«, ), Gamma(a, §) ir dots sakotngji, tad aposteriorais sadalfjums
k(A N1, ..., Ni) péc k-ta gada ir sadalits péc Gamma(dk,ﬁk) ar 4, = o + Zle N; un
Br = B/(1+ B x k). Jaievéro, ka

Gr = g1+ N, Br=Ber/(1+ Br). 3.1)

Tadgjadi tiek izveidota rekursiva shéma, kura aposteriora sadalijuma parametrus aprékina,
pamatojoties uz iepriek$€jajiem nov€rojumiem un aposteriora sadalijuma parametriem, kas

aprekinati tieSi pirms $1 novérojuma.
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3.2. Lognormalais— normalais

Lognormalais sadalfjums LN (u, o) tiek bieZi lietots, lai aprékinatu zaudéjumu smagumu
operacionalajam riskam. Tiek piepemts, ka X = (X3, ..., X,,), nosaciti uz p un o, ir neatkarigs

gadijuma lielums, sadalits péc LN (p, o) un ar blivuma funkciju

(el 0) = — e 5"
x|, 0) = ———¢€ 2
. XV 2mo?
Tatad, Y; = In X;, i = 1,...,n ir sadaliti p&c normala sadalijuma N (u, o). Tiek pienemts,
ka parametrs o ir zinams, un p apriorais sadalfjums ir normalais sadalijums N (uo, o) ar

blivuma funkciju

1 _ (w—npg)?
(| pto, 00) = e
ooV 2T

Tas nozimé, ka @ ir atkarigs no p vienadojuma (2.3). Novert€jumu nosacita blivuma fun-

kcija ir

n

1 (vi=m)?
h(Y|p,0) = H =

el 2T

Tad, izmantojot (2.3) formulu, aposteriorais sadalijums var tikt uzrakstits ka

2
7(#;#20) n _(Yi_5>2 ( . )2
e 70 e 20 _ (= Lo
| | xX e )

ooV2m o oV2w 265

kas ir normalais sadalijums N (fig, 0¢) ar atjaunotiem parametriem

#(Y) o

fio=po+w) Yi/(1+nxw),

=1

62 =02/(14+nxw),

— 52/ 52
kur w = oj/o”.

Y, +1 nosacita matematiska ceriba ir

_ M0+WZ?:1Y1'

EY, 1| X]| = FEpX| = [
YVosa X) = E[uX] = o = L2 2t

= wY + (1 — w)u,

kur
Y = % ¢ Y] ir ponovertéjums, iegiits no novérotajiem zaud&jumiem,
Lo ir 4 novertejums, aprékinats, izmantojot aprioro sadalijumu,
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_ n . . — . —
W= e i uzticamibas svars [0, 1), kas apvieno o un Y.

Palielinoties noveérojumu skaitam, palielinas uzticamibas pakape w un otradi. Mazaku uz-
ticamibas pakapi pieskir noveérteéjumam, kas ir balstits uz ekspertu viedokli. Ka arT lielaka
svarstiba ekspertu viedokli o2 norada uz lielaku uzticamibas pakapi novérojumiem, un lielaks

noverojumu svarstigums o>

norada uz augstaku uzticamibas pakapi ekspertu viedoklim.
Aposteriorais sadalijums var tikt izrékinats rekursivi. Tiek aplikoti noveérojumi

Yi,..., Yk, ... Piepem, ka apriorais sadalijums m(u|mo,00), N(po,00), ir novertéts

sakotn&ji, tad aposteriorais sadalijums 74 (p|Y3, ..., Ys) péc k-ta gada ir normali sadalits ka

N((fi0)r; (00)) ar

(fio)k = (o +w Y Vi) /(1 +k xw),

i=1
(60)0 = 00/(1+k x w),

kur w = 02 /0?. Var izteikt

X (fi0)k—1 + [(08)k—1/0%] x Yy
(,uO)k = ~9 ) ’
(a—i)+ \ele (3.2)

- 1+ [(5—0)1@71/021,
Tas nozime, ka aposteriora sadalifjuma parametrus var aprékinat, balstoties uz ie-
prieks€jajiem noveérojumiem un aposteriora sadalijjuma parametriem, kuri tika aprékinati ie-

prieksgja soli.

3.3. Pareto— gamma

Vel viens nozimigs smaguma sadalijums, kas ir noderigs, lai pielagotu astes sadalijumu

noteiktai robezvertibai L > 0, ir Pareto sadalijums ar blivuma funkciju

fa =S (5)

kur x > Lun & > 0. Ja & > 1, tad vidgja vertiba ir L&/ (€ — 1), citos gadijumos vidéja
vertiba neeksisté. Pienem, ka gadijuma vektors X = (X1,..., X,,), nosaciti uz &, ir neatkarigs
un sadalits péc Pareto sadalijjuma. Astes parametram ¢ apriorais sadalijums ir Gamma(a, ()

ar blivuma funkciju

m(Ela, B) o €27 NeTHP,
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Izmantojot formulu (2.3), aposteriorais sadalijums

() e D) gt D

Tas ir Gamma(é, ) ar atjaunotiem parametriem

a=a+n,
n

A X

1 -1 )

= + In{ —|.
ot Y ()
i=1
Aposteriora sadalijuma nosacito matematisko ceribu visiem & var izteikt ka

£ BIEXI =62 = ey =l (1w
B i=1

kur

EMLE = 1570 In () ir £ maksimalas ticamibas novertgjums, izmantojot novérotos

zaudg&jumus,
&y = a x [ ir £ novertéjums, izmantojot aprioro sadalijumu,

w = [>r In(3)] x [Z?:l In (&) + %} " ir uzticamibas svars intervala [0,1), kas

apvieno & un EMLE.

Aposteriorais sadalijums var tikt rékinats rekursivi. Tiek aplukoti novérojumu
Xy, Xo, ..., Xk, . ... Pienem, ka apriorajam sadalijumam 7({|«, 5), Gamma(a, §), ir dots.
Tad aposteriorais sadaltjums 7, (| X1, ..., X;) péc k-ta gada ir Gamma(dy, B;) ar paramet-

riem ap = o+ kun Bt = 87 4+ 28 In(X,/L) jeb

- X
G =+ 1, B +In (f’“) (3.3)

Ir svarigi atceréties, ka apriora un aposteriora sadalijuma ¢ ir Gamma sadalits un formali
definéts ka £ > 0. Tatad pastav galiga varbiitiba, ka P[¢ < 1] > 0, kas noved pie prog-
nozgto sadalijumu bezgaligiem vidéjiem lielumiem, tas ir, F[X;] = co un E[X,,1|X] = 0. Ja

bezgaliga vid€ja vertiba nav velama, tad £ jaierobezo £ > 1.
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3.4. Parametru ierobezosana

Praksé bieZi ir nepiecieSams ierobezot parametrus. Piemé&ram, dotajiem noverojumiem
X = (Xi,...,X,) var tikt izv€léts lognormalais sadalijums LN (u, ), un piekartots aprio-
rais sadalfjums parametram i, kuram jabut normalam N (pg, 0o). Tomér, ja zina, ka u nevar
but negativs, tad N (g, 09) tiek ierobeZots tikai ar nenegativam vértibam. V&l viens piemérs
var bt Pareto— gamma gadijums, kur apriorais sadalfjums parametram &, Gamma(a, 3), ir
definéts visiem ¢ > 0. Bet, ja nav vélams pielaut bezgaligus lielumus nakotnes zaudéjumiem,
tad parametru ¢ jaierobeZo ki ¢ > 1. Sos gadijumus var viegli atrisinat, izmantojot aprioru-
aposterioru sadalfjumu saisinatas versijas. Tiek pienemts, ka 7(8) ir apriorais sadalijums, kura
aposteriorais sadalijums ir 7(6|X) = h(X|0)7(0)/h(X), kur € nav ierobezots. Ja parametrs ir

ierobezots ka a < 6 < b, tad var pienemt, ka apriorais sadalijums

() =

()
Plaso=p ==

b
Pla <0 <b] = / 7(0)do,
visiem a un b, kuriem Pla < 6 < b] > 0. Seit I,<o<p = 1,jaa < 6 < bun vienads ar

nulli citos gadijumos. Pla < 6 < b] ir ka normalizators, un tadéjadi aposteriorais sadalijums ir

uzrakstams ka

b
Pla <0 <b|X] = / #(01X)do.

Ir acimredzami, ka, ja 7(6) ir saistitais apriors, tad arT 77" (6) ir saistits apriors.
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4. Strukturalo aprioro parametru subjektivais novertéjums

Kopuma apriora sadalijuma strukturalie parametri var tikt novertéti subjektivi, izmantojot
tikai ekspertu viedokli (tira Beijesa pieeja) vai izmantojot datus (empiriska Beijesa pieeja).
Tiraja Beijesa pieeja apriorais sadalijums ir definéts subjektivi (tikai ekspertu viedoklis). Ber-
gers [2] ir uzskaitijis vairakas metodes apriora sadalijuma novert€Sana. Viena no tam ir dotas
funkcionalas formas saskanoSanas metodi. Tas darbibas meérkis ir atrast apriora sadalijuma
parametrus, pienemot kadu funkcionalo formu §im sadalifjumam, lai tas atbilstu apriorajiem
pienémumiem (momenti, kvantiles, u.c.), cik vien tuvu tas ir iesp&jams.

Turpmak, izmantojot dotas funkcionalas formas saskanoSanas metodi, tiks aplikoti apriora
sadaltfjuma parametru novert€jumi Puasona— gamma, Pareto— gamma un lognormala— normala

sadalfjumu pariem.

4.1. Puasona- gamma parametru novertejums

Tiek piepemts, ka ikgad€jais operacionala riska zaud€jumu biezums N ir sadalits péc Pua-
sona sadalfjuma Poisson(\) un ka A apriorais sadalijums 7(\|«, 5) ir Gamma(a, 5). Tad
E[N|A] = Aun E[A] = o x (. Eksperts var noveértét sagaidamo notikumu skaitu, bet vins ne-
var bt parliecinats par So novert€jumu. Var uzskatit, ka eksperta novért€jums ir matematiskas

ceribas labakais novertéjumes, t.i.,

E[E[N[A]] = E[A].

99—

Ja eksperts nosaka E[A] un nenoteiktiba, ka "ista”’\ vértiba nakamajam gadam ir intervala [a, b]

ar varbutibu Pla < A < b] = p (Ertibas labad parasti tiek izmantots p = 2/3), tad vienadojumi

EM =axp,
b “4.1)
Pla<a<b) = / t(Ma, B)dA = Fy 4[b] — Fa 5[d]

var tikt aprékinati, lai novértétu strukturalos parametrus c, (3. Seit F, gly] ir Gamma kumu-

lativa sadalijuma funkcija

Yy ‘,L.afl -
F, = e fdx.
bl = | s

3. piemers. Pieméra izmantotie parametri tiks nemti no raksta [8].
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Eksperts ir noteicis, ka E[\] = 0.5 un P[0.25 < X < 0.75] = 2/3. Atrisinot vienadojumus
(4.1), izmantojot R studio komandu uniroot() [9], var novertét apriora sadalijuma parametrus
a =~ 3.407, f =~ 0.147. Pienem, ka banka pirmaja gada nav cietusi zaudejumus (péc ta ka
apriorais sadalijums tika novertets). Tad, izmantojot (3.1), aposteriora sadalijuma parametri
tiek aprekinati 15 gadu griezuma (skatit 3. tabula).

3. tabula

Apriora un aposteriora sadalijjuma novertetie parametri 15 gadu griezuma

Gads djk Bk j\k

1 341 0.13 044
2 341 0.11 0.39
3 341 0.10 035
4 341 0.09 0.32
5 441 0.08 0.37
6 441 0.08 0.34
7 541 0.07 0.39
8 641 0.07 043
9 741 0.06 047
10 741 0.06 044
11 941 0.06 0.53
12 1041 0.05 0.55
13 1141 0.05 0.58
14 1341 0.05 0.64
15 1341 0.05 0.61

Tatad, sakot no ekspertu noradita apriorora, novérojumi regulari atjauno aposterioro sa-

dalijumu.
3. attéla tiek atspogulots novértéjums N = i X Bk, k = 1,...,15, kad ik-
gadejais notikumu skaits Ny, ir simuléts no Puasona sadaltjuma ar N = 0.6, N =

(0,0,0,0,1,0,1,1,1,0,2,1,1,2,0). Maksimalais ticamibas novertejums tiek aprékindts péc
formulas \j, = z Zle N;.

Aptuveni péc 8 gadiem abi novértejumi atrodas [oti tuvu viens otram. Tikai péc 12 gadiem
abi novertejumi konverge uz isto vertibu A = 0.6. Tas notiek tapec, ka bankai nebija zaudejumu

pirmos Cetrus gadus. Ta ka sakotneju eksperti noteica, ka A = 0.5, Sis piemers parada, ka
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3. att.: Beijesa metodes (zila linija) un maksimala ticamibas intervala(sarkana linija) S\k
novertejums 15 gadu griezuma. Ikgadejo notikumu skaits tika simuléts no Puasona

sadalijuma ar A = 0.6

sakotneji neprecizs aprioru novertejums var tikt korigets ar jauna perioda novérojumu skaitu,
tiklidz tie kliist pieejami.

Pec 14 gadiem noverojumi atkal sak attalinaties. Tas notiek tapéc, ka 12., 13. un 14. gada
notikumu skaits bija 1,1 un 2 attiecigi. Ka rezultats maksimalas ticamibas novertéjums kliist
augstaks neka ista vertiba, kamer Beijesa novertejums ir stabilaks (plistosaks, vienméerigaks)

attieciba uz gadiem, kuros notika zaudeéjumi.

4.2. Lognormala-normala sadalijjumu parametru novertéjums

Tiek pienemts, ka operacionalo zaud€jumu smagums X ir modeléts péc lognormala sa-

dalijuma LN (u, o). Tad dotajiem p un o zaudéjumu matematiska ceriba ir

E[X|:u7 0} = M(:u’ U) = eﬂ+%¢72’

un So zaud&jumu ¢-ta kvantile ir

Qq(p, o) = 7%,

kur Z, ir standartnormala g¢-ta kvantile. Pienem, ka o ir zinams, un p apriorais sadalfjums
ir N (o, 00). Tad M (1, o) ir sadalits pgc LN (11 + 207, 0¢), un kvantile Q,(u, o) ir sadalita pec
LN (po + 024, 0y).
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Eksperti var piedavat, vipuprat, labako noveértéjumu zaud€jumu matematiskajai ceribai
E[M (u, 0)] un nenoteiktibas intervalu [a, b] tadu, ka Tstie sagaidamie zaud&jumi ir $aja intervala

ar varbutibu Pla < M < b] = 2/3. Tad vienadojumi var tikt atrisinati, lai atrastu pg, oo

E[M] = 6M0+%0—2+%087

lnb—%(f?—,uo] _ & {lna—%(ﬂ—,uo} (4.2)

0o 0o

Pla<M<b =9 {
Seit ®[z] ir standartnormala kumulativa sadalfjuma funkcija.

4. piemers. Piemera izmantotie parametri tiks nemti no raksta [8].

Ir dots, ka 0 = 2, un ekspertu novertejums ir E[M| = 10, ka ari Pla < M < 12] =
2/3. Izmantojot (4.2) formulas programma R — studio, var aprekindat jg ~ 0.28 un oy =~
0.21. Velak, izmantojot 3.2 formulas, var izrékinat aposterioros parametrus (fio)g, (60)x, kad
ir zinami noverojumi Xy, k=1,2...,15

4. tabula

Novertetie aprosteriora sadalijjuma parametri un matematiska ceriba

Periods  (fig)r  (00)k M,

1 027 021 9.88
2 026 021 983
3 030 021 10.16
4 030 021 10.18
5 030 020 10.20
6 034 020 10.57
7 035 020 10.66
8§ 032 020 10.38
9 031 020 10.24
10 030 0.20 10.15
11 032 020 10.39
12 033 020 10.46
13 034 020 10.54
14 034 020 10.55
15 033 0.19 10.44
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4. att.: Beijesa metodes (zila Iinija) un maksimala ticamibas intervala(sarkana linija) M &
novertejums 15 gadu griezuma. Ikgadejo zaudejumu smagums tika simuléets no

LN(0.3,2)

4. attela tiek atspogulots M, = elfo)itzo®+360k | — 1,...15, kad ikgadéjais zaudéjumu
smagums ir simulets no LN(0.3,2). Maksimalas ticamibas metodes novertejums tika
aprékindts péec formulas M, = eMit29” kur fiy, ir normala sadalijuma parametrs zaudeéjumu
smagumam, kurs tika novertéts ar maksimalas ticamibas metodi pie fikséta o = 2.

Beijesa metodes novértéjums ir stabilaks, tas ir ap isto vertibu M = 10, kamér maksimalas
ticamibas novertejums svarstas. Kad zaudéjumu smagums strauji pieaug, My, art pieaug, bet
M pieaugums ir minimals. 10. gada vértibas gandriz satiekas, bet tad seko straujs zaudejumu
smaguma pieaugums, un maksimalas ticamibas noveértejums atkal pieaug, attalinoties no Bei-

jesa novertéjuma.
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4.3. Pareto- gamma sadalijumu parametru novertésana

Tiek pienemts, ka operacionalo zaudéjumu smagums X, kas parsniedz robezvertibu L, ir

modeléts péc Pareto sadalijuma Pareto(). Tad dotajam &

EIX[E] = n(&) = LE/(E - 1),
kur ¢ > 1, un ¢-ta kvantile ir

_In(1—gq)

Qq(§) = Le” <,

kur £ > 0.
Ir pamatoti pienemt, ka zaudéjumu matematiska ceriba ir galiga, tapec astes parametram &
jaapmierina nosacijums £ > B > 1, un lidz ar to ir iesp&jams izvéleties £ aprioro sadalijumu

ka Gamma sadalijumu

gole
(1= FapB]) x I'(a) 5

kur F, g[x] ir Gamma kumulativa sadalfjuma funkcija. Ja eksperti noverté £[¢] un Pla <

7T(§|Oé,ﬂ) = ]B§§ X

,E> B, a>0, 8>0,

¢ < b] = p, tad divi sekojosie vienadojumi

1-F9 B
Ele] = a x g
1- E9B]
o (4.3)
Fo [ = Foiilo
P[a’ S g S b] - 7 G
- F,3B

var tikt risinati, lai iegtitu strukturalo parametru o un $ novertgjumus.

5. piemers. Piemera izmantotie parametri tiks nemti no raksta [8].

Tiek pienemts, ka zemaka astes parametra robeza B = 2, un ekspertu novertéjums ir E[£] =
5, P[4 < & < 6] = 2/3. Tad var pielagot o ~ 23,086 un § =~ 0,217, un tad, izmantojot
(3.3) vienadojumus, var rekinat aposteriora sadalijuma parametrus Gy, Bk, kad novérojumi
Xy, k=1,2,...,15 ir zinami.

5. tabula var redzét sekojosSu aposteriora novértejumu astes parametram.

& = i x Box (L= F\0 J[B))/1 = FO(B]), k=1.2...,

kad zaudejumi X, ir simuleéti no Pareto sadalijuma ar parametriem & = 4 un L = 1.
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5. tabula

Apriora un aposteriora sadalijjumu parametru novertejumi

Periods

Qg

B

&

1

O o0 9 N W B W

e e S S e ey
W AW NN = O

24.08
25.08
26.08
27.08
28.08
29.08
30.08
31.08
32.08
33.08
34.08
35.08
36.08
37.08
38.08

0.21
0.21
0.20
0.19
0.19
0.18
0.15
0.15
0.14
0.13
0.13
0.12
0.12
0.11
0.10

5.08
525
5.34
5.13
5.27
5.29
4.64
4.77
4.59
4.35
435
4.07
4.16
4.25
4.00

P LR Y

wh

Periods

5. att.: Beijesa metodes (zila Iinija) un maksimala ticamibas intervala(sarkana linija) f L

novertejums 15 gadu griezuma. Ikgadeéjo zaudejumu skaits tika simuléts no Pareto(1,4)
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5. attela ir redzams maksimala ticamibas intervala novertéjums astes parametram

-1

k
= %Zln(Xi/L)
=1

Var noverot, ka Beijesa novértejums ir stabilaks, kamér maksimalds ticamibas intervala
novertéjums ir diezgan svarstigs, kad noverojumu skaits ir mazs. Palielinoties noverojumu skai-

tam, abi novertejumi kliist gandriz vienadi.
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5. Kapitala aprekini, izmantojot Montekarlo simulacijas

Operacionala riska reguléjosa kapitala aprekinam ikgadejais zaud€jumu sadalijums (jo Tpasi
ta 99.9% kvantile ka riska raditajs) ir janosaka kvantitativi katrai bankas riska $tnai (notikumu
veidam/ uznémeéjdarbibas linijai).

Tiks apskatita bankas riska Suna j. Pienem, ka pie dotajiem parametriem A; un o; Siinai
ir izvelets zaudejumu bieZzums g;(x|A;) un smagums f;(y|\;). Ka arT aposteriorie sadalfjumi
7(Aj|N) un 7 (e;| X)) ir noverteti, izmantojot aprioros sadalfjumus. Tad, pamatojoties uz mode-

li (1.1), Stinas ikgad€&jo zaud&jumu sadalijumu var aprékinat, izmantojot Montekarlo procediru.

5.1. Montekarlo proceduras soli

Lai veiktu Montekarlo simulacijas, ir nepiecieSams izpildit piecus darbibu solus [8].

1. solis. Dotajam riskam j simulét riska parametrus A; un a; no tos aposteriorajiem sa-

dalfjumiem 7(A;|N) un 7(o;|X).

2. solis. Pirmaja soli ieglitajam A;, simulét ikgad€jo notikumu skaitu /N;, izmantojot j-tas

Sanas zaudeéjumu bieZuma sadaltjumu g(z|A;).

3. solis. Pirmaja soli iegiitajam c;, simulét zaudéjuma smagumus X;,, n = 1,..., N;,
izmantojot j-tas Stnas zaudejumu smagumu sadalfjumu f;(y|a;). Jaatzime, ka visi sma-
gumi X;,, n = 1,..., N; tiek simuléti no viena un ta pasa sadalijuma, t.i., riska profila
parametrs o) ir piemérots visam gadam. Tas notiek tapéc, ka viens no (1.1) modela

pienémumiem ir tads, ka visi zaud€juma smagumi ir neatkarigi un vienadi sadaliti dota-

jiem parametriem A; un ;.
4. solis. Atrast j- tas Stinas ikgad€jo zaud€jumu 7; = Zf\ﬁl Xjn-

5. solis. Atkartot solus 1.- 4. K reizes, lai izveidotu ikgad€jo zaudejumu Z;(k), k =

1,..., K izlasi. Tad, izmantojot Z;(k), novertét nepiecieSamo kvantilu vertibas.

Ja bankai ir J riska Sunas un tas ir neatkarigas, tad bankas kopgjie ikgad€jie zaud€jumi var
tikt aprekinati, atkartojot 1.- 4. soli katrai Sunai, lai atrastu Z;, j = 1, ..., J. Kopgjie ikgadgjie

zaud@jumi ir izsakami forma

J
Zrop =Y _ 7.
j=1
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Atkartojot visu procediru K reizes, tiks ieglts zaudeéjumu modelis Z,,(k), k = 1,..., K,

kas var tikt izmantots, lai noveértétu visas bankas ikgad€jo zaud€jumu sadalijumu.

5.2. VaR aprekina piemers

Pec ta, ka tika aprekinats Zj,,, izmantojot Montekarlo procediru, ir svarigi novertet kvan-
tiles pie izveleta ticamibas limena. Tas parada operacionala riska Va R vertibas.

Piemera tiks izmantota komanda quantile no pakotnes stats programma Rstudio, lai
aprekinatu VaR.

Ta ka realus operacionala riska datus iegut nav iesp€jams banku konfidencionalitates
un drosibas noteikumu dg], tad tiks izmantoti dati no pakotnes OpVaR [11] ar nosauku-
mu lossdata, kas ir hipotétisks, simuléts piemérs ar divdimensiju atkaribu starp zaud&jumu
biezumu un smagumu. Atkaribas modeléSana Saja darba netiks apskatita.

Kopa lossdata sastav no 4 Sunam. Katrai no tam ir 3 kolonnas: zaud&jumi, laika zimogs
un periods. Piemeéra tiks izmantota tre$a datu kopa. Ta sastav no 1995 zaud&jumu smagu-
ma noverojumiem, kuri tika ievakti 40 peridu garuma. Tiks veikti statistikas testi tadi, ka
Kolmogorova— Smirnova un Hi kvadrata testi attiecigi zaudéjumu smagumam un bieZumam,
lai parbauditu izveleta sadalijuma atbilstibu. Sakuma tiks parbaudits, vai zaud€jumu smagu-
miem atbilst lognormalais sadalijums.

Kolmogorova— Smirnova divu izlasu tests parbauda, vai piekartotais sadalijums atbilst da-
tiem. TreSas datu kopas zaudeéjumu smagumu sadalijums atbilst lognormalajam sadalijumam,
jo p- vertiba = 0.4116, kas ir lielaka par 0.05, un statstikas veérttba = 0.03, kas arT liecina
par atbilstibu, tatad nulles hipotézi par sadalijuma piemérotibu nevar noraidit. Ar maksimalas
ticamibas metodi tiek novertéti parametri 4 = 6.67 un o = 0.76.

6. att€la var parliecienaties, ka lognormalais sadalijums labi apraksta zaud€jumus.
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Blrvums
Oe+00 2e-04 4e-04 6e-04 BGe-04

I I I I I
0 1000 2000 3000 4000
Zaudgjumi

6. att.: Zaudéjumu bieZuma sadalijuma grafiks. Ista blivuma funkcija (melna) un

noverteta lognormala sadalijjuma blivuma funkcija (zila)

Talak treSajai Sunai ir japarbauda zaud€jumu bieZuma sadalijums ar Hi kvadrata testa
palidzibu, kas tapat ka Kolmogorova— Smirnova tests parbauda, vai izlaSu sadalijums atbilst
pienemtajam. Testa p- vértiba = 0.999. Tas nozimé€, ka zaudéjumu bieZumam var pienemt Pua-
sona sadalijumu ar parametru A = 49.88, kas tika novertets ar maksimalas ticamibas metodi.

Beijesa metode Ta ka zaud€jumu bieZzums ir novértéts ka Puasona sadalijums, tad eksper-
tam ir jaizsaka savs viedoklis par parametriem E[A] un Pla > X\ > b]. Eksperta viedoklis nav
pieejams, tapéc tiks apskatiti 6 dazadi gadijumi So parametru izvélei.

6. tabula

Ekspertu viedoklu varianti par zaudejumu biezumu

E[A] P a b
50 2/3 25 75
50 2/3 40 60
40 2/3 20 60
40 2/3 35 45
60 2/3 30 90
60 2/3 50 70

Sadas véertibas tika izv€letas, jo tas ir tuvu maksimalas ticamibas novérteéjumam A = 49.88,
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tapec eksperta viedoklis varié ap So vertibu. Ka art intervaliem ir divi veidi: cieSaks ap ma-
tematisko ceribu un izstieptaks.

Ar (4.3) formulam tiek izteikti v un 3, izmantojot funkciju uniroot. Tad, izmantojot (3.1)
formulas, tiek aprékinati aposteriora sadalifjuma parametri A katram eksperta viedok]a vei-
dam katram periodam £ = 1,...40, tas nozimé&, ka katru gadu ekspertu viedoklis tiks atjau-
nots, papildinot datus ar jauna ienakosa perioda datiem. Ka ar1 izré€kina maksimalo ticamibas
novert€jumu ar formulu S\k = % Zle N; rezultatu salidzinasanai. N; ir vektors, kas sastav no

zaudéjumu biezuma katra perioda, kas ir sadalits pec Poisson(\ = 49.88).

] —— Maksim&las ticamibhas novértéjums
X\ --- E[A]=50,P[25< 1 <75]=2/3
L 4 /’=. . .\ E[A]=50,P[40=1<60]=2/3
.’ »
= _| b A
[Ty \ lr 5 4'\
i~
o2 / 2
= l'rJ \n LY
'} ! i
o NS |
o . 5
A
B
\
o _| @
[Tyl
& bl = & 4 =
I I I I I
0 10 20 30 40
Periods

7. att.: Beijesa metodes (zila linija —1.variants, zala— 2.variants) un maksimala ticamibas
intervala(sarkana linija) Ar novertejums 40 periodiem ar /ossdata datu zaudeéjumu

biezumu

7. att€la var redzet, ka, novertgjot E[\] loti tuvu realajai vertibai, abu metozu rezultati ir
gandriz vienadi, un pé€c aptuveni 18 periodiem tie ir vienadi. Plasaka intervala vértibas ir
lidzigas ar maksimalas ticamibas novertejumu, bet cieSaka sakuma ir mazliet lielakas.

8. att€la 3.varianta ekspertu viedokla rezultati ir gandriz vienadi ar maksimalas ticamibas
metodes novert€jumiem. Savukart, 4. varianta vertibas ir mazakas, bet pamazam ari konverge
uz maksimalas ticamibas novértgjumiem. ST varianta parametri bija E[\] = 40, P = 2/3,
a = 35, b = 45. Maza novirze iespéjams rodas, jo intervala [35,45] neieklast novertéta A =
49.88 vertiba. Intervala maksimums ir mazaks par parametru, 1idz ar to art novértéjums atrodas

zemak.
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* 4 —— Maksim&las ticamibas novert&jums
[\ -—— E[A]=40,P[20= 1 =60]=2/3
w0 * - <] <a45]=
el A /,-., !’ E[A] =40,P[35=1=45]=2/3
o 4
! [
| [} y
e ?
'{T )
'} Il I!." i&E *
II ) ’ =
3 Vo ]
|||I N
= "h.;' & L™
fl -
[ | - .I 4 f\‘l 1
U's] ’ 'Y LY
.!\.
."'\
A
o _| * g
[Ty = b & * D
-,v-""-'-'-"
I I I T I I
] 10 20 30 40
Periods

8. att.: Beijesa metodes (zila linija —3.variants, zala— 4.variants) un maksimala ticamibas

intervala(sarkana linija) M novertejums 40 periodiem ar [ossdata datu zaudejumu
biezumu

» . —— Maksimalas ticamibas novértéjums
X\ -—- E[]=60.P[30<1<90]=2/3
el /’=. » .\ E[4] = 60,P[50 = A = 70] = 2/3
& »
340 \ e
4 f L
= 1'.[‘ .‘ﬁ :‘ @
* .\' F) ]
] — Y b
'y ] o Ly
\I.
&
\
LI il ol & 4, =
[ [ [ [ [
0 10 20 30 40
Periods

9. att.: Beijesa metodes (zila linija —S.variants, zala— 6.variants) un maksimala ticamibas

intervala(sarkana linija) M novertejums 40 periodiem ar [ossdata datu zaudejumu
biezumu

9. att€ls ir lidzigs 7. att€lam péc savas strukturas. Visas metozu vertibas katra perioda
konverge uz vienu un ir gandriz vienadas.
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No grafikiem var secinat, ka ne tik svariga ir E[)\] ka [a, b] vertibu izvéle. Ja sakuma
novertéta A\ vertiba neietilpst intervala, tad grafiks ir nedaudz novirzits attiecigi intervala at-
tiecibai pret parametru.

Lai novertétu zaudéjumu smagumu ar Beijesa metodi, ir nepiecieSams zinat eksperta vie-
dokli par E[M] un P[a < M < b]. Saja gadijuma o jau ir dots, un ¢ = 0.76. Ta ka eksperta
viedoklis nav pieejams, tad atkal tiks izvirziti daZzi ta varianti.

7. tabula

Ekspertu viedoklu varianti par zaudeéjumu smagumu

EM] P o« b
1000 2/3 900 1100
1000 2/3 960 1040
1125 2/3 1000 1250
1125 2/3 1100 1150
900 2/3 800 1000
900 2/3 875 925

E[M] vertibas tika izvélétas ap zaudéjumu smaguma vid€jo vértibu visa datu kopa, kas bija
vienada ar 1002, 51.

Izmantojot (4.2) formulas programma Rstudio, var aprékinat py un oy katram ekspertu
viedok]u variantam. Velak, izmantojot (3.2) formulas, var izrékinat aposterioros paramet-
rus (fig)k, (00)k arT katram ekspertu viedoklu variantam, kad ir zinami noveérojumi Xy, k =
1,2...,1995. SalidzinaSanai M tika noveértéts ar1 ar maksimalas ticamibas metodes palidzibu.
Tas formula ir M, = e*+29" kur In X, ~ N(uf, 0 = 0.76).

10. attela visi novert€jumi konverge uz vienu, 1sto vertibu M = 1002.51. Maksimalas
ticamibas metodes vertibas sakotngji ir lielakas neka Beijesa metodes vertibas, bet tam ir lidzigs

svarstigums.
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=
9—3 . —— Maksimalas ticamibas novértéjums
--- E[M]=1000.P[900=M = 1100]=2/3
E[M] = 1000,P[960 = M = 1040] = 2/3
[
S - e
- LX)
e L ]
= o
[
=T
- .
o | #
==
o~
S
= | | | | |
0 500 1000 1500 2000

MNotikums

10. att.: Beijesa metodes (zila Iinija —1.variants, zala— 2.variants) un maksimala ticamibas

intervala(sarkana linija) My, novertejums 1995 notikumiem ar [ossdata datu zaudejumu

smagumu
L]
o
9—3 g ——Maksimalss ticamibas novértéjums
---E[M]=1125F[1000 < M < 1250] = 2/3
E[M] = 1125P[1100= M < 1150] = 2/3
=]
o=
w
. *
Mk L]
o
o _
=T
— 3
o
o
o
L]
o ]
= | | | | |
0 500 1000 1500 2000

Notikums
11. att.: Beijesa metodes (zila linija —3.variants, zala— 4.variants) un maksimala ticamibas

intervala(sarkana Iinija) M r novertejums 1995 notikumiem ar [ossdata datu zaudejumu

smagumu

11. attela zala linija, kura att€lo Beijesa metodes novert€jumu ar 4.varianta parametriem,
atSkiras no par€jam, ta ir vienmerigaka, bet, izskatas, ka Iénam konverg€ uz veértibam, kuras

pienem par€jas vertibas. 4. varianta intervala [1100, 1150] neietiplst M = 1002.51.
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L]
o
E * —— Maksimalas ticamTbas novértéjums
--- E[M]=900,P[B75< M <0925]=2/3
E[M] =900,P[875< M < 925]=2/3
o
@ - e
- L ]
M,
o
[
=T
h
o
o
]
e
ISE | | T T
0 500 1000 1500 2000

MNotikums

12. att.: Beijesa metodes (zila linija —5.variants, zala— 6.variants) un maksimala ticamibas
intervala(sarkana Iinija) M r novertejums 1995 notikumiem ar /ossdata datu zaudejumu

sSmagumu

12. att€la S.varianta Beijesa metodes M noveértéjums ir lidzigs ar maksimalas ticamibas
novert€jumu, ar laiku tie konvergeé uz vienu vertibu. Savukart, 6. variants pienem mazakas
vértibas neka paréjie. ST varianta intervals bija [875, 925], kura neietilpst Tsta M vértiba.

VaR novertesana Tiks novértétas VaR vertibas katra perioda beigas pie ticamibas
limeniem 50%, 95%, 99% un 0.999. Tam tiks izmantota Montekarlo simulaciju metode, kuras
soli ir aprakstiti 5.1. nodala. Tiks apskatiti gan parametri, kuri ir novertéti ar Beijesa metodi,
gan ar maksimalas ticamibas metodi. Beijesa metodei tiks nemti parametri, kuri tika novertéti

ar l.varianta ekspertu viedokli gan zaud€jumu bieZumam, gan smagumam.
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13. art.: VaR50% (sagaidamie zaudejumi) parametriem, kuri tika noverteti ar Beijesa

metodi (sarkana) un maksimalas ticamibas metodi (zila) katra perioda beigas
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14. att.: VaR95% (sagaidamie zaudejumi) parametriem, kuri tika novertéeti ar Beijesa

metodi (sarkana) un maksimalas ticamibas metodi (zila) katra perioda beigas
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15. art.: VaR99% (sagaidamie zaudejumi) parametriem, kuri tika noverteti ar Beijesa

metodi (sarkana) un maksimalas ticamibas metodi (zila) katra perioda beigas
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16. att.: VaR99.9% (sagaidamie zaudejumi) parametriem, kuri tika noverteti ar Beijesa

metodi(sarkana) un maksimalas ticamibas metodi (zila) katra perioda beigas

13., 14., 15., 16. attélos ir redzamas riskam pak]autas vértibas pie riska Ilimeniem 50%, 95%,

99% un 0.999 attiecigi katra perioda beigas. Kopé€jais periodu skaits datiem ir 40. Var redzét,

ka grafiki péc savas strukturas ir lidzigi. Pieaugot periodu skaitam, VaR veértiba samazinas,

abu metozu rezultati konverge uz vienu. Aptuveni lidz 10. periodam VaR vertibas, kas tika

novertetas ar parametriem, kuri tika novertéti péc Beijesa metodes, ir mazakas, salidzinot ar
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maksimalas ticamibas metodes vertibam.

Var novérot, ka, pieaugot riska Iimenim, pieaug art riskam pak]auta veértiba.

Talak tiks salidzinatas aproksimacijas formulas VaR (skatit 2. tabulu) vertibas ar Monte-
karlo simulaciju veértibam 40. perioda beigas pie Cetriem riska limeniem 50%, 95%, 99% un

99.9%.
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Riska pakape

17. att.: Montekarlo simulaciju rezultati, noverteti ar Beijesa metodi(sarkana) un
maksimalas ticamibas metodi (zila), un aproksimacijas formulas rezultati(zala) pedeja

perioda beigas

17. att€la var redzet, ka aproksimacijas formulas rezultati atrodas loti talu no Montekarlo

simulaciju rezultatiem. Tas nozimé, ka aproksimacijas formula diemZ€l nav izmantojama.
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Secinajumi

Bakalaura darba tika apskatita operacionala riska zaud€jumu statistiska modeléSana, aprioro
parametru novertéSana, izmantojot Beijesa statstikas metodes. Tika giits priekSstats par Beijesa
metodes pamatprincipiem, tuvak apskatitas Montekarlo simulacijas un maksimalas ticamibas
funkcijas dazadiem sadalijumiem.

Beijesa metode tika izmantota, la, novert€jot operacionala riska zaudéjumu smagumu un
bieZumu, tiktu nemti véra ne tikai ieksejie dati, bet ar1 ekspertu viedoklis.

Kopuma tika apskatiti 3 saistitie apriorie sadalijumi, katram simuléts piemérs, lai giitu
labaku izpratni par Beijesa metodes darbibu, un salidzinatu to ar maksimalas ticamibas meto-
des novertejumiem. Grafikos varéja noverot, ka parametri, kuri ir noverteti ar Beijesa metodi, ir
daudz vienmerigaki, kamér maksimala ticamibas intervala novertéjumi svarstas ap realo vertibu
pie maza notikumu skaita V.

Apriora sadalijuma parametri tika novertéti art datu pieméram, izmantojot lognormalo—
normalo saistito sadalijumu pari zaudéjumu smagumam un Puasona— gamma sadalijumu
zaudéjumu biezumam. Ta ka eksperta viedoklis nebija pieejams, katram sadalijumu parim tika
simuléti 6 eksperta viedok]a varianti. No tiem var€ja secinat, ka ne tik svarigi ir pec iespejas
precizak novertét aposteriora sadalijuma parametru, cik svarigi ir noteikt intervalu [a, b] ta, lai
taja ietilptu reala parametra veértiba.

Sim pieméram tika veiktas Montekarlo simulacijas gan parametriem, kuri tika novertéeti ar
Beijesa metodi, gan ar maksimalo ticamibas metodi katra perioda beigas, lai noverteétu ValR
Cetros riska Iimenos 50%, 95%, 99%, 99.9%. Abu metoZu iegitie V a R noveértéjumi bija lidzigi,
Beijesa metodes rezultati bija nedaudz mazaki, salidzinot ar otru. Tomer tie konvergéja uz vienu
vertibu, palielinoties periodam. Tad rada, ka Beijesa metode var but 1pasi noderiga, kamer vel
nav pieejams pietickams daudzums novérojumu datu vai tie nav uzticami.

Pédgja perioda beigas tika salidzinati abu metozu Montekarlo simulaciju VaR rezultati ar
aproksimacijas formulam. Aproksimacijas formulas sniedza daudz mazakas V a R vertibas, un
tika secinats, ka tas nav izmantojamas prakse.

Ka turpmakos solus, pétot talak operacionala riska zaud€jumu statstisko modeléSanu, biitu
svarigi iepazities ar modeli, kas sevi ieklauj ne tikai iekS€jos datus un ekspertu viedokli, bet ar1

arejos datus.
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1. Pielikums. Programmas Rstudio kods

1| library (OpVaR)

2| library (dplyr)

3| library (xtable)

4l library (rootSolve)

5| library (Pareto)

6| library (fitdistrplus)

8|#Puasona—-Gamma funkcija

9/p-g-fun <- function(E_lambda, Pr, a, b, freq_tab, v){

10 funkcija <- function(alpha) {pgamma(b, shape = alpha, scale = E_lambda/
alpha) — pgamma(a, shape = alpha, scale = E_lambda/alpha) — Pr}

11
12 alpha <- uniroot(funkcija, upper = 100, lower = 0.5)
13 alpha <- round(alpha$root, 3)

14 beta <- round(E_lambda/alpha, 3)

15
16 alpha_k <— rep(0,length(freq_tab))
17 beta_k <— rep(0,length(freq_tab))
18
19 alpha _k[1] <- alpha + freq_tab[1]

20 beta _k[1] <— round(beta/(l+beta), 3)
21
22 for (i in 2:length(freq_tab)) {

23 alpha_k[i] = alpha_k[i-1] + freq_tab[i]

24 beta _k[i] = beta_k[i—-1] / (1 + beta _k[i-1])
250}

26

27 lambda _jumtinu<- round(alpha _k = beta _k,3)

28 tab <— data.frame (alpha _k, round(beta_k,3), lambda_jumtinu)
29
30 if (v==1){return(lambda_jumtinu)}
31| else {return(tab)}

32|}
33
34|#lognormala—normala funkcija

35/1_n_fun <- function(sigma, EM, Pr, a, b, not, v){

36/ mu_0 <- function(sigma_0) {log(EM) — 1/2 * sigma"2 —-1/2 =% sigma_0"2}

37 funkcija <- function (sigma_0)
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38
39

40
41
42
43
44
45
46
47
48
49

50
51
52
53

54

55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66

68
69

70

71

72

{mu_0 = log(EM) - 1/2 % sigma”2 -1/2 =% sigma_0"2
pnorm ((log(b) — 1/2 % sigma”™2 — mu_0)/sigma_0) — pnorm((log(a) - 1/2 =
sigma”2 -mu_0)/sigma_0) — Pr}
sigma -0 <- seq(0.01, 10, 0.05)
sigma_0 <— uniroot(funkcija, upper = 50, lower = 0.01)$root
mu_-0 <- mu_0(sigma_0)
mu_0_k <- rep(0, length(not))
sigma _0_k <- rep(0, length(not))
mu_0_k[1] <- (mu_0 + (sigma_0"2 / sigma”2) = not[1]) / (1 + (sigma_072/
sigma”2))
sigma_0_k[1] <- sigma_0"2 / (1 + (sigma_0"2/sigma”2))
sigma _0_k[1] <— sqrt(sigma_0_k[1])
for (i in 2:length(not)) {
mu_0_k[i] = (mu_0_k[i-1] + (sigma_O_k[i-1]"2 / sigma"2) = not[i]) / (1
+ (sigma_0_k[i-1]"2 / sigma”2))
sigma _0_k[i] = sigma_0_k[i-1]"2 / (1+(sigma_O0_k[i-1]"2 / sigma”2))
sigma_0_k[i]=sqrt(sigma_0_k[i])
}
MO <— exp(mu_0_k+1/2«sigma_0_k"2+1/2+sigma”2)
tab <- data.frame(mu_0_k, sigma_0_k, M_0)
if (v==1){ return(M.0)}
else if (v==2) {return(tab)}
else {return(mu_0_k)}
}
#Pareto— gamma funkcija
par_g_fun <- function(B, E, Pr, a,b, not, v){

model <— function (x){
FI < x[1] % x[2] = ((1-pgamma(B, shape = x[1] + 1, scale = x[2]))/(1
pgamma(B, shape = x[1], scale = x[2]))) - E
F2 <- (pgamma(b, shape = x[1], scale = x[2]) — pgamma(a, shape = x[1]
scale = x[2])) / (1- pgamma(B, shape = x[1], scale = x[2])) — Pr
c(F1=F1, F2=F2)
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73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91

92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105

106
107
108
109

X <— multiroot(f = model, start = ¢(23,0.2))S$root
alpha <— x[1]
beta <- x[2]

alpha _k <- rep(0,15)

beta _k <- rep(0,15)

alpha _k[1] <- alpha+l

beta_k[1] <- beta”(-1) + log(X_k[1])
beta _k[1] <- beta _k[1]"(-1)

for (i in 2:length(X_k)) {
alpha _k[i] = alpha_k[i-1] + 1
beta k[i] = beta k[i—-1]"(=1) + log(X_k[i]/L)
beta k[i] = beta k[i] (=1)

tail <- rep(0,15)
for (i in l:length(X_k)) {
tail[i] = alpha_k[i] % beta_k[i] % (1-pgamma(B, shape = alpha_k[i]+1,
scale = beta_k[i]))/(1-pgamma(B, shape = alpha _k[i], scale = beta _k[
i]))

tab <— data.frame (alpha _k, beta_k,tail )

if (v==1){return(tail)}

else {return(tab)}

#Puasona— gamma piemers
lambda <- 0.6
¢c < c¢(0, 0, 0, O, 1, 0, 1, 1, 1, 0, 2, 1, 1, 2, 0)

lambda _jumtinu <- p_g_fun(E_lambda = 0.5, Pr=2/3, a=0.25, b=0.75, freq_tab
= c,v=1)

tab <- p_g_fun(E_lambda

0.5, Pr=2/3, a=0.25, b=0.75, freq_-tab = c, v=0)
print(xtable (tab, type = "latex”))

mle <— rep(0,length(c))
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110| for (i in I1:length(c)) {

111 mle[i] = 1/i = sum(c[1:1])
112]}
113

114 plot(mle, type = "b”,pch 19, col

“red”, xlab = "Periods”, ylab = 77)
115|lines (lambda _jumtinu ,pch = 18, col = "blue”, type = 7b”, Ity = 2)

116
117
118|#Lognormalais—normalais piemers
119|sigma <— 2

120 set.seed(123)

121|not <— rlnorm (15, 0.3,2)
122|not <— log(not)

123
124 mle <- rep(0,length(not))

125|mle[1] <— exp(not[l]+1/2«sigma”2)

126| for (i in 2:length(not)) {

127 x <— fitdist(not[l:i], "norm”, fix.arg = list(sd=2))
128 X <— x$estimate

129 mle[i] = exp(x+1/2xsigma”2)

130/}
131M_0 <- I_n_fun(sigma=2, EM=10, Pr=2/3, a=8, b=12, not=not, v=1)
132
133|tab <= 1 _n_fun(sigma=2, EM=10, Pr=2/3, a=8, b=12, not=not, v=2)

134| print(xtable(tab, type = "latex”))

135

136 plot(mle,type = "b”,pch = 19, col = “red”, xlab = "Periods”, ylab = 77)
137 lines M_0,pch = 18, col = "blue”, type = "b”, 1ty = 2)

138

139

140|#Pareto— gamma piemers
141| set.seed(120)

1421L <=1

143 xi <— 4

144|X_k <— rPareto (15, L, xi)
145
146|mle <— rep(0,15)

147 for (i in I:length(mle)) {

148 mle[i] = 1/1 = sum(log(X_k[1:i]/L))

149 mle[i] = mle[i]7(-1)
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150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161l
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177

178
179
180
181
182
183
184
185
186
187

188

tail <- par_g_fun(B=2, E=5, Pr=2/3, a=4, b=6, not = X_k, v=1)
tab <- par_g_fun(B=2, E=5, Pr=2/3, a=4, b=6, not

1l
5
o~
<

|
=

N—

print (xtable (tab, type="latex”))

plot(mle, type = "b”,pch = 19, col = “red”, xlab = "periods”™, ylab = 77)

lines (tail , pch 18, col = "blue”, type = 7b”, Ity = 2)

#Datu piemers

data(”lossdat™)

opriskmodel=1ist ()
for(i in 1l:length(lossdat)){
opriskmodel [[i]]=1ist ()

for (i in 1l:length (opriskmodel)) {
opriskmodel [[i]]$freqdist=fitFreqdist(lossdat[[i]],”  pois™)
opriskmodel [[i]]$sevdist=fitPlain (lossdat[[i]],” Inorm”)

}

sev_1 <— unlist(goftest(lossdat[[1]],opriskmodel[[1]]$sevdist))
sev_2 <— unlist(goftest(lossdat[[2]],opriskmodel [[2]]$sevdist))
sev_3 <— unlist(goftest(lossdat[[3]],opriskmodel [[3]]$sevdist))
sev_4 <— unlist(goftest(lossdat[[4]],opriskmodel [[4]]$sevdist))

testi <— data.frame(1:4, round(as.numeric(c(sev_1[2],sev_2[2],sev_3[2],sev_
4121)) .5))

colnames(testi) <— c(”Datu kopas nr.”, "P-v 1t ba”)

testi

print (xtable (testi , type = “latex”))

freq_3 <— unlist(goftest(lossdat[[3]],opriskmodel [[3]]$freqdist))
testi2 <— data.frame(l, round(as.numeric(freq_3[3]) ,4))
colnames(testi2) <— c(’Datu kopas nr.”, "P-v rt ba”)

testi2

lambda <— opriskmodel [[3]]$freqdist
lambda <- lambda[[2]]
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189
190|In_vert <— unlist (opriskmodel [[3]]$sevdist)
191|mu <— In_vert$par5

192|sigma <— In_vert$par6

193
194|#zaudejumu biezums

195|freq_tab <— lossdat[[3]]

196| freq_tab <- tabulate (freq_-tab$Period)
197
198|mle <— rep(0,length (freq_tab))
199|for (i in l:length(freq_tab)) {
200 mle[i] = 1/1 = sum(freq_tab[l:i1])
201}
202
203|lambda_jumtinu_-1 <- p_g_fun(E_lambda = 50, Pr = 2/3,a = 25, b = 75 ,freq-
tab, v=1)

204|lambda_jumtinu _11 <- p_g_fun(E_lambda = 50, Pr = 2/3,a = 40, b = 60 ,freq._
tab, v=1)

205| plot(mle,type = "b”,pch = 19, col = "red”, xlab = "Periods”, ylab = 7 7)
206|lines (lambda _jumtinu _1,pch = 18, col = ”blue”, type = "b”7, lty = 2)

207| lines (lambda_jumtinu_11,pch = 17, col = “green”, type = 7b”, Ity = 3)

208

209

210|lambda_jumtinu -2 <- p_g_fun(E_lambda = 40, Pr = 2/3,a 20, b = 60 ,freq-

tab, v=1)
211|lambda_jumtinu _22 <- p_g_fun(E_lambda = 40, Pr = 2/3,a = 35, b = 45 ,freq.-
tab, v=1)
212 plot(mle,type = "b”,pch = 19, col = "red”, xlab = "Periods”, ylab =7 7)
213|lines (lambda_jumtinu_2,pch = 18, col = "blue”, type = b7, Ity = 2)
214]lines (lambda_jumtinu_22,pch = 17, col = “green”, type = 7b”, Ity = 3)

215
216|lambda_jumtinu_3 <- p_g_fun(E_lambda = 60, Pr = 2/3,a

30, b = 90 ,freq_

tab, v=1)
217|lambda_jumtinu _-33 <- p_g_fun(E_lambda = 60, Pr = 2/3,a = 50, b = 70 ,freq._
tab, v=1)
218|plot(mle,type = "b”,pch = 19, col = "red”, xlab = "Periods”, ylab = 7 7)
219| lines (lambda_jumtinu_1,pch = 18, col = "blue”, type = "b”, Ity = 2)
220|lines (lambda _jumtinu _11,pch = 17, col = "green”, type = "b”, Ity = 3)

221

222|#zaudejumu smagums

48




223 severity <— lossdat[[3]] %%
224 group _by (Period) %%

225 summarise (mean(Loss))
226|/mean(severity $ ‘mean(Loss) )
2277
228 not <— lossdat[[3]]$Loss
229l not <— log(not)

230
231 |mle <— rep(0,length(not))

232Imle[1] <— exp(not[l1]+1/2«sigma”2)

233|for (i in 2:length(not)) {

2341 x <— fitdist(not[l:i], "norm”, fix.arg = list(sd=sigma))
235 x <— x$estimate

236 mle[i] = exp(x+1/2xsigma”2)

2371}
238
239ml <- 1_n_fun(sigma, 1000, 2/3, 900,1100,n0t, v=1)
240/mll <— 1_n_fun(sigma, 1000, 2/3, 960, 1040, not, v=1)

241 plot(mle,type = "b”,pch = 19, col = "red”, xlab = "Notikums”, ylab = 7 7)
242| lines (ml,pch = 18, col = "blue”, type = "b”, 1ty = 2)

243| lines (mll,pch = 17, col = “green”, type = 7"b”7, 1ty = 3)

244

245/m2 <— 1_n_fun(sigma, 1125, 2/3, 1000, 1250, not, v=1)
246/m22 <— 1 _n_fun(sigma, 1125, 2/3, 1100,1150, not, v=1)

247, plot(mle,type = "b”,pch = 19, col = "red”, xlab = "Notikums”, ylab = 7 7)
248| lines (m2,pch = 18, col = "blue”, type = "b”, lty = 2)

249! lines (m22,pch = 17, col = "green”, type = "b”, Ity = 3)

250

251m3 <- 1_n_fun(sigma, 900, 2/3, 800, 1000, not, v=1)
252/m33 <— 1_n_fun(sigma, 900,2/3,875, 925, not, v=1)

253 plot(mle,type = "b”,pch = 19, col = "red”, xlab = "Notikums”, ylab = 7 7)
2541 lines (m3,pch = 18, col = 7blue”, type = "b”7, 1ty = 2)

255 lines (m33,pch = 17, col = “green”, type = b7, 1ty = 3)

256

257|#VaR aprekini

258| proc <= c(.5, .95, .99, .999) #izv las ticam bas interv.
259
260|#Log—norm 1 sadal juma Montekarlo simul cijas

261|1n _montekarlo <- function(x, mu, sigma){

262 severity <— vector(”double”, 10000)
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263
264
265
266
267
268
269
270
271
272
273
274
275
276
277
278
279
280
281
282
283
284
285
286
287
288
289
290
291
292
293
294
295
296
297
298
299
300
301
302

for(i in seq_along(severity)){

severity [i] =sum(rlnorm(x[i], mu, sigma))
}
VaR MK = quantile (severity , proc)
return (VaR _MK)

}

#Log—Norm | sad. ar Beijesa MK
In _mk_ B <- function(B, N_i, lambda, mu_0_k, sigma){
severityl = vector(”double”, B)
nj=vector (”double”,length (N_1))
mu=vector (”double”,length(N_i))
for (i in 1:B) {
for (j in 1l:length(N_i)) {
Z_j = vector(’double”,length(N_-1))
nj[j]= rpois(l, lambda[]j])
mu[j] = mu_O_k[sum(N_i[1:j])]
Z_jljl=sum(rlnorm(nj[j],mu[j],sigma))
}
severityl [i] = sum(Z_j)
}
VaR MK = quantile (severityl , proc)
return (VaR _MK)

}

#Log—norm | sad. p ¢ aproksim cijas formul m
VaR_form <- vector(”double”, length (proc))
XX <— vector(”double”, length(proc))

phi <- vector(”double”, length(proc))

In _formula <- function(lambda, mu, sigma){
for (i in l:length(proc)) {
xx[1]=(1 - proc[i]) / (lambda) #apr ina Phi iekavu v rt bu
phi[i]=gqnorm(xx[i]) # kumulat v sad. f—ja norm lajam sad.
VaR _form[i] =exp(mu — sigma = phi[i]) #VaR aprosim cijas funkcija
}

return (VaR_form)

mu_nov <- l_n_fun(sigma, 1000, 2/3, 900,1100,n0t, v=0)
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303
304
305
306
307
308
309
310
311
312
313
314
315
316
317
318
319
320
321
322
323
324
325
326
327
328
329
330
331
332
333
334
335
336
337
338
339
340
341
342

var _b_tab<- data.frame(matrix (0,
nrow = length (freq_tab),
ncol = length(proc)))
var _mk_tab <- var_b_tab

var _beijesa <— function(B, N_i, lambda, mu_0_k, sigma){
for (i in 1:length(N_i)) {
var _bei = rep(0, length(proc))
var _bei = In_mk B(B, N_i[l:i1], lambda, mu_0_k, sigma)
var _b_tab[i, l:length(proc)] = var_bei

}

return (var_b_tab)

}

tabula <- var_beijesa (10000, freq_tab, lambda_jumtinu_1, mu_nov,

#Parametri ar MLE

mu_mle <- rep(0,length(freq_tab))
lambda_mle <- rep(0,length(freq_tab))
mu_mlel <- rep(0,length(not))

mu_mlel[1] <— not[1]

for (i in 2:length(not)) {

x <— fitdist(not[1l:1], "norm”, fix.arg = list(sd=sigma))
mu_mlel[i] <— x$estimate

}

for (i in l:length(freq_tab)) {
lambda _mle[i] = 1/i % sum(freq_-tab[1:i])

mu_mle[i] = mu_mlel [sum(freq _tab[1:i])]

var .mk <— function (B, lambda, mu, sigma){
for (i in 1:length(lambda)) {
x=rpois (B, lambda[i])
var _mkk= rep (0, length (proc))
var _mkk = In_montekarlo(x, mu = mu_mle[i], sigma=sigma )
var _mk_tab[i, l:length(proc)] = var_mkk
}

return (var _mk_tab)
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343
344
345
346

347

348
349
350
351
352
353
354
355

356
357

}

tabula2 <- var _mk(10000, lambda_mle, mu_mle, sigma)

for (i in 1:length(proc)) {
plot( tabula[,i],ylim=c(min(tabula[,i]), max(tabula2[,i])),type
= 19, col = "red”, xlab = "Periods”, ylab = 7 7)
lines (tabula2[,i],pch = 18, col = "blue”, type = "b”, 1ty = 2)

— nbzs ,pCh

X <— c(tabula[40,]$X1,tabula[40,]$X2, tabula[40,]$X3, tabula[40,]$X4)
y <— c(tabula2[40,]$X1,tabula2[40,]$X2, tabula2[40,]$X3, tabula2[40,]$X4)

var _aproks <- In_formula(lambda, mu, sigma)

plot( proc,x,ylim=c(min(var_aproks), max(y)),type = "b”,pch = 19,
red”, xlab = "Riska pak pe”, ylab =7 7)

lines (proc,y,pch = 18, col = "blue”, type = "b”, Ity = 2)

lines (proc,var_aproks, pch = 17, col = "green”, type = "b”7, lty =

2

col =

3)
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