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1 Indledning 

Finansielle institutioner, porteføljemanagere og den almene investor, har i dag mulighed for, at 

investere i en bred vifte af aktiver som aktier, obligationer, optioner, valuta, derivater m.m.   

Priserne på de forskellige aktiver kan ændre sig med stor hast, med store tab som følge af 

udviklingen, derfor er det i de flestes interesse, at få defineret den risiko porteføljen er udsat for og 

hvor meget den enkelte kan risikere at tabe på sin portefølje. 

Et nøgletal der fortæller noget om det mulige tab er Value-at-Risk (VaR). VaR er siden J.P. 

Morgans RiscMetrics blevet et af de mest populære risikomålingsværktøjer i den finansielle verden. 

Dette til trods for, at VaR også er et af de mest kritiserede nøgletal, da VaR kun fortæller noget om 

tabet til en vis grænse. 

Gennem de seneste årtier, er der dog kommet mange nye metoder til beregningen af VaR, og flere 

og flere finansielle institutioner anvender nøgletallet som en indikation af, hvad de kan risikere at 

tabe på porteføljen.  

Nogle finansielle institutioner er sågar underlagt regulatoriske krav til måling af VaR samt krav til, 

at deres VaR-modeller skal være så præcise som muligt. Er en model for upræcis, vil der være 

skærpede kapitalkrav til den finansielle virksomhed.  

VaR forbindes kun med risikostyring i finansielle institutioner, og det vil være ualmindeligt for den 

almene investor at anvende VaR som en del af den daglige porteføljestyring, men hvorfor egentlig 

det?  

Om man er privat investor eller en finansiel institution, vil formålet for begge som minimum være, 

at bevare egenkapitalen/formuen. Hvorfor risikostyring er lige så vigtig for den private investor.  
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2 Problemformulering 

På trods af at VaR betragtes som et acceptabelt risikostyringsværktøj, er metoden løbende blevet 

kritiseret for ikke at give et troværdigt billede af porteføljens risiko. Med udgangspunkt i kritikken 

af VaR, ønsker jeg med denne opgave at belyse følgende problemformulering: 

 

Hvilke alternativer er der til VaR og hvordan kan investor benytte disse? 

 

Til besvarelse af dette, vil VaR blive sammenlignet med mulige alternativer som Expected Shortfall 

og Drawdown Risk. Endvidere vil følgende underspørgsmål blive belyst: 

 Hvilken opfattelse har de forskellige investortyper af risiko? 

 Hvad er risiko, herunder markedsrisiko? 

 Hvad er VaR og hvad går kritikken ud på? 

 Hvilke alternativer er der til VaR? 

 Hvilke fordele og ulemper er der ved de forskellige alternativer? 

 Hvordan benyttes nøgletallene af forskellige investortyper? 

 

2.1 Afgrænsning 

Da der findes en bred vifte af risikostyringsværktøjer, har jeg valgt alene at sammenligne VaR med 

Expected Shortfall og forskellige udgaver af Drawdown Risk, jeg vil derfor ikke komme ind på 

nøgletal som Sharpe Ratio, Calmar Ratio osv. 

Jeg vil igennem opgaven udelukkende fokusere på markedsrisiko og da jeg kun behandler en 

portefølje bestående af danske aktier, vil risikoen være kursudsving. Da jeg alene behandler 

risikoen for kurstab, vil jeg kun komme ind på finansielle institutioners overordnede tilgang til 

VaR. Der vil derfor ikke blive set på VaR på tværs af aktiver.  

Som led i en god VaR-model er at teste modellen for unormale markedsforhold, kaldet stresstests. 

Selvom stresstests er en vigtig del af risikostyringen, har jeg valgt kun at beskrive brugen af 

stresstest, hvorfor jeg ikke stresstester mine VaR-modeller. 
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2.2 Metode 

Jeg har valgt at bygge opgaven op som følger: 

Kapitel 1 og 2: indeholder opgavens indledning, problemformulering, afgrænsning og metode, 

hvilket danner grundlaget for selve opgaven. 

Kapitel 3: introducerer to investortyper, som løbende vil blive behandlet i opgaven. Endvidere 

behandles begrebet markedsrisiko, og hvordan man som investor kan minimere denne. Kapitlet vil 

afsluttes med en delkonklusion. 

Kapitel 4 til 6: er primært beskrivelse af teori. Jeg beskriver teorien bag de forskellige metoder at 

beregne VaR på. Endvidere vil jeg i kapitel 4 komme ind på fordele og ulemper ved de forskellige 

modeller, samt kritikken af VaR generelt. Jeg vil også her komme ind på backtestteori.  

Som det ses af problemformuleringen, ønsker jeg at finde alternative nøgletal til VaR. Jeg kommer 

derfor ind på teorien bag Expected Shortfall og forskellige udgaver af Drawdown Risk, samt 

hvordan investortyperne kan benytte sig af disse. 

Jeg vil efter hvert af kapitlerne sammenfatte hovedpointerne i delkonklusioner. 

Kapitel 7 og 8: er den empiriske del og analysedelen. I kapitel 7 vil jeg først komme ind på mit 

valg af data. Herefter vil undersøge mine datas karakteristika, således at jeg kan konkludere på dem. 

Herefter vil jeg beregne VaR samt alternativerne til VaR nævnt i kapitel 6. 

Kapitel 8 sammenfatter og analyserer resultaterne ud fra, hvordan investortyperne kan benytte sig af 

nøgletallene. 

Kapitel 9: er konklusionen på opgaven.  
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3 Investortyper og markedsrisiko 

Nærværende kapitel vil i første del sondre mellem to typer af investorer, den private investor og den 

finansielle institution. Dette er med henblik på i opgaven løbende at perspektivere de forskellige 

risikonøgletal til investortypen. 

Anden del af kapitlet vil kort beskrive definitionen af risiko, der er grundlæggende viden indenfor 

risikostyring. 

3.1 Investortyper 

På ethvert marked, hvor der handles værdipapirer, findes der forskellige typer af investorer. Dette er 

ligeledes gældende for det danske marked. 

Investorernes erhvervsmæssige karakter spænder vidt, det være sig pensionskasser, 

investeringsforeninger samt private individuelle investorer. Den private investor dækker over den 

mindre investor som kun ejer ganske få værdipapirer til stor-investoren, der handler for flere 

millioner. 

Disse investorer investerer med hvert deres formål og efterspørger på baggrund heraf forskellige 

typer af rådgivning og ydelser. Forskellen skal bl.a. ses i lyset af den viden, erfaring, ekspertise og 

de lovmæssige reguleringer de pågældende investorer besidder/påvirkes af.  

Dette gør, at nogle investorer har behov for mere beskyttelse og oplysning end andre, idet de 

bevæger sig ind på et område, hvor manglende markedskendskab og viden hurtigt kan få fatale 

følger i form af betydelige økonomiske tab. Det betyder for andre, som finansielle institutioner, at 

der er lovmæssige krav til risikostyringen og offentliggørelse heraf. 

Når man skal definere den enkelte investors risiko, bør man tage højde for investors behov og syn 

på risikobegrebet. Der er forskel på opfattelsen af risiko. Fx vil en finansiel institution have en 

anden opfattelse i forhold til en privat investor, derfor er der også forskellige krav til de enkelte 

risikostyringsmodeller, hvad enten man er den ene investortype eller den anden. 
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3.1.1.1 Den finansielle institution  

Der er hovedsageligt tre årsager til, at der er behov for risikostyring i finansielle virksomheder: 

1. optimering af virksomhedens finansielle performance 

2. sikre sig mod uacceptable tab 

3. overholdelse af lovkrav 

Virksomheden vil altid have en interesse i, som minimum, at bevare sin egenkapital. Udover dette 

gælder det for den enkelte virksomhed at have styr på, hvilke risici den er eksponeret overfor, 

således at virksomheden kan tage sine forbehold. 

Der er et behov, både hos erhvervsvirksomheder og finansielle virksomheder for at få skabt 

pålidelige opgørelsesmetoder til at håndtere virksomhedens finansielle risici, der kan håndtere det 

kæmpe udvalg af finansielle instrumenter, som kan anvendes i risikostyringen, hvor fokus går i 

retning af hurtig og præcis værdifastsættelse i forhold til markedsværdier. 

 

Endvidere er der et større ønske fra virksomhedens interessenter lige fra aktionærer, kunder, 

medarbejdere og offentlige myndigheder om at få identificeret de risici, som virksomhederne tager 

og sammenhængen med afkastet ved at løbe finansielle risici, således at der kommer fokus på den 

enkelte virksomheds vilje til at tage risici, og håndteringen af denne risiko.  

 

Hvor stor er virksomhedens risiko i forhold til afkastet? Den såkaldte Sharpe ratio
1
 der beskæftiger 

sig med afkastet i forhold til volatiliteten er her en mulighed, og kan bruges som 

sammenligningsgrundlag dels mellem virksomheder, men også internt i finansielle virksomheder. 

 

Der er et behov i mange virksomheder for at reducere risikoen målt ved volatiliteten på en række af 

de risici som en erhvervsvirksomhed får ved at drive forretning, uanset om den ønsker det eller ej. 

De væsentlige risici ligger inden for hovedgrupper af valutaforhold, renteforhold, råvarer og aktier, 

altså markedsrisiko. En central pointe er ikke nødvendigvis at eliminere disse risici fuldt ud, men til 

et politisk og økonomisk forsvarligt risikoniveau, der fastlægges af den enkelte virksomheds 

bestyrelse. 

 

                                                 
1
 Sharpe ratio udtrykker afkastet af en investering set i forhold til risikoen. Risikoen måles på værdipapirets historiske 

følsomhed. Sharpe ratio bruges ofte til at vurdere risikoen ved en investering. 
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Ikke nok med at virksomheden selv har en interesse i at identificere sine risici, er der også fra 

samfundets side en interesse i risikostyringen i de finansielle institutioner. I det kommende afsnit vil 

der være fokus på det lovgivningsmæssige i form af specielt Basel-lovgivningen, og hvilken 

indflydelse denne har på de danske finansielle virksomheder
2
. 

Basel 

Basel komiteen er en del af ”Bank of International Settlements” også kaldet BIS. BIS fungerer som 

bank for verdens centralbanker, og har hovedsageligt fokus på den overordnede pengepolitik samt 

det finansielle samarbejde landene imellem. 

Basel udarbejder og anbefaler standarder og retningslinjer for den finansielle sektor, hvorefter det er 

op til EU og de enkelte lande at implementere disse.  

Et af udfaldene vi har set herhjemme er kravet til bankernes solvens, som minimum skal være på 

8%. Solvenskravet er betegnelsen for de finansielle virksomheders lovmæssige kapitalkrav. I et 

kreditinstitut skal basiskapitalen udgøre mindst 8% af instituttets risikovægtede poster. 

I 1996 kom der en tilføjelse til Basel I, hvor markedsrisikoen blev koblet på. Tilføjelsen betød, at 

kapitalkravet til den markedsrisiko som virksomheden besad, blev bestemt af virksomhedens åbne 

positioner i markedet. Denne tilføjelse tager udgangspunkt i VaR. 

Alt efter hvor præcist modellen beregner VaR, er der krav til kapitalen, mere om dette under Basel 

Traffic Light approach. Det vil sige at jo større risiko, banken påtager sig, jo større kapital skal der 

opretholdes for at iagttage solvens og økonomisk stabilitet
3
. 

I 2004 kom Basel II. Den skulle stabilisere bankvæsnet ved at sikre, at bankerne har den fornødne 

kapitalreserve set i forhold til den risiko, banken er eksponeret overfor, som f.eks. risici som følge 

af investeringer og udlån. I publikationen fra Basel komiteens Basel II fremgår det, at der er mere 

eller mindre frie rammer til konstruktionen af den interne VaR-model. Baggrunden for valg af 

model skal dog være veldokumenteret. Det er tilladt at benytte sig af Varians-Kovarians-, Historisk 

Simulations- og Monte Carlo-metoden. 

                                                 
2
 Jeg vil kort komme ind på Basel I og II i forbindelse med VaR. 

3
 Dette så man f.eks. med Amagerbanken, hvis krav til solvensen inden konkursen var på 9,9%, der skulle opretholdes 

senest den 6. februar 2011. 
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3.1.1.2 Den private investor 

Som nævnt kan den private investor både være den mindre investor, der ejer få værdipapirer til stor-

investoren, der handler med flere millioner. Hovedsageligt er den private investors behov 

formueoptimering og som minimum formuebevaring. Der er dog også investorer, der ser 

investering i værdipapirer som at spille lotto. ”Lotto-investoren” vil ikke blive behandlet yderligere.  

Når den private investor strikker sin portefølje sammen, skal der ikke tages hensyn til lovkrav 

(medmindre det er en pensionsordning), der skal ikke tages højde for aktionærer, og der skal ikke 

tages højde for evt. begrænsninger nedsat af andre. 

Som privat person tager man udgangspunkt i ens eget behov og når den enkelte private investor skal 

investere sin formue, tages der selvfølgelig også udgangspunkt i de risici, som den enkelte investor 

kan være udsat for. Dette er også individuelt alt efter investors behov og formål med investeringen.  

Nogle risici kan være: 

 at det forventede afkast ikke er stort nok, såfremt ens investeringer bidrager til den samlede 

løbende indkomst 

 usikkerhed forbundet med kursfald, såfremt formålet med investeringen er opsparing 

 varighedsbegrebet, hvor lang tid tager det for porteføljen at indhente et evt. tab? 

Der er en tendens til, at privatpersoner ikke tager hele formuen med i betragtning, når de investerer. 

De kigger isoleret set på deres kontante formue, og ikke på den løbende indkomst, boligforhold, 

pension, gæld m.m. Investor skal se den samlede formue inkl. indkomsten som en portefølje og ikke 

alene værdipapirerne (Engsted, Larsen, & Møller, 2011). Den enkelte investor bør derfor være 

opmærksom på netop sin risikoprofil, således at vedkommende ikke løber en unødig risiko. 

Ved at se den samlede økonomi som en portefølje, vil det være nemmere for investor at finde ud af, 

hvor risikoavers vedkommende er. Hvis investor har stor friværdi i ejendommen, vedkommende har 

en tjenestemandspension og fast job, med en fast månedsløn, skal vedkommende ikke bruge for 

meget tid på at investere kr. 50.000, da de 50.000 kr. reelt kun udgør en mindre del af den samlede 

formue. 

Bor investor til leje, har en provisionsløn og en egenbetalt pensionsopsparing, skal der bruges noget 

mere tid på diversificeringen af investeringerne, da selv et mindre tab hurtigt vil skabe f.eks. en 

dårligere pensionstilværelse.  
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Risikostyring for den private investor, der ikke er en professionel dealer, vil være en søgen efter 

informationer på den enkelte investeringsmulighed. Denne information bør være så eksakt at der 

skabes tillid til den enkelte porteføljemanager, investeringsforening osv. 

3.2 Markedsrisiko 

Jeg vil nu kort behandle, hvad der ligger i begrebet risiko, herefter defineres risiko i 

porteføljeteorien med fokus på diversifikation. Endvidere behandles kort den grundlæggende 

statistiske teori bag nogle af VaR-modellerne, nemlig normalfordelingen.  

3.2.1 Risiko 

”Det eneste konstante, er forandring”
4
 

Forandringer er egentlig grundstenen i samfundet. Uden forandringer ville der ikke være grundlag 

for innovationer, der i sidste ende er medvirkende til forbedringer af levestandarden, hvilket også 

gælder på organisationsniveau.  

Hvis en virksomhed ikke udvikler og ændrer sig med tiden, vil risikoen være fiasko. Ændringer er 

derfor forbundet med risiko. 

En virksomheds eksistens er baseret på ideer, der omsættes til handlinger via en vision, mission og 

en strategi. Handlinger, som følge af den valgte strategi, kan herefter nedbrydes i det uendelige, 

hvor hver enkel handling er forbundet med usikkerhed. Men hvordan får man struktureret alle disse 

usikkerheder? 

Praktiske værktøjer til at håndtere usikkerheder har eksisteret i mange år. Virksomhederne har 

systemer, som specifikt er konstrueret til at behandle udvalgte data, der opfanger og behandler 

usikkerhed, og som herefter kan betragtes som risiko.  

Når der identificeres risici, er det muligt at agere herefter ved aktivt at imødegå risiciene. Et værktøj 

til at måle markedsrisiko er blandt mange VaR. 

  

                                                 
4
 Citat af den græske filosof Heraclitus. 



9 

 

3.2.1.1 Markedsrisiko 

Helt overordnet kan markedsrisiko opfattes som de usikkerheder, der er i forbindelse med den 

fremtidige prisudvikling for et finansielt aktiv. Markedsrisiko kan defineres som risiko for tab som 

følge af ugunstige bevægelser i markedspriserne. Tab kan fx opstå på grund af svingninger i renter 

eller aktiekurser. 

Typer af markedsrisiko: 

 renterisiko 

 aktiekursrisiko 

 valutakursrisiko 

 råvareprisrisiko 

3.2.1.2 Porteføljeteoriens risiko 

I enhver porteføljeovervejelse består den væsentligste opgave i at maksimere det forventede afkast 

for en given risiko eller alternativt at minimere risikoen for et givet forventet afkast. Som 

udgangspunkt er alle investeringsaktiver mere eller mindre risikofyldte, jo mere risiko
5
, des højere 

risikopræmie vil investor alt andet lige kræve.  

I søgen efter svar på at finde den optimale porteføljesammensætning anvendes historiske data på de 

mulige investeringer, for at kunne beregne statistiske nøgletal som forventet værdi, 

standardafvigelse, kovarians og korrelation.  

3.2.1.3 Kovarians og korrelation 

En porteføljes varians er udtryk for en porteføljes risiko og udregnes som aktivernes vægtede 

varianser plus deres samvariation udtrykt ved kovariansen    . Kovariansen mellem aktiv i og aktiv 

j er givet ved: 

                               

Hvor: 

     =   afkast for aktiv i ( j ) på tidspunkt t 

         =   forventet afkast for aktiv i ( j ) 

                                                 
5
 Usystematisk risiko 
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Kovariansen er et udtryk for, i hvor høj grad aktiverne varierer ens og i samme retning. En positiv 

kovarians betyder, at de to aktiver bevæger sig i samme retning, og jo større den positive værdi er, 

jo større samvariation. Ligeledes kan en negativ kovarians udtrykke, at aktiverne, til en vis grad, 

bevæger sig modsat hinanden. 

Kovariansen mellem aktiv i og aktiv j kan også beregnes ved: 

               

Hvor: 

     =   korrelationen mellem aktiv i og j 

Denne metode vil blive benyttet i det senere beregninger. 

Korrelationen mellem aktiv i og j kan beregnes ved at isolere     i ovenstående formel: 

    
   

    
 

Korrelationen udtrykker samvariationen mellem aktiv i og j. Korrelation kan antage værdier mellem 

-1 og +1. Hvis        betyder det at der er perfekt positiv samvariation, således at en stigning i 

afkastet på det ene aktiv tilsvarende afspejles i en stigning i afkastet på det andet aktiv. Omvendt vil 

en korrelation tæt på 0 angive at der historisk ikke har været nogen statistisk samvariation mellem 

de to aktiver. Hvor        betyder at der er perfekt negativ samvariation. 

Den negative samvariation er essentiel for porteføljer, da den skaber diversifikationsgevinster. 

3.2.1.4 Diversifikation 

I moderne porteføljeteori er målet med diversifikation at reducere risikoen målt ved 

standardafvigelsen eller kursudsvingene i afkastet for hele porteføljen. Standardafvigelsen er en 

funktion af vægtning af de enkelte aktier, disses udsving, samt hvorledes de er korreleret (Petersen, 

2010). 

At diversificere betyder spredning af sine investeringer over flere forskellige værdipapirer for at 

sprede sine risici. Ved diversifikation skal systematisk og usystematisk risiko først defineres.  
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Systematisk risiko følger den generelle usikkerhed i økonomien, fx inflation, økonomisk politik 

bl.a. Den systematiske risiko kan ikke diversificeres bort, idet den påvirker porteføljens aktiver ens, 

uanset, hvor mange aktiver, der investeres i.  

Den usystematiske risiko er specifik for det enkelte investeringsaktiv, fx udbyttepolitik, dårlig 

ledelse, produktionsudvikling osv. og denne type risiko er den, der er mest spændende, når man 

taler risk management. Det er den risiko, der bærer præg af virksomhedens handlinger, holdninger 

investeringer etc.  

For investor kan den usystematiske risiko diversificeres bort, se Figur 1, idet jo flere aktiver, der 

inkluderes i porteføljen, des mindre vil den samlede portefølje blive påvirket overfor det enkelte 

aktivs risiko. Det skal dog bemærkes, at en veldiversificeret portefølje ikke er ensbetydende med, at 

porteføljens risiko er lig med nul. Markedsrisikoen forbliver, da man ikke kan fjerne volatilitet og 

usikkerhed fra makroøkonomiske faktorer, der har indflydelse på alle aktier.  

 

Figur 1: Optimering med øget antal aktier (Petersen, 2010). 
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3.3 Delkonklusion 

Der sondres mellem to typer af investortyper, som er den private investor og den finansielle 

institution. 

Disse investortyper investerer med hvert deres formål og efterspørger på baggrund heraf forskellige 

typer af rådgivning, information og ydelser. Forskellen skal bl.a. ses i lyset af den viden, erfaring, 

ekspertise og lovmæssige reguleringer de pågældende investorer besidder/påvirkes af.  

Grundet disse forskelligheder, er der også forskelligt syn på risiko. Den finansielle institution 

benytter fx risikostyring til, at sikre sig mod uacceptable tab, overholdelse af lovkrav men også til at 

vise institutionens individuelle performance. 

Den private investor vil nærmere benytte risikostyring til at sikre et fremtidigt cashflow. For at dette 

kan lade sig gøre, søger den private investor pålidelige informationer omkring risici ved de 

forskellige investeringsaktiver. 

Helt grundlæggende kan risikoen i denne opgave defineres som kursudsving og dermed volatilitet. 

For begge investortyper gælder det om at diversificere sin portefølje, sådan at markedsrisikoen kan 

minimeres så meget som muligt. 

4 VaR 

Jeg vil nu se nærmere på, hvad VaR er samt de tre mest benyttede metoder at beregne VaR på:  

1. Historisk Simulation (ikke parametrisk) 

2. Varians – Kovarians (parametrisk)  

3. Monte Carlo-simulation (parametrisk) 

 

Som led i brugen af VaR, er stresstests, hvilket jeg vil gennemgå i andel af kapitlet. 

Til sidst i kapitlet, vil jeg lave en kort sammenfatning af fordele og ulemper ved de forskellige 

metoder, og jeg vil runde af med en delkonklusion. 
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4.1.1.1 Hvad er VaR? 

VaR er absolut ikke en ny metode at analysere markedsrisiko på. VaR blev introduceret gennem 

J.P. Morgans RiskMetrics i 1994 ud fra et ønske om at kunne samle markedsrisiko på tværs af 

porteføljer i ét nøgletal.  

J.P. Morgan definerer risikomålet VaR som (Christensen, 2009):  

”Value at Risk er det maksimale beløb man med en given sandsynlighed 

risikerer at tabe for en given periode.” 

 

For at måle og arbejde med risikoen i VaR skal der estimeres en statistisk sandsynlighedsfordeling 

for afvigelsen i afkastet. Den nemmeste og mest benyttede fordeling er normalfordelingen. 

Normalfordelingen er klokkeformet og symmetrisk omkring middelværdien, den er statistiske 

sandsynlighedsfordeling, der beskriver de fleste populationer. Normalfordelingen har en 

middelværdi, μ, og en standardafvigelse, σ.  

Følger afkastene normalfordelingen,          , er sandsynlighedsfunktionen givet ved 

(Cuthbertson & Nitzsche, 2008): 

     
 

    
 
 
 
 
   
 

 
 

                    

 Hvor: 

x =   afkastet 

µ =   middelværdien 

σ =   standardafvigelsen 

Normalfordelingen passer tilnærmelsesvist på de fleste finansielle aktiver, og bliver ofte benyttet 

grundet de matematiske egenskaber. Der er dog afvigelser. En af dem kan være, hvor klokken er 

lidt fladere, og hvor halerne er federe end set ovenfor, hvilket oftest er tilfældet, når man har med en 

aktieportefølje at gøre.  
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I sådanne tilfælde vil VaR, udregnet på normalfordelingen, undervurdere mulige tab, da der vil 

ligge en større masse ude i halerne, end normalfordelingen antager. Her kan man via Expected 

Shortfall beregne evt. forventet tab i halerne. Dette vender jeg tilbage til senere i opgaven. 

4.1.1.2 Tre parametre 

Til beregningen af VaR er der tre nødvendige parametre: 

1. horisont  

2. konfidensinterval  

3. estimationsvindue 

4.1.1.3 Valg af horisont 

Der er primært to overvejelser at gøre sig i forbindelse med valg af horisont. For det første skal man 

altid vælge en horisont, inden for hvilken det er muligt at likvidere sin portefølje. Holder man fx en 

portefølje af aktiver, som på grund af illikviditet i markedet først kan afvikles efter 10 dage, så må 

man naturligvis som minimum benytte en sådan horisont.  

For det andet kan strategiske aftaler eller lignende kræve, at man ikke bare kan frasælge sine aktiver 

med det samme. Sådanne aftaler skal naturligvis også afspejles i valget af horisont
6
.  

Banker kan have behov for at udregne flere forskellige horisonter. Har man først regnet 1-dags 

VaR, kan man ved brug af ”Root-T rule” beregne fx 10-dages VaR (Cuthbertson & Nitzsche, 

2008).  

For at benytte Root-T rule, skal afkastene være tilfældige, mere præcist skal de være iid – 

identically and indepently distributed. Dette betyder, at afkastene skal være identisk fordelt samt 

være genereret tilfældigt fra en sandsynlighedsfordeling, der har en konstant middelværdi, µ, og 

varians,   . Endvidere skal afkastene være uafhængige. 

Såfremt afkastene er iid, vil standardafvigelsen over T dage være givet ved: 

        

Den nye standardafvigelse benyttes herefter til beregningen af den nye VaR. 

                                                 
6
 De danske banker der anvender VaR skal benytte en ihændehaverperiode på 10 dage (Lovtidende A, 2011). 



15 

 

4.1.1.4 Valg af konfidensinterval 

Når man skal vælge konfidensniveauet, skal man overveje et niveau, der giver mening for den 

enkelte portefølje. Man bør vælge et niveau, der viser tilpas store håndgribelige worst-case 

tabsbeløb, samtidig med at udfaldende forekommer ofte nok til at observere.  

Nogle mener, at et højt valg af konfidensniveau, som fx 99,9% er meget konservativt. Andre mener, 

til gengæld, at et for højt konfidensinterval skaber falsk tryghed. Med et for højt niveau vil VaR 

heller ikke være håndgribelig og vil virke mindre seriøs, da tabene meget sjældent vil forekomme. 

Fx ”vi forventer, at et tab af den størrelsesorden vil forekomme en gang hvert fjerde år”. 

Finanstilsynet stiller krav til et konfidensniveau på 99%, for de større danske banker, der benytter 

sig af intern metode (Lovtidende A, 2011). 

4.1.1.5 Estimationsvindue 

Fælles for modellerne er også valget af estimationsvindue, altså hvor mange historiske 

observationer vi vil benytte til at estimere vores respektive fordelinger og modeller ud fra. 

Fordelen ved et kort estimationsvindue er klart, at man opnår en mere dynamisk model, hvor 

modellen reagerer hurtigere på ny information. I hvert fald i de modeller, som benytter historisk 

simulation. Dog risikerer man til gengæld, at der er for få observationer til at karakterisere den 

’sande’ fordeling fuldt ud, hvis denne altså findes.  

Endvidere har det vist sig, at modeller med så kort ’hukommelse’, som dem nævnt ovenfor, ikke i 

tilstrækkelig grad indeholder observationer til at beskrive den nedre hale i afkastfordelingen. 

Dermed opleves en markant underestimering af VaR.  

Ved at benytte f.eks. syv års historik medtages en hel konjunkturcyklus
7
, hvilket alt andet lige 

skulle indeholde flere negative og positive scenarier, som specificerer afkastfordelingen bedre.  

For de store danske banker der benytter sig af interne modeller, skal de som minimum anvende en 

periode på mindst et år, medmindre en kortere observationsperiode er berettiget som følge af en 

betydelig forøgelse af prisvolatiliteten (Lovtidende A, 2011). 

                                                 
7
 En konjuktur-cyklus angives i litteraturen tidsmæssigt ca. til 7 år.   
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4.1.1.6 Volatilitet og forecasting 

I det følgende vil forskellige metoder til estimering af volatiliteten kort blive gennemgået. I de 

senere beregninger antages standardafvigelsen at være konstant over tid. 

Til opbygningen af en VaR-model, indebærer estimationsprocessen, at man genererer forecastede 

standardafvigelser på porteføljens afkast. Såfremt man arbejder med stationære modeller som 

varians-kovarians, der er kendetegnet ved at have en konstant struktur mht. middelværdi og varians, 

ville forecastet være ligetil. 

I praksis, ses det dog meget sjældent, hvorfor der findes flere tilgange til håndteringen af 

tidsvarierende volatilitet.  

Moving Average - MA 

En simpel model er Moving Average, MA, der antager at den efterfølgende dags volatilitet er et 

”glidende gennemsnit” af tidligere kvadrerede afkast,   
 , over n dage. 

MA er givet ved (Cuthbertson & Nitzsche, 2008): 

    
  

 

 
     

 

 

   

 

Ulempen ved MA er, at metoden vægter de historiske volatiliteter ens. 

Dette er dog som oftest ikke tilfældet ved finansielle tidsserier, der oftest har tendens til 

volatilitetsklumpning. Volatilitetsklumpning dækker over, at store afkastudsving typisk følges af 

store udsving, og små udsving følges af små, og på den måde grupperes høj- og lavvolatile perioder 

hver for sig. Det vil derfor være mest hensigtsmæssigt at vægte de nyeste observationer højere. Til 

dette benyttes EWMAog GARCH.  

Exponentially Weighted Moving Average - EWMA 

EWMA står for Exponentially Weighted Moving Average og bygger på at vægte nyere information 

højere end information længere tilbage i tiden. Dette gøres ved en antagelse om at volatiliteten 

udvikler sig eksponentielt over tid.  

EWMA er givet ved (Cuthbertson & Nitzsche, 2008): 
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Hvor: 

    
  =   det daglige afkast (med en middelværdi på 0)  

λ =   vægte mellem 0 og 1, også kaldet decay-faktor 

Oftest benyttes λ = 0,94, hvilket betyder at afkastenes volatilitet falder eksponentielt, sådan at ældre 

afkast vil vægte med en mindre del
8
. 

Ligesom MA, bygger EWMA på en antagelse om at variansen er konstant. Modellen angiver derfor 

den ubetingede varians i dataserien. Ved brug af EWMA til forecasting angives alene en konstant 

værdi, hvilket medfører samme problemstilling som nævnt ved MA, da variansen typisk varierer 

over tid. 

 

Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity  - GARCH 

GARCH står for Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity. Conditional 

Heteroscedasticity betyder varierende betinget varians. Autoregressive betyder regression på sig 

selv og en proces siges at være autoregressiv, hvis der er en korrelation, som er forskellig fra nul 

mellem den nuværende markedssituation og historikken.  

 

Modellen forsøger at tage højde for problemerne med volatilitetsklumpning i finansielle 

afkastserier, og dermed fange den dynamiske natur i volatiliteten. Modellen adskiller sig samtidig 

ved, at kunne konstruere et forecast for næste periode, hvor de mere simple modeller har den 

begrænsning, at de kun angiver et konstant ubetinget estimat på fremtidig volatilitet. 

  

                                                 
8
 Benyttes også i RiskMetrics. Nationalbanken anvender 0,97. 
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4.2 Modeller 

Helt overordnet findes der to typer VaR, ikke parametrisk og parametrisk.  

Ikke parametrisk VaR har ikke nogen antagelser om den statistiske sandsynlighedsfordeling, og 

findes ud fra fraktiler fra den empiriske distribution, uden antagelser om standardafvigelse og 

middelværdi. Den parametriske, antager derimod en statistisk sandsynlighedsfordeling såsom 

normalfordelingen, og estimerer parametre som standardafvigelse og middelværdi.  

VaR kan herefter udregnes ud fra standardafvigelsen på porteføljen eller aktivet. Hvis afkastet på 

positionen følger en normalfordeling, vil den parametriske VaR give et mere korrekt billede af 

risikoen, da den empiriske typisk er bygget på historiske data, som ikke kan forudsættes at 

repræsentere fremtiden korrekt.  

Den mest benyttede VaR metode (den parametriske) fungerer ved at antage, at afkastet på det aktiv 

man har en position i er normalfordelt og en middelværdi og en standardafvigelse estimeres.  

VaR på den givne position med 95 % konfidens interval er:  

VaR = positionens størrelse  fraktil  σ 

Fordelene ved VaR er, at det er let at forstå, kan udregnes på tværs af aktiver og tager højde for 

diversifikation.  

I visse former er VaR ikke særlig beregningstung og kan beregnes på daglig basis og dermed give et 

billede af risikoen fra dag til dag.  

Ulemperne ved VaR er, at det ikke fortæller noget om, hvor stort tabet kan være de 5 % af gangene, 

da halerne på fordelingen kan være større. I sådanne tilfælde er VaR ikke tilstrækkelig, og der må 

suppleres med f.eks. Expected shortfall. 

4.2.1 Varians-kovarians 

Varians-kovariansmetoden er som tidligere nævnt en parametrisk metode, der antager at afkastene 

er normalfordelte. Ved implementeringen af varians-kovariansmetoden er instrumenterne oftest 

mappet til et mere simple og standardiserede markedsinstrumenter. F.eks. kan en 10-årig obligation 

brydes ned til ti nulkupon-obligationer.  
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Man mapper instrumenterne, for at gøre beregningerne nemmere at have med at gøre, når antallet af 

aktiver i porteføljen er stor. Varians-kovarians modellen bygger nemlig på en kovariansmatrix for 

alle aktiverne i porteføljen, hvorfor det ved et stort antal aktiver vil være for besværligt at udregne. 

For at beregne VaR skal man først finde variansen på porteføljen, dette kan gøres ved brug af flg. 

formel (Nielsen, 2006): 

  
     

   
         

 

   

       

 

   

 

   

 

Hvor: 

N =   antal aktiver 

                    =   vægte af aktiv i eller j 

σ =   standardafvigelse for aktiv i eller j 

                    =   korrelationen mellem aktiv i og j 

Beregning ved brug af denne formel bliver meget krævende, jo flere aktiver, der er i porteføljen. 

Dette kan man dog komme udenom ved at benytte kovarians matrix og en vektor for andelene.  

Formlen for kovarians mellem aktiv i og j er: 

                   

Fx vil en kovariansmatrix på en portefølje med 3 aktiver se således ud: 

i/j 1 2 3 

1   
                    

2            
           

3                     
  

Tabel 1: Egen tilvirkning 

 



20 

 

Ved at lave en vektor for vægtene og ved at lave ovenstående matrix, kan man multiplicere 

vektoren og matrixen som følger: 

  
         

Hvor: 

   =   vektor for de transponerede vægte 

S =   kovariansmatrix 

                    =   vektor for vægtene 

Vektor/matrix multiplikationen ser således ud (Barry): 

  
           

                     

  
                     

   

  

 
  

  

Excel har en funktion, hvor jeg nemt kan udregne ovenstående matrix, hvilket jeg vil benytte mig af 

senere i denne opgave. Jeg skal blot indsætte følgende funktion, og jeg vil have porteføljens varians. 

=MPRODUKT(MPRODUKT(TRANSPOSE(W),COVM),W) 

Hvor: 

W =   vektor for vægtene 

COVM =   kovariansmatricen 

Når jeg har fundet variansen på porteføljen kan jeg beregne VaR ved brug af flg. ligning: 

             

Hvor: 

α =   konfidensniveau 

                    =   standardafvigelsen for porteføljen 

P =    kursværdien af porteføljen 
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4.2.1.1 Fordele og ulemper 

Der er flere faktorer, der kan påvirke varians-kovarians modellen sådan, at den udvikler sig i den 

forkerte retning. Der sættes fx spørgsmålstegn ved, om historiske data er retvisende for den 

fremtidige Varians-Kovarians matrix, der ligger til grund for modellen. Der er typisk en risiko for, 

at fortiden ikke kan afspejle fremtiden. Endvidere antages at data er stationært. 

Desuden, kan der være problemer i forhold til antagelsen, om afkastene er normalfordelte, da der 

typisk vil være fede haler, samt antagelsen om at volatiliteten er konstant. 

Den umiddelbare fordel ved denne model er den simple tilgang til udregningen samt, at der ikke er 

krav til de store historiske datasæt. Endvidere tager metoden højde for diversifikation, som 

reducerer VaR (Hull, 2011). Denne effekt kan måles direkte ved, at finde forskellen mellem 

diversificeret og udiversificeret VaR, hvor det med den udiversificerede VaR antages, at 

korrelationerne mellem aktiverne i porteføljen er lig én.  

Diversifikationsaspektet har dermed også den betydning, at man ikke kan summere aktivernes 

individuelle VaR og dermed opnå porteføljens, da denne i virkeligheden er mindre. 

4.2.2 Historisk simulation 

Historisk simulation er nem at forstå, nem at forklare samt nem at implementere. Det er en metode, 

der ikke antager nogen sandsynlighedsfordeling, og dermed ikke antager, at afkastene er 

normalfordelte. Dette, samt at der ikke er behov for at antage en masse forudsætninger gør, at 

beregningerne kan blive mere præcise. 

Når man benytter varians-kovarians modellen antages afkastene at være normalfordelte, men er 

afkastene ikke normalfordelte vil dette skabe skæve resultater. Historisk simulation benytter 

historiske afkast til beregningen af VaR, og hvis afkastene ikke er normalfordelte, tages der højde 

for dette i modellen. Det antages implicit, at den faktiske fordeling af historiske afkast er et 

tilstrækkeligt godt estimat for den sande afkastfordeling, til at den kan danne baggrund for 

pålidelige VaR værdier. 

Historisk simulation går ud på, at der på baggrund af en given observationsperiode bestående af x 

antal daglige historiske afkast beregnes et histogram. Derpå vælges et konfidensniveau, σ, og VaR-

værdien aflæses som netop det afkast, der svarer til fraktilen.  
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Består observationsperioden eksempelvis af 200 daglige historiske afkast, er den daglige VaR på et 

95%-konfidensniveau lig med det 10. største tab. Der er således ikke mere end 5% sandsynlighed 

for at opleve et tab større end VaR. 

4.2.2.1 Fordele og ulemper 

Fordelen ved historisk simulation er dens enkelthed. Som sagt skal der ikke laves nogle antagelser 

om statistiske sandsynlighedsmodeller, og man behøver ikke at estimere volatilitet og korrelationer.  

Det eneste man behøver, er et sæt data baseret på historiske afkast. Historisk simulation tager 

dermed også højde for fede haler (hvis de er repræsenteret i de historiske data) og kan benyttes på 

alle instrumenter både lineære og ikke lineære
9
.  

Til gengæld er der også en række ulemper, som f.eks. at metoden antager at alle de historiske afkast 

vægter ens, hvilket ikke er tilfældet.  

Endvidere forudsættes, at historien repræsenterer fremtiden, hvilket må siges at være en tvivlsom 

antagelse. Hvis der er store udsving i de historiske data, vil halerne på fordelingen have en tendens 

til at være for fede, og modellen undervurderer risikoen.  

Derudover skal der en betydelig mængde data til for at gøre metoden pålidelig. Hvis datamængden 

er for lille og konfidensniveauet for højt, vil der i halerne kun være få observationer og VaR vil 

være fejlbehæftet. F.eks. hvis data strækker sig over en periode på 100 dage, og det valgte 

konfidensinterval er 99%, vil der i gennemsnit kun være én observation i venstre hale, så for at 

resultatet skal give mening, skal der en længere periode til. 

4.2.3 Monte Carlo simulation 

Monte Carlo simulation (MCS) er en mere krævende form for simulation end den historiske, og 

oftest benyttes MCS kun når de mere simple metoder ikke er brugbare eller hensigtsmæssige. Det er 

f.eks. tilfældet med ikke-lineære sammenhænge. 

MCS er velegnet, når afkastfordelingen er markant skæv, som det oftest er tilfældet i forbindelse 

med afledte instrumenter som f.eks. optioner, swaps og kreditprodukter. 

Monte Carlo simulation består i, at der specificeres en stokastisk proces for den tidsmæssige 

udvikling i de finansielle markedsafkast. Det kunne f.eks. være en Random Walk model. 

                                                 
9
 Se afsnit om linearitet. 
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Det grundlæggende ved MCS er, at den tilfældige stokastiske proces simuleres gentagne gange for 

den relevante finansielle variabel. Ønskes den stokastiske proces fremskrevet i   perioder genereres 

en variabel   indeholdende   tilfældige udtræk fra en eksplicit fordeling som f.eks. 

normalfordelingen. På baggrund af denne tilfældige variabel beregnes   fiktive kurser og dermed 

også   fiktive afkast.  

Den tidsmæssige udviklingen givet ved de   fiktive afkast opfattes som en mulig udvikling i de 

finansielle markedsafkast. Derfor gentages proceduren mange gange sådan, at der genereres et stort 

antal tilfældige variable             , hvor   oftest sættes lig med 10.000 (Jorion, 1997), ud fra 

hvilke der beregnes et stort antal mulige udfald. De   mulige afkast til tidspunkt   danner en 

fordeling, som antages at nærme sig den sande fordeling. 

I denne fordeling aflæses VaR blot ved fraktilen ligesom ved historisk simulation. 

4.2.3.1 Fordele og ulemper 

Fordelen ved MCS er, at den kan bruges på alle former for finansielle aktiver, lineære som ikke 

lineære, idet den underliggende stokastiske proces kan specificeres, samt at der kan tages højde for 

skiftende varians, leptokurtosis og ekstreme scenarier (Jorion, 1997). 

Ulempen ved modellen er, at den er meget beregningstung, hvilket dog i mindre og mindre grad har 

betydning som følge af udviklingen på IT-området. Som ved alle andre modeller bør man lave en 

følsomhedstest af modellen, såfremt den iboende modelrisiko skal undgås (Jorion, 1997). 

MCS vil ikke blive behandlet yderligere i denne opgave. 

4.2.4 Sammenligning af de tre metoder 

Inden sammenligningen af de tre metoder, vil jeg kort komme ind på forskellen mellem lineære og 

ikke lineære instrumenter.  

Et finansielt instrument er ikke lineært, hvis prisen på instrumentet ændrer sig uforholdsmæssigt 

ved ændring i værdien af det underliggende aktiv. Risikoen på sådanne ikke lineære instrumenter, 

som f.eks. optioner, er mere komplekse at arbejde med end lineære som f.eks. aktier, obligationer, 

swaps m.fl.  
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I opgaven arbejdes alene med aktier, hvorfor der arbejdes med lineære instrumenter. 

Metode Fordele Ulemper 

Varians-

kovarians 

 Hurtig og enkel  

 Der er ikke behov for de store 

historiske datasæt, der er alene 

behov for standardafvigelse- og 

korrelationsmatixer 

 For ikke lineære porteføljer er 

metoden for upræcis – skæve 

fordelinger 

Historisk 

simulation 

 Alt andet lige mere præcis på alle 

instrumenter end parametrisk 

metode. 

 Der antages ikke en 

sandsynlighedsfordeling. 

 Hurtig og enkel i forhold til Monte 

Carlo simulation, da der er færre 

forudsætninger. 

 Kræver et stort histrorisk datasæt 

 Fremtiden er ikke fortiden 

 Tager kun højde for fede haler, hvis 

historien har haft fede haler. 

Monte Carlo 

simulation 

 Alt andet lige mere præcis på ikke 

linære instrumenter. 

 Der antages ikke en 

sandsynlighedsfordeling. 

 Der er ikke behov for store 

historiske datasæt. 

 

 Er meget beregningstung og tager 

lang tid. 

 Tager højde for fede haler, hvis 

scenarierne genereres ud fra den 

mest passende fordeling. 

Tabel 2: Fordele og ulemper ved de tre metoder. Egen tilvirkning. 

 

Ens for alle tre metoder er, at måling af VaR er begrænset af den antagelse, at fremtiden kan 

forudsiges af fortiden. Den parametriske metode antager, at afkastene er normalfordelte, historisk 

simulation består i sin enkelthed af, at den ”eksakte” fordeling af de historiske afkast vil danne 

grundlag for fremtidens afkast, mens Monte Carlo simulation bygger på standardafvigelse og 

korrelation beregnet på historiske afkast. Dette medfører, at alle tre modeller er sårbare over for 

pludselige ændringer i markedet, der ikke har vist sig historisk. 

Stresstests bør derfor tages med i betragtning, når man har med VaR at gøre, da disse sammen vil 

skabe et mere robust grundlag af bankens markedsrisiko. 

4.3 Kritik af VaR 

Fordi konceptet omkring VaR er meget simpel, er dette også et af de største kritikpunkter.  

VaR reducerer al risiko ned til et enkelt tal og fortæller således ikke mere om risikoen. For 

eksempel fortæller VaR ikke noget om tabet i halerne, hvilket kan medføre falsk tryghed og direkte 

medføre forkerte handlinger til forebyggelsen af risiko.  
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Endvidere er det bevist, at VaR ikke er et subadditivt risikomål, hvilket i henhold til (Danielsson, 

Jørgensen, Samorodnitsky, Sarma, & Vries, 2011) medfører, at VaR-resultatet kan være højere end 

summen af aktiverne på tværs af porteføljen.  

“In other words, VaR is not a “coherent” measure of risk. This problem is caused by the fact that 

VaR is a quantile on the distribution of profit and loss and not an expectation, so that the shape of 

the tail before and after the VaR probability need not have any bearing on the actual VaR number.” 

(Danielsson, Jørgensen, Samorodnitsky, Sarma, & Vries, 2011) 

 

VaR kritiseres også for at fokusere på for smalt et risikoområde, nemlig markedsrisiko. Der er dog 

kommet nyere modeller til som f.eks. Monte Carlo simulation, der også kan fokusere på 

kreditrisiko. 

Endvidere antages et antal forudsætninger for de forskellige modeller, så modellerne i sidste ende 

bliver for upræcise. Generelt forudsætter de fleste parametriske VaR-modeller, at afkastet følger en 

normalfordeling. Denne forudsætning forbigår helt de fede haler, som undersøgelser har vist er en 

del af virkeligheden, og som er betydningsfulde i risikostyringen. Derudover forudsættes det at 

korrelationen er konstant, og dermed overses det, at korrelation har en tendens til at ændre sig 

drastisk under krisetider eller unormale markedsforhold. 

Et andet problem er, at der ikke tages højde for systematisk interaktion, altså at folk begynder at 

handle ens i krisetider. Hvis først en person går i panik, kan det starte en dominoeffekt af hysteriske 

investorer, der også begynder at sælge ud, dette tager VaR ikke højde for. 

Udover kritikken af VaR som risikomål, er der også kritik til selve udregningen af VaR. En af de 

største kritikpunkter er, at VaR oftest udregnes med baggrund i historiske data, jf. Historisk 

Simulation. 

Som det sidste kritikpunkt til nøgletallet er, at såfremt afkastene er normalfordelte, er VaR ikke et 

sub-additivt risikomål. For den finansielle institution og dermed den enkelte porteføljemanager kan 

det at VaR er additivt vise en større risiko, hvilket giver et dårligt billede af institutionens 

performance. Det kan betyde, at den private investor helt undgår at investere i porteføljen. 
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4.4 Stresstest 

Som tidligere nævnt, giver VaR-resultatet som sådan ikke nogen ide om, hvilke risici den enkelte 

kan blive udsat for, hvorfor VaR ikke kan stå alene. 

Stresstest benyttes til at estimere potentielle økonomiske tab i et ”unormalt” marked. Historiske 

analyser viser, at afkastfordelinger har fede haler, der hvor markedet opfører sig ”unormalt”, i 

forhold til det normalfordelingens antyder.  

Selvom risk-management-modellerne er blevet forbedret over tid, kan de ikke tage højde for 

naturkatastrofer, krige og politiske ændringer.  Derfor ses stress tests som uundværlige med 

porteføljemanageres øjne. Testene skaber gennemsigtighed og forståelse, da man netop tester for 

ekstreme hændelser.  

4.4.1.1 Niveauer af stresstests 

Alt efter hvilket formål man har med sin test, er der grader af testniveauet.  

Ønsker man en følsomhedsanalyse, altså test af små ændringer i porteføljen, eller ønskes en reel 

stresstest, hvor der sker ændringer i markedsvilkårne? 

J.P. Morgan har skitseret dette i følgende tabel (Barry). 

 Stress Testing methodologies 

Methodology Forms Pros Cons 

Sensitivity Analysis 

 

Incremental Flexibility, 

automation 

Local exploration 

Stress Testing 

 
Historical Actual events Limited relevance 

 

Customized Flexibility, 

automation 

Resources and time 

requirement 

 

Reverse How to break down 

the house 

Difficult to 

implement 

Tabel 3: Kilde J.P. Morgan 
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Følsomhedsanalyse 

Følsomhedsanalyser består i at give de forskellige risikofaktorer et chok i enten opad eller 

nedadgående retning. Et eksempel på et sådan chok kan være at indføre et fald i aktie kursen på 

aktieandelen i porteføljen. Herefter beregner man sin VaR igen, hvor det nye VaR resultat kan 

sammenlignes med det oprindelige. Dette kan give en ide om følsomheden for ændringer i den 

enkelte aktie.  

Stresstest 

Stresstest har til formål at identificere ekstreme hændelser, der kunne udløse katastrofale tab i en 

given portefølje. Per definition er de chok, der anvendes grovere end dem, der anvendes i 

følsomhedsanalysen.  

4.4.1.2 Historical og Customized 

Historiske stresstest eller scenarier har til hensigt at teste sundheden af en portefølje ved at 

analysere, hvad der ville ske med porteføljen, hvis særligt negative og uventede historiske faktorer 

rammer porteføljen. Nogle kendte eksempler på historiske scenarier er 9/11, og senest Sub-prime 

krisen.  

Den største fordel ved disse typer af scenarier er, at de virkelig skete! Men selv om fristelsen er stor 

til at bruge historiske hændelser og systematisk anvende dem på alle typer af porteføljer, bør man i 

risikostyringsprocessen vælge sine historiske scenarier meget nøje og gennemgå dem på 

regelmæssig basis. 

Man bør udvælge de historiske hændelser, der er mest relevante for porteføljen og teste for dem. 

Det giver ingen mening bare at vælge fra hylden med økonomiske kriser, hvis porteføljen ikke er 

følsom overfor netop den udvalgte krise.  

For at løse dette kan man designe nogle specifikke stresstest baseret på historiske stresstest eller 

områder af sårbarhed i porteføljen. Disse stresstest kaldes Customized, da de reagerer på en bestemt 

tilpasset hændelse, såsom ændringer i korrelationer eller likviditetsklemmer. Disse scenarier kan 

være politiske eller finansielle.  
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4.4.1.3 Hvad bør den gode stresstest indeholde? 

De scenarier man tester for skal fokusere på de risici virksomheden kan blive udsat for og bør 

revurderes jævnligt. En god stresstest bør (Laubsch, 1999): 

 være relevant i forhold til de nuværende positioner 

 tage højde for ændringer i alle relevante markedsrenter 

 vurdere mulige regimeskift 

 give anledning til diskussion 

 vurdere illikviditet 

 vurdere samspillet mellem markeds- og kreditrisiko 

En vigtig del af selve stresstestene er at få diskuteret de resultater, man kommer frem til samt 

løbende at teste porteføljen, da der kan ske ændringer fra dag til dag. Det betyder ikke, at man skal 

teste hver dag, da dette kan blive for stort et arbejde, men man skal finde det niveau, der passer 

bedst. 

Valg af horisont 

Som ved valg af horisont til beregningen af VaR, bør man også overveje horisonten på sin 

stresstest. Horisonten bør afspejle virksomhedens opbevaringsperiode. Banker, hedgefunde og 

porteføljemanagere har en tendens til at kigge på 1-dags eller ugentlige worts-case prognoser, hvor 

pensionsselskaber typisk har længere horisonter som f.eks. 1-3-måneder. 

Stresstest –  tre trin 

Der er tre grundlæggende trin man skal igennem når man stresstester. 

Trin 1: Valg af scenarier. Dette trin er det mest udfordrende, da det er svært at skabe troværdige 

scenarier, der netop passer til den enkelte portefølje. 

Trin 2: Revaluer porteføljen. Man skal sørge for at opdatere porteføljeandelene ud fra de valgte 

scenarier. 

Trin 3: Opsummer resultaterne. Sammenhold resultaterne med andre mulige påvirkninger det 

enkelte scenarie kan medføre. F.eks. kan en devaluering resultere i, at salget indenlands falder, men 

det kan også medføre, at eksport til andre markeder bliver mere gunstigt. Virksomheden bør her 

vurdere, om de bør skride til handling for at reducere evt. risiko.  
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4.5 Delkonklusion 

VaR er defineret som det maksimale beløb man med en given sandsynlighed risikerer at tabe for en 

given periode.  

Nøgletallet kan beregnes på mange forskellige måde, hvor jeg har valgt at gennemgå de tre mest 

brugte: 

 Varians-Kovarians, der tager udgangspunkt i en statistisk fordeling som 

normalfordelingen. Fordelene ved metoden er at modellen forholdsvis nem at 

implementere, samt at der ikke er krav til et stort datasæt. Korrelationsmatricer kan fx findes 

på J.P. Morgan. Nogle af ulemperne er at modellen antager at afkastene er normalfordelte, 

samt at standardafvigelser og korrelationer antages at være konstante. 

 Historisk Simulation, hvor data netop danner en fordeling med udgangspunkt i historiske 

data. Fordelene er at modellen er nem at implementere og, at den tager højde for fede haler. 

Af ulemper kan nævnes antagelsen om, at historien i større grad forudsiger fremtiden, samt 

at data vægter ens over tid. 

 Monte Carlo, består i, at der specificeres en stokastisk proces for udviklingen i afkastene. 

Fordelen ved denne metode er at den kan benyttes på alle typer af aktiver, og er især 

velegnet til ikke linære aktiver. Ulempen ved modellen er at den er relativt beregningstung. 

Udover de ulemper der er nævnt under sammenfatningen af de tre metoder, er et af de største 

kritiskpunkter for VaR, nemlig at VaR ikke fortæller noget om tabet i halerne, hvorfor der vil være 

behov for supplerende oplysninger eller risiko-nøgletal som f.eks. Expected Shortfall. 

Fordelen ved VaR generelt er netop, at nøgletallet er forholdsvist nemt at forstå og kan bruges på 

tværs af aktiver. Dette er nok også en af årsagerne til, at VaR er et af de mest benyttede 

risikostyringsværktøjer i den finansielle verden.  

Om selve opbygningen af VaR er let at forstå for den enkelte investor, tvivler jeg på. Til gengæld er 

det let at forstå VaR-resultatet, altså det mulige tab den private investor kan lide, med en given 

sandsynlighed, ved en given horisont. 

Som et led i at lave en god VaR-model, og benytte den til risikostyring, er at stressteste. En 

stresstest går ud på at man tester porteføljen for unormale markedsforhold, hvorved VaR vil ændre 

sig. 
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Når man stresstester, skal man som investor sørge for at holde sig til de mulige hændelser, som 

porteføljen kan være udsat for. F.eks. hvis man har en portefølje bestående af aktier og obligationer, 

kan man f.eks. simulere et rentefald, for at se, hvordan porteføljen reagerer og dermed VaR. På den 

måde kan man ”forberede” evt. udsving i markedet. 

5 Backtestteori 

I dette kapitel har jeg valgt at komme ind på tre metoder at backteste sin VaR-model på. Jeg vil 

komme ind på teorien bag: 

 Kupiecs POF-test 

 Basel Traffic Light Approach 

 Christophersens betingede intervaltest 

Kapitlet henvender sig mere til den finansielle institution end den private investor. Men for begge 

investortyper gælder søgen efter det mest pålidelige resultat og dermed den mest præcise VaR-

model. 

5.1 Backtest 

“VaR is only as good as its backtest. When someone shows me a VaR 

number, I don’t ask how it is computed, I ask to see the backtest.” (Brown, 2008). 

 

I kapitel 4.2 blev et par udvalgte VaR-modeller diskuteret. Resultatet af dette blev uanset valg af 

model, at de kun er brugbare, hvis de kan forudsige riskoen præcist. Dette kan man undersøge ved 

at backteste. 

En backtest bygger på en statistisk procedure, hvor de aktuelle overskridelser sammenlignes med 

den enkelte VaR-models forudsigelser. F.eks. hvis konfidensniveauet til at beregne 1-dags VaR er 

99%, forventes der i gennemsnit kun et udfald i løbet af 100 dage.  

En metode at backteste på er at undersøge om de afkast der ligger udenfor, stemmer overens med 

det valgte konfidensinterval. Denne type test kaldes unconditional coverage, og kan beregnes med 

en Basel Traffic Light Approach.  
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I teorien er den gode VaR-model ikke bare den der forudsiger de præcise antal overskridelser, men 

også at modellen tager højde for om overskridelserne er spredt over tid og ikke i store klynger. Er 

der store mængder overskridelser inden for en kort periode (klynger), kan det være et tegn på, at 

modellen ikke fanger ændringer i volatilitet og korrelation. Dette kan conditional coverage 

undersøge (Jorion, 1997).  

5.1.1 Unconditional Coverage 

Den mest benyttede test af VaR er som sagt at tælle antal af VaR-overskridelser. Hvis 

overskridelserne er mindre end det valgte konfidensinterval, er det en indikation på, at modellen 

overvurderer risikoen. Modsat vil for mange overskridelser give et signal om, at modellen 

undervurderer risikoen. Det er dog sjældent sådan, at man rammer præcis det antal overskridelser, 

man tester for. Det kommer derfor an på, ved brug af statistisk analyse, om modellen skal forkastes 

eller ej. 

Lad I være en indikatorfunktion, der kan antage to værdier: 

     
               
              

  

Hvor: 

    =   afkastet på tidspunkt t 

Såfremt afkastet på tidspunkt t overstiger VaR, vil ovenstående ligning ”outputte”        som tegn 

på at VaR har undervurderet tabet. 

Selve testen tager udgangspunkt i en antagelse om, at antallet af overskridelser givet ved en 

stokastisk variabel x, genereres ved en iid Bernoulli
10

 proces, sådan at x følger en binomial 

fordeling givet ved (med parametrene: n = T og p =1 – c = α) (Jorion, 1997): 

      
 
 
            

Hvor: 

T =   antal observationer i backtestingperioden 

                                                 
10

 En Bernoulli test er kendetegnet ved, at den samme procedure gentages mange gange. For hvert forsøg er der to 

mulige udfald, enten succes eller ikke succes. Sandsynligheden for udfaldene er den samme for hvert forsøg og er 

derfor uafhængige af hinanden. 
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x =   antal overskridelser 

p =   sandsynligheden for overskridelser 

Som antallet af observationer øges, kan binomialfordelingen approksimativt sidestilles med en 

standard normalfordeling (Jorion, 1997): 

  
    

        
        

Hvor: 

pT =   forventet antal overskridelser 

p(1-p)T =   variansen af overskridelserne 

Ved at udnytte binomialfordelingen kan jeg undersøge nøjagtigheden af VaR-modellen. Men når 

man laver statistiske backtests, skal man tage højde for to typer af fejl. 

 Type 1 fejl – sandsynligheden for at en præcis model forkastes. 

 Type 2 fejl – sandsynligheden for at en upræcis model ikke forkastes. 

De to fejltyper vil ikke blive behandlet yderligere i opgaven. 

5.1.1.1 Kupiec Test 

Kupiec test, også kendt som POF-test (Proportion Of Failures), måler om antallet af overtrædelser 

hænger sammen med konfidensintervallet. Antallet af overtrædelser følger binomialfordelingen og 

baserer på nulhypotesen: 

     
 

 
 

Hvor: 

p =   antal overskridelser på VaR-niveauet 

x =   antal overskridelser 

T =   Antal observationer 
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Ideen med testen er at finde ud af om    er signifikant forskellig fra p. Dette gøres ved en 

Likelihood-ratio (LR) test, hvor teststørrelsen er (Nieppola, 2009): 

           
          

    
 
  

   

 
 
  

 

 
  

Under nulhypotesen at modellen er præcis, er       sammenfaldende med en   -fordeling med en 

frihedsgrad. Hvis værdien af       overstiger den kritiske værdi for   -fordelingen vil 

nulhypotesen forkastes og modellen er upræcis. 

Ulempen ved Kupiec’s POF-test er, at testen kun undersøger frekvensen af overskridelserne og ikke 

hvornår de fremkommer. Det betyder, at testen kan fejle i ikke at forkaste en model, der producerer 

klynger af overskridelser. Endvidere er testen ikke god ved små datasæt (Nieppola, 2009). 

5.1.1.2 Basel Traffic Light Approach 

Jeg har valgt at backteste med denne metode, selvom den er et initiativ fra Basel og henvender sig 

til pengeinstitutter. Testen er en unconditional coverage test.  

Indenfor Basel komiteens rammer skal bankerne beregne 10-dages VaR med et 99% 

konfidensinterval. (Basle Committee of Banking Supervision, 2006). I backtesting processen skal 

de sidste 250 dages 99% VaR sammenlignes med de tilsvarende daglige handelsresulater.  

Backtesten laves ligeledes på et konfidensinterval på 99%, det skal dog bemærkes, at valg af 

niveauet ikke skal sidestilles med niveauet til beregningen af selve VaR, men konfidensniveauet 

anvendes ved backtests til at være grænsen for, om man skal forkaste modellen eller ej (Jorion, 

1997). Nøjagtigheden af modellen viser sig i antallet af overskridelser som tidligere nævnt. 

Navnet Trafic Light kommer fra at Basel stiller krav til bankernes kapital i forhold til bankens risiko 

på porteføljen. Når risikoen stiger, stiger kravet til kapital. Inddelingen og dermed også lyssignalet 

ser således ud (Campbell, 2005): 
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Hvor: 

                    =   skaleringsfaktoren til beregning af den krævede kapital til dækning af  

     markedsrisiko (market risk capital - MRC)
11

 

                   =   antal overskridelser over 250 handelsdage 

Alt efter antal overtrædelser påvirker    kravet til MRC.  

Zone Antal 

overskridelser 

Udvikling 

i    

Kumulativ 

sandsynlighed
12

 

Grøn 0 0.00 8,11% 

 1 0,00 28,58% 

2 0,00 54,32% 

3 0,00 75,81% 

4 0,00 89,22% 

Gul 5 0,40 95,88% 

6 0,50 98,63% 

7 0,65 99,60% 

8 0,75 99,89% 

9 0,85 99,97% 

Rød 10 < N 1,00 99,99% 

Tabel 4: (Nieppola, 2009) 

En præcis model er indenfor den grønne zone med nul til fire overskridelser. Gul zone hvis når der 

er 5 til 9 overskridelser, og hvis der er mere end 10 overskridelser, rød zone, er VaR-modellen pr. 

definiton for upræcis, og banken bør forbedre det underliggende risikostyringssystem (Campbell, 

2005). 

Selve Traffic Light Approach tager udgangspunkt i binomialfordelingen og kan beskrives ved flg. 

ligning (Švec): 

         
 
 
           

 

   

        
 
 
  

  

        
 

                                                 
11

                       
 

  
      

      
          

12
 Den kumulative sandsynlighed benyttes som inddeling når der er mere end 250 observationer. 
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Hvor: 

             =   sandsynligheden for at overtrædelserne er mindre end eller lig med de observerede    

                            observationer. 

                     =   antal observationer 

                     =   antal overskridelser 

                     =   anvendes til at beregne de individuelle sandsynligheder, der herefter lægges    

                           sammen. Hvis  =3 lægges sandsynligheden for 0,1,2 og 3 sammen 

                     =   sandsynligheden for succes for hver enkelt observation. 

 

Man kan i tabel Tabel 4:  se grænserne for de forskellige trafiklys alt efter sandsynligheden beregnet 

ud fra binomialfordelingen. 

5.1.2 Conditional coverage 

Både POF-testen og Traffic Light Approach er som nævnt ubetingede tests, der fokuserer på antal 

overskridelser. I teorien antages det, at overskridelserne er spredt jævnt over tid, og ikke kommer i 

klynger som tidligere nævnt. 

Betingede tests forsøger at behandle disse klynger, ikke bare ved at undersøge frekvensen af 

overskridelserne, men også hvornår de indtræffer. En betinget test er Christophersens betingede 

intervaltest, som vil blive gennemgået i det følgende. 

5.1.2.1 Christophersens betingede interval test 

Christophersens test er nok en af de mest kendte betingede tests. Han benytter samme likelihood-

test som Kupiec, men udvider derudover med at teste for uafhængighed. Han undersøger 

sandsynligheden for om overskridelse en dag er afhængig af resultatet for dagen før (Nieppola, 

2009). 

Først defineres en indikatorfunktion, der kan få værdien 1 hvis VaR overskrides og 0 hvis ikke: 
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Herefter definers     som antal dage, hvor j hænder under forudsætning af at i hændte dagen før. 

Dette kan illustreres i nedenstående kontingenstabel: 

 

                

     

     

    

    

            

            

                 N 

 

 Lad herefter    være sandsynligheden for at observere en overskridelse under forudsætning af at i 

indtraf dagen før. 

   
   

       
                 

   

       
                    

       

               
 

Hvis modellen er præcis, så vil en overskridelse i dag ikke være afhængig af om der skete en 

overskridelse i går. Med andre ord siger nulhypotesen at sandsynligheden    og    bør være ens. 

Ifølge (Nieppola, 2009) er den mest relevante teststørrelse en likelihood-ratio givet ved: 

           
                     

            
               

   
  

6 Alternativer til VaR 

Med udgangspunkt i kritikken af VaR-modellerne, ønsker jeg med denne opgave at undersøge 

udvalgte alternativer til VaR, og hvordan investortyperne kan benytte disse nøgletal.  

Jeg vil i det kommende kapitel komme ind på følgende alternativer: 

 Expected Shortfall 

 Drawdown Risk og Maximum Drawdown 

 Drawdown-at-Risk  

 Conditional Drawdown-at-Risk. 

Kapitlet vil blive sammenfattet i en delkonklusion. 
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6.1 Expected shortfall – ES  

Som tidligere nævnt er ES et alternativ til VaR, eller i hvert fald en videreudvikling, da ES tager 

højde for tabet i halerne. 

En stor del af kritikken vedr. VaR er jo netop at VaR ikke fortæller noget om tabet i halerne. 

Definitionen af Expected Shortfall, også kaldet CVaR, Tail Loss m.fl. er hvor meget man kan 

forvente at tabe, hvis tabet overstiger VaR-niveauet. Derfor er ES pr. definition større end VaR.  

ES er det forventede gennemsnitlige tab i halen udover VaR-niveauet, og det er givet ved (Yamai & 

Yoshiba, 2002): 

    
  

  
 

 

    
   

Hvor: 

α =   konfidensniveauet 

    =   øvre 100-α fraktil fra standard normal fordelingen 

    =   porteføljens standardafvigelse 

Ved at benytte denne formel antages det, at afkastene for den enkelte portefølje følger 

normalfordelingen. Da der netop antages normalfordelte afkast, vil ES ved 99%-konfidensinterval 

være standardafvigelsen gange 2,67, hvilket er det samme som VaR ved 99,6%-konfidensinterval 

(Yamai & Yoshiba, 2002). Denne metode benyttes ud fra min VaR med Varians-Kovarians-model. 

En anden metode at regne ES på er at finde antallet af observationer, der overskrider VaR-grænsen, 

og finde middelværdien. Denne metode vil jeg benytte til at finde ES ud fra VaR med Historisk 

Simulation. 
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Figur 2: Kilde (Jorion, 1997) 

 

En fordel ved ES er at ES er et subadditivt risikomål (Danielsson, Jørgensen, Samorodnitsky, 

Sarma, & Vries, 2011), hvilket betyder at resultatet af ES alt er mindre end eller lig med summen af 

aktivernes risiko. Subadditivitet er givet ved: 

                 

En porteføljemanager vil have en klar præference til at hans risikomål tager højde for subadditivitet, 

da resultat ellers kan være at porteføljemanageren tilføjer risiko til porteføljen, altså at porteføljen 

ikke er veldiversificeret.  

Til sondringen omkring, hvordan de to investortyper kan bruge ES, er diskussionen om krav til 

information. Jeg formoder at den enkelte finansielle institution er interesseret at vide, hvad tabet kan 

være såfremt VaR-grænsen overskrides, hvorfor ES her vil blive en naturlig del af VaR-resultatet. 

Det samme vil jeg mene gælder for den private investor. Når man kan få oplyst et VaR-resultat, 

hvorfor så ikke tage ES med? Samlet giver de to nøgletal et bedre billede af risikoen på porteføljen. 

6.2 Drawdown Risk 

Som tidligere nævnt er drawdown risk, DD, først begyndt at få opmærksomhed af akademikere i 

nyere tid, hvorfor DDs historie er relativ kort i forhold til VaR, ES m.fl. 

For investorer, der ikke har en bestemt investeringshorisont, er DD mere brugbar end VaR (Dahl, 

2011). Hvis investor ikke ved præcis, hvornår kapitalen skal bruges, viser DD, hvor meget man kan 
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risikere at tabe i investeringsperioden, hvor VaR viser, hvor meget man kan risikere at tabe f.eks. 

næste dag, næste uge osv. 

Mange private investorer ser langsigtet på investeringerne og bekymrer sig ikke i samme grad om, 

hvordan kursudviklingen er den pågældende dag som fx den finansielle institution, medmindre 

vedkommende skal handle papirerne. I stedet betyder det noget for den private investor, hvordan 

fordelingen af tab vil være fra nu til f.eks. om fem år. 

DD er defineret som faldet fra et toppunkt til bund i procent, og er givet ved (Dahl, 2011): 

      
  

   
     

  
 

Hvor: 

     =   drawdown til tidspunkt t 

   =   værdien af investeringen på tidspunkt t 

DD måles fra det tidspunkt kursen begynder at falde til kursen har nået startniveauet igen også 

kaldet break-even. Målet angives oftest som et procentvist tab og kan beskrives som det tab, en 

investor vil lide, ved ikke at sælge på toppen og omvendt hvis der netop købes på toppen. 

Ifølge (Harding, Nakou, & Nejjar, Ukendt) er DD en funktion af afkastenes middelværdi og 

volatilitet, hvorfor man kan forudsige om fx DD vil blive mindre, hvis der har været en positiv 

tendens i afkastenes udvikling, samt at volatiliteten i afkastene er mindre. Det er derfor vigtigt at 

vide noget om afkastenes udvikling.  

Det individuelle drawdown er ethvert tab i den historiske periode, hvor maximum drawdown er det 

maksimale tab over hele den anskuede periode. Figur 3: Egen tilvirkning viser konceptet bag 

drawdowns. 
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Figur 3: Egen tilvirkning 

 

Figuren viser et drawdownscenarie samt en recovery periode. For investor vil det være interessant 

at vide, hvor lang til det tager for porteføljen igen at nå break-even, lidt ligesom varigheden på en 

obligation. 

Når man som investor handler med værdipapirer må vedkommende forvente udsving i porteføljen 

og dermed også DD. Den gode investor/porteføljemanager, når vi taler drawdown risk, er den, der 

har evnen til at begrænse disse udfald til x-antal procent af porteføljen fx 10%. Den valgte 

procentandel fortæller noget om, hvor risikoavers investor er. Investor kan nu vælge en 

investeringsstrategi, der har en MDD
13

 på 10% eller mindre. 

Som porteføljemanager, kan DD også benyttes i den daglige risikostyring, da den enkelte institution 

kan sætte grænser for udsvingene i porteføljen. Disse grænser kan f.eks. være: 

 at såfremt der opnås et DD på 20%, vil ”kontoen” blive lukket. 

 at der vil komme en advarsel såfremt DD større end eller lig med 15%. 

 ”kontoen” vil blive lukket såfremt den er i drawdown-perioden i mere end 2 år. 

                                                 
13

 MDD = Maximum drawdown. Vil blive beskrevet i næste afsnit. 
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 at det ikke må tage mere end 1 år at nå break-even (recovery-periode maks 1 år.) 

Den tid der går fra et bundpunkt til toppunkt, også kaldet recovery-perioden, udtrykker 

tilnærmelsesvist det samme som varigheden på en obligation.  

Oplever investor et drawdown i porteføljen med fx de 10%, er det ikke kun de 10%, der igen skal 

hentes for at ramme break-even. Nedenfor ses, hvor meget porteføljen skal generere for at ramme 

break-even igen. 

DD i % % til 

breakeven 

10% 11% 

20% 25% 

30% 43% 

40% 67% 

50% 100% 

Tabel 5: Egen tilvirkning 

Den store fordel ved, at se på drawdowns er, at de er mere intuitive en volatilitet, da de viser et 

faktisk tab. Til gengæld skal man passe på ved sammenligning af drawdowns for forskellige 

porteføljer. Det er især vigtigt at man måler på samme tidsinterval samt samme periode.   

6.2.1.1 MDD – Maximum drawdown 

Maximum drawdown bliver mere og mere populær blandt porteføljemanagere, finansielle 

institutioner m.fl. En årsag til dette kan illustreres ved følgende eksempel.  

Betragt to porteføljer med samme start og slutværdi, hvorfor de samlede slutafkast er ens men hvor 

de løbende afkast i investeringsperioden er meget forskellige.  

Portefølje 1 har næsten ingen udsving, men stiger roligt, hvor portefølje 2 oplever store DD, hvilket 

påvirker risikoen, såfremt investor skulle have behov for at hive sin kapital hjem før tid. Dette kan 

medføre, at investor vælger portefølje 1 frem for 2. For porteføljemanageren betyder det en stræben 

efter en porteføljesammensætning med så lave DD som muligt. 

Maximum drawdown, er det maksimalt mulige tab fra toppunkt til bund, og er givet ved: 
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Jo større MMD er des sværere og des længere tid tager det for porteføljen at komme op på samme 

niveau (Dr. Fotios C. Hermantzis, 2005). 

Som privat investor, kan det være en god ide at se på de historiske DD og ikke mindst MDD, da 

nøgletallene netop udviser porteføljemanagerens evne til at begrænse kursudsving. Til vurderingen 

af den enkelte porteføljes performance, skal man selvfølgelig også tage i betragtning, hvor lang tid 

porteføljen har bestået.  

Jo længere tid investeringsaktivet har eksisteret, jo større sandsynlighed er der for større DD 

(Harding, Nakou, & Nejjar, Ukendt). Til gengæld viser en lang eksistensperiode, at den enkelte 

porteføljemanager har klaret sig igennem svære perioder. 

MDD afhænger af afkastfrekvensen, altså om man måler for dage, uger måneder osv. Endvidere 

afhænger den af observationsperioden. Det er bevist, at jo større målingsinterval, des større MDD 

(Dr. Fotios C. Hermantzis, 2005). Hertil er der selvfølgelig diskussionen om, hvorvidt fortiden 

beskriver fremtiden, da markedet hele tiden ændrer sig. 

6.2.1.2 AvDD – average drawdown 

AvDD er gennemsnitsværdien af alle historiske DD i observationsperioden, og er givet ved: 

     
 

 
      

 

 

 

Hvor: 

T =   antal dage 

6.2.1.3 DaR – Drawdown-at-risk 

DaR bygger på præcis samme fremgangsmåde som VaR, med historisk simulation. Hvor VaR 

bygger på aktivets afkast, bygger DaR på periodens drawdowns, hvor DaR er en fraktil i DD 

fordelingen, akkurat som VaR er en fraktil på afkastsfordelingen.   

På den måde kan man beregne sandsynligheden for at ramme f.eks. de 5% værste drawdowns i 

perioden. 

DaR er givet ved (Mendes & Leal, 2003): 
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Hvor: 

     =   porteføljens eller aktiens afkast 

    =   fordelingen af afkast 

 Det er af (Mendes & Leal, 2003) bevist at DaR er et subadditivt risikomål, hvor: 

                              

6.2.1.4 CDaR – Conditional Drawdown-at-Risk 

CDaR er defineret som middelværdien af de værste 100-α af DD udover DaR-niveauet, f.eks. er 

95% CDaR gennemsnittet af de 5% værste DD i den valgte periode. 

CDaR er givet ved (Dr. Fotios C. Hermantzis, 2005): 

      
 

      
      

                

 

Hvor: 

     =   DaR 

6.2.1.5 Fordele og ulemper 

I gennemgangen af fordele og ulemper af de forskellige DD-metoder tages udgangspunkt i artiklen 

(Harding, Nakou, & Nejjar, Ukendt), der forholder sig kritisk til DD som risikostyringsværktøj. 

Fordelene ved DD er at det er nemt at implementere samt at nøgletallet refererer til reelle 

begivenheder. DD er især benyttet til at vise en porteføljemanagers evne til at holde en porteføljes 

udsving nogenlunde stabil, hvilket ofte vil være årsagen til, om den enkelte porteføljemanager 

bliver valgt. Endvidere er DD et sub-additivt risikomål. 

En vigtig del af at benytte DD til risikostyring, er at have kendskab til afkastenes udvikling og 

tendens. Har man ikke kendskab til afkastprocessen, kan man reelt ikke bruge DD til andet en 

historisk præstationsmåling. Ser man fx på MDD ud fra historiske data, får man reelt ikke noget at 

vide om fremtiden, men til gengæld, hvad der historisk kunne være tabt.  
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MDD er et ret pessimistisk nøgletal, der egentlig kun henvender sig til de meget konservative 

investorer. Det er et udtryk for den meget uheldige investor, der valgte at købe på toppen og sælge 

på bunden. Ved at benytte konfidensniveauer lavere end 100%, henvender nøgletallet sig til mindre 

risikoaverse investorer. 

6.3 Delkonklusion 

Der er et bredt udvalg af alternativer til VaR,  nogle af dem er Expected Shortfall og Drawdown 

Risk. 

Expected Shortfall, er en videreudvikling af VaR og kan defineres som det gennemsnitlige tab i 

halen, når tabet er udover VaR-grænsen.  

En fordel ved ES er, at den tager højde for fede haler. Alt efter hvilken VaR-model man benytter til 

beregningen ES er der forskellige ulemper tilknyttet jf. kapitel 4.3. Af ulemper kan nævnes 

antagelsen om at afkastene er normalfordelte samt antagelsen om at historien forudsiger fremtiden.   

Drawdown Risk og Maximum Drawdown, er defineret som faldet fra et toppunkt til bundpunkt i 

procent.  

Det individuelle DD er ethvert tab i den historiske periode, hvor MDD er det maksimale tab over 

hele den anskuede periode. Drawdowns bruges også til vurderingen af fx en porteføljemanagers 

evne til at holde sin portefølje på et nogenlunde stabilt niveau. Det benyttes endvidere af den 

finansielle institution til vurderingen af om aktivet skal blive i porteføljen eller ej eller om den 

enkelte portefølje skal lukkes ned grundet for store udsving i forhold til de af bestyrelsen nedsatte 

grænser. 

Fordelene ved DD er at det er nemt at beregne, samt at nøgletallet refererer til reelle historiske 

begivenheder, og er et godt værktøj til præstationsmåling. Ulemperne ved DD og MDD er at det 

antages at historien kan forudsige fremtiden. Endvidere vil DD og MDD ikke sige noget om 

fremtiden medmindre man har kendskab til afkastenes udvikling 

En videreudvikling af DD er Drawdown-at-Risk, der bygger på periodens Drawdowns, hvor DaR er 

en fraktil i DD fordelingen, akkurat som VaR er en fraktil på afkastsfordelingen.  DaR er egentlig 

bygget op på samme måde som VaR er med Historisk Simulations metode. 
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Ved at benytte DaR kan man med et givent konfidensniveau sige noget om det mulige tab, der kan 

opleves på porteføljen og som ved VaR kan man supplere med conditional drawdown-at-risk. 

7 Resultater 

I dette kapitel, vil jeg først beskrive mit valg af datasæt, hvorefter jeg vil undersøge de valgte 

datasæts karakteristika. 

Jeg vil herefter beregne de forskellige nøgletal. Selve analysen af resultaterne vil komme i kapitel 8. 

7.1 Valg af datasæt - portefølje 

Penge- og Pensionspanelet under Finanstilsynet har i januar 2011 udfærdiget en rapport 

”Anbefalinger om aktieinvesteringer”, der har til formål at komme med forslag til anbefalinger om 

aktieinvesteringer til den ikke-professionelle investor (Engsted, Larsen, & Møller, 2011). 

Til valget af sammensætning af sin portefølje anbefales, at man investerer i 15-20 af de større 

danske børsnoterede selskaber, som f.eks. enten aktier i C20 eller i Large Cap-selskaber. Med 

udgangspunkt i dette har jeg valgt regne på OMXC20 indekset. 

Med dette valg af portefølje fokuserer jeg primært på den private investor, selve tilgangen til 

udregningerne vil for den finansielle institution være den samme (såfremt porteføljen alene består af 

aktier). 

7.1.1.1 OMXC20 

OMXC20 eller C20-indekset, tidligere kendt som KFX-indekset, står for OMX Copenhagen 20. 

Navnet dækker over de 20 mest omsatte aktier på Københavns Fondsbørs og kan variere. 

C20-indekset daterer tilbage til 3. juli 1980 med en basisværdi på 100. Statistikken opdateres 

løbende, og to gange årligt, juni og december, revurderes listen baseret på aktiernes aktuelle 

markedsværdi altså den samlede værdi af virksomhedens aktier i firhold til den samlede 

markedsværdi af alle virksomhederne i OMXC20. 

Dette bevirker, at store virksomheder som, Novo Nordisk, Nordea og A.P. Møller Mærsk 

konstituerer en solid del af indekset, og udsving på de store virksomheder har altså afgørende 

betydning for indekset i forhold til de mindre virksomheder som f.eks. Vestas. Se Figur 10: Egen 

tilvirkning. 
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OMXC20 kan sidestilles med det amerikanske S&P 500 Indeks, og giver udtryk for udviklingen i 

den samlede børsværdi af de noterede selskaber. Indeksets største fald skete den 6. oktober 2008, 

hvor kursen på de 20 aktier ved lukketid (kl. 17) var faldet med 11% i forhold til åbningskursen. 

Aktier i OMXC20 20.04.2012 

1 Carlsberg B 

2 Christian Hansen 

3 Coloplast 

4 Danske Bank 

5 DSV 

6 FLS 

7 GN Store Nord 

8 Lundbeck 

9 Mærsk A 

10 Mærsk B 

11 NKT 

12 Nordea 

13 Novo Nordisk 

14 Novozymes 

15 Sydbank 

16 TDC 

17 Top DK 

18 Tryg 

19 Vestas 

20 William Demant 

Tabel 6: Egen tilvirkning. 

Udbyder af historiske afkast  

Umiddelbart er det ikke svært at finde den rette udbyder af de historiske afkast, men en afgørende 

faktor er, hvad afkastserien repræsenterer. Jeg har sondret mellem to typer af serieangivelser: 

1. PI-indekstypen angiver en ren prisserie, hvor udbyttet på de repræsenterede aktier ikke 

reinvesteres. Når en aktie giver udbytte, vil aktieværdien falde på udbyttedagen svarende til 

den værdi, der gives i udbytte. Korrigeret med den specifikke akties vægt i indekset vil det 

dermed også føre til et fald i indeks af PI-typen. Således er et indeks af PI-typen et billede af 

aktiekursens bevægelse alene. 

 

2. GI-indekstypen angiver en bruttoserie, hvor udbyttet er geninvesteret i den pågældende 

aktie. Herved vil faldet i aktieværdien på udbyttedagen blive modvirket af en tilsvarende 
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investering, hvorfor den vægtede værdi i GI-indekset vil være uændret. Således angiver GI 

typen den sande udvikling i aktieindekset. 

 

Valg af periode 

Som tidligere beskrevet er det af afgørende betydning, hvilken periode afkastene repræsenterer. Det 

er vigtigt at de historiske afkast repræsenterer historien, med både op- og nedture.  

Man kan dog diskutere, hvorvidt den nuværende finanskrise skal repræsenteres i datasættet. Nogle 

mener at aktiemarkedet har ”opført” sig besynderligt og mod teorien. I perioder gennem 

finanskrisen har korrelationen mellem aktier og obligationer nærmet sig 1, hvilket jo netop er stik 

modsat teorien.  

Et argument kan også være at den samme type krise, ikke sker to gange, hvorfor 

investeringsmarkedet opføren ikke vil ske igen, hvilket også er et argument for udelade nogle 

historiske perioder. 

Jeg mener ikke at man bør udelade de historiske kriser, da de netop er en del af historien. Opgaven 

beskriver netop også problematikken i, at fortiden bruges til at forudsige fremtiden, og om hvorvidt 

det giver mening. Ved at udelade krise-perioderne i datasættet repræsenterer datasættet jo egentlig 

ikke historien, hvorfor jeg har valgt en periode uden udeladelser. 

7.1.2 To datasæt 

Til udregningen af VaR med Varians-Kovarians-metoden anvendes et datasæt (1), hvor jeg 

anvender et andet til udregningen af historisk simulation samt drawdown beregningerne (2).  

Forskellen på de to datasæt er: 

1. Datasættet bygger på afkastene pr. aktie i OMXC20. Dette er valgt således at korrelations- 

og kovariansmatricerne kan beregnes. Dette datasæt vil alene blive benyttet til beregningen 

af VaR med Varians-Kovarians-metoden. Datasættet repræsenterer de historiske daglige 

afkast pr. aktie, beregnet ud fra lukkekursen, fra den 26. april 2011 til den 20. april 2012, 

hvilket er 249 observationer. 

2. Datasættet bygger på afkastet af indekset. Datasættet repræsenterer de historiske daglige 

afkast, beregnet ud fra lukkekursen, fra den 3. januar 2000 frem til den 13. april 2012, 

hvilket er 3.045 observationer. 
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7.2 Datasættets karakteristiska 

7.2.1.1 Transformation 

Den simple måde at regne afkast på er ved at beregne det absolutte afkast. Ved brug af det 

absolutte afkast kan en konstant middelværdi ofte opnås. Det absolutte afkast er givet ved (Penza & 

Bansal, 2001): 

            

Hvor: 

    =   ændring i pris (afkast) på tidspunkt t. 

    =   prisen på aktivet på tidspunkt t. 

      =   prisen på aktivet på tidspunkt t-1 periode 

 

 

Figur 4: Egen tilvirkning 

I den finansielle litteratur bliver der skelnet mellem to måder, hvorpå afkastet kan beregnes. Den 

aritmetriske- og geometriske metode, også kendt som den diskrete og den kontinuerte. Den mest 

intuitive er den aritmetriske metode, der beregnes som den procentvise forskel mellem to 

aktiekurser. 
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Ud fra det absolutte afkast kan det relative afkast
14

,   , beregnes, og er givet ved: 

    
         

    
 

   

    
  

  

    
    

Det relative afkast er fordelagtigt i forbindelse med afkast på porteføljer, da det samlede afkast nemt 

beregnes som et vægtet gennemsnit af afkastet på de enkelte aktiver i porteføljen. Men selvom det 

umiddelbart virker naturligt, at anvende det relative afkast, har denne måde at regne afkast på også 

en ulempe.  

Der tillades nemlig negative kurser/priser, hvilket ikke giver mening i forbindelse med finansielle 

tidsserier, da kursen aldrig bliver mindre end nul, såfremt det antages at afkastene er normalfordelte 

(Jorion, 1997). 

Et bedre alternativ til det relative afkast er det geometriske afkast, der er givet ved (Penza & 

Bansal, 2001): 

  
              

  

    
                   

Da porteføljeteorien er opbygget ud fra en analyse over flere tidsperioder, vil det være mest 

fordelagtigt at benytte den geometriske metode hertil. Der er dog små afvigelser i resultaterne. Det 

geometriske afkast resulterer i et mindre afkast, men denne afvigelse er som regel ikke stor.  

 

 Std.afv. Middelværdi 

Aritmetisk 0,01378 0,000277253 

Geometrisk 0,013791 0,000182237 

Tabel 7: Egen til virkning 

 

                                                 
14

 Også kaldet det aritmetiske afkast. 
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Figur 5: Egen tilvirkning 

7.3 Test af data 

Når man skal implementere den VaR model, der kan producere de mest pålidelige resultater, er det 

nødvendigt at undersøge datagrundlagets egenskaber. Som nævnt tidligere, er de fleste modeller 

baseret på forskellige antagelser og kan ændres derefter. Eksempelvis bør strukturen i porteføljens 

afkastserie undersøges, eftersom de tidligere nævnte forecasting-procedurer vil være mere simple, 

såfremt der forekommer stationaritet. 

Det man primært tester for, og som er i overensstemmelse med RiskMetrics, er: 

 fordelingstest 

 skævhed 

 kurtosis 

 stationaritet 

 test på middelværdi 

 test for autokorrelation 

 test for heteroskedasticitet 

7.3.1.1 Skævhed 

Skævhed beskriver graden af asymmetri på fordelingen. En perfekt symmetrisk fordeling som 

normalfordelingen har en skævhed på 0. Hvis skævheden er positiv, så har fordelingen en længere 

højre-hale, og omvendt hvis fordelingen er negativ.  
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Figur 6: Kilde: http://mvpprograms.com/help/mvpstats/distributions/SkewnessKurtosis 

Skævheden er givet ved (Cuthbertson & Nitzsche, 2008): 

     
 

          
  

     

 
 

  

   

 

Hvor: 

n =   antal afkast 

    =   afkast til tidspunkt t 

    =   afkastenes middelværdi  

σ =   standardafvigelsen 

Skævhed for OMXC20 

For OMXC20 i den valgte observationsperiode, har fordelingen en skævhed = - 0,203, hvorfor det 

må forventes at der er en større masse i venstre hale end normalfordelingen antager. Dette vil 

medføre at VaR undervurderer tabet i halen, ved Varians-Kovarians.  

Det skal dog bemærkes at fordelingen påvirkes af det store kurstab, der skete den 6. oktober 2008, 

hvor indekset faldt med 11,7% jf. Figur 7: Egen tilvirkning. Såfremt jeg havde udeladt denne 

observation, vil jeg forvente at skævheden enten bliver positiv eller nærmer sig nul. 
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Figur 7: Egen tilvirkning 

 

7.3.1.2 Kurtosis 

Kurtosis beskriver, hvor stejl afkastfordelingen er. F.eks. har normalfordelingen en kurtosis på 3.  

I nedenstående formel, Kurt, trækkes tre fra, sådan at når: 

 Kurt = 0, svarer det til kurtosis på normalfordelingen 

 Kurt > 0, kaldes fordelingen leptokurtosis og har ”federe” haler  

 Kurt < 0, kaldes fordelingen platykurtosis. 

 

Figur 8: Kilde: http://mvpprograms.com/help/mvpstats/distributions/SkewnessKurtosis 
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Kurtosis er givet ved (Cuthbertson & Nitzsche, 2008): 

      
      

               
  

     

  
 

 

   

 

  
       

          
 

Notationen er den samme som for skævhed, se ovenfor. 

Kurtosis for OMXC20 

Som det ses af Figur 7: Egen tilvirkning, er fordelingen relativt topstejl (leptokurtosis), hvilket 

stemmer overens med beregningen, der udviser en kurtosis på 5,12. 

Igen viser dette, at såfremt man benytter sig af Varians-Kovarians-modellen, vil der være federe 

haler på fordelingen end normalfordelingen antager, hvorfor VaR vil være upræcis. 

7.3.1.3 Fordelingstest 

Den traditionelle version af varians-kovarians antager, som beskrevet tidligere at det 

bagvedliggende aktivs afkast (i dette tilfælde porteføljens) følger en normalfordeling. Flere 

undersøgelser har dog konkluderet, at finansielle afkasttidsserier er leptokurtosiske og som nævnt 

lider af fede haler, og kan dermed forkaste antagelsen om, at afkastene er normalfordelte.  

For at teste, hvorvidt antagelsen kan gøres gældende, anvendes en Jarque-Bera test, JB, der er givet 

ved (Gujarati & Porter, 2009): 

     
  

 
 

      

  
  

Hvor: 

    =   antal observationer 

     =   skævhed 

  =   kurtosis  

Pr. definition vil afkastene vil være normalfordelt når S = 0 og K = 3, hvorfor det forventes at JB = 

0.  
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Nulhypotesen fastholder normalitet og kan forkastes ved en kritisk værdi større end 1%- eller 5%-

percentilen på en   -fordeling med to frihedsgrader. 

For at se, hvor stor forskel der er på mine to datasæt, jf. kapitel 7.1.2., beregnes JB-testen for begge 

datasæt. Der beregnes med 5%-percentilen, hvilket svarer til en kritisk værdi på ca. 5,99. 

Datasæt 1: 

Aktiv Aktie Skævhed Kurtosis JB Kritisk værdi Normalfordelt? 

1 Carlsberg B -2,24835 19,34154 2980,386 5,991465 NEJ 

2 Christian Hansen 0,778194 4,837016 60,1436 5,991465 NEJ 

3 Coloplast -0,30603 2,062918 12,99713 5,991465 NEJ 

4 Danske Bank 0,158747 0,994502 42,77431 5,991465 NEJ 

5 DSV 0,046996 0,814975 49,62537 5,991465 NEJ 

6 FLS -0,83786 3,915356 37,8262 5,991465 NEJ 

7 GN Store Nord 0,152143 3,495985 3,51289 5,991465 JA 

8 Lundbeck 0,127055 4,010383 11,2615 5,991465 NEJ 

9 Mærsk A -0,07391 1,127258 36,6135 5,991465 NEJ 

10 Mærsk B -0,07477 1,027077 40,61593 5,991465 NEJ 

11 NKT -0,95114 8,278872 326,6589 5,991465 NEJ 

12 Nordea 0,130569 1,893649 13,40663 5,991465 NEJ 

13 Novo -0,26388 1,859186 16,39227 5,991465 NEJ 

14 Novozymes 0,344697 1,381598 32,10532 5,991465 NEJ 

15 Sydbank 0,228522 1,349562 30,42817 5,991465 NEJ 

16 TDC -0,79266 3,011384 26,07626 5,991465 NEJ 

17 Top DK -0,46894 2,924178 9,185735 5,991465 NEJ 

18 Tryg 0,085036 4,004735 10,77357 5,991465 NEJ 

19 Vestas -0,78769 9,878037 516,563 5,991465 NEJ 

20 William Demant -0,05413 0,667791 56,5533 5,991465 NEJ 

 Total -0,09517 1,061696 39,35497 5,991465 NEJ 

Tabel 8: Egen tilvirkning. 

Ud fra ovenstående kan vi med 95% sikkerhed sige at  19 ud af de 20 afkastfordelinger ikke er 

normalfordelte. Det er altså kun GN Store Nords afkast der i henhold til JB-testen kan antages at 

være normalfordelt.  
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På baggrund af dette må det også forventes at totalen, altså at afkastene for hele porteføljen, heller 

ikke kan antages være normalfordelte. 

For at opgaven skal give mening antages datasæt 1 dog at være normalfordelt. 

Datasæt 2: 

 Skævhed Kurtosis JB Kritisk værdi Normalfordelt 

OMXC20 -0,20312554 5,123927 593,0861877 5,991465 NEJ 

Tabel 9: Egen tilvirkning 

Ud fra det ”rene” indeks, med 3044 observationer kan vi med 95% sikkerhed sige at 

afkastfordelingen for OMXC20 ikke er normalfordelt. Nulhypotesen forkastes. 

Årsagen til den store forskel i JB-værdierne mellem de to datasæt skyldes antallet af observationer. 

Jo flere observationer der er i datasættet, des mere afhænger resultatet af JB-testen af at værdien i 

parentesen er ekstremt lille.  

Det skal bemærkes, at der ikke er krav til, at datasæt 2 (Historisk Simulation) er normalfordelt, da 

de historiske data i denne metode, jo netop danner den sande fordeling. 

7.3.1.4 Stationaritet 

Begrebet stationaritet er vigtig i forbindelse med analyse af tidsserier. 

Når historisk observationer vedr. en given tidsseries sandsynlighedsfordeling skal anvendes til 

forudsigelser, er det af betydning om tidsserien er stationær. Stationaritet medfører nemlig, at 

sandsynlighedsfordelingen af fremtidige værdier er den samme som sandsynlighedsfordelingen af 

nutidige og historiske værdier. 

Stationaritet betyder, at en tidsserie ikke ændrer karakter over tid. Mere formelt siges variablerne at 

være stationære, hvis deres middelværdi og varians er ens over tid. Stationaritet er altså en struktur 

på tidsserien og betyder, at middelværdien og variansen ikke må være tidsafhængige. 

7.3.1.5 Middelværdi 

En grundlæggende antagelse ved at benytte RiskMetrics er, at middelværdien for de gennemsnitlige 

daglige afkast er lig nul. Hvis denne antagelse ikke er opfyldt, vil det påvirke varians-covarians 

matricen og dermed også den estimerede VaR.  
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Hvis middelværdien er større end nul, vil det kræve en større standardafvigelse, for at opnå tab, og 

omvendt med en negativ middelværdi. Antagelsen om at μ = 0
15

 vil derfor i det følgende blive testet 

for porteføljen. Til beregning af middelværdien, kan anvendes den simple t-test
16

.  

7.3.1.6 Homoskedasticitet og autokorrelation 

VaR stiller krav til, at der ikke eksisterer heteroskedasticitet og autokorrelation i porteføljens afkast.  

Homoskedastisitet er opfyldt når variansen, ², er konstant, og middelværdien er nul over tid, det vil 

sige, at varianserne er uændret over tid. Derudover skal ændringer mellem aktierne også være 

statistisk uafhængige over tid. Som nævnt tidligere er finansielle tidsserier eksponeret over for 

volatilitetsklumpninger, hvilket medfører, at variansen ikke er konstant over tid - 

heteroskedasticitet.  

Umiddelbart er det tydeligt at se, at der er volatilitetsklumpninger i afkastet for OMXC20. Det ses, 

at middelværdien er tilnærmelsesvis konstant, men volatiliteten er tidsvarierende. Det synes derfor 

oplagt, at der er en vis afhængighed i data. 

 

Figur 9: Egen tilvirkning 

Figuren viser netop, at der i perioder med store ændringer i aktivet ofte bliver efterfulgt af 

tilsvarende store ændringer aktivets pris. Omvendt har perioder med små ændringer i aktivets pris 

en tendens til at blive efterfulgt af tilsvarende perioder med små ændringer i pris. 

                                                 
15

 Ud fra Figur 9: Egen tilvirkning, antages det at middelværdien nul og konstant.  

16
 Med et højt antal frihedsgrader som f.eks. 100, vil t-testen næsten være identisk med standard normalfordelingen. 
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Man kan dog diskutere om udsvingene ligger i et så lille interval, hvorved de store udsving kan 

opfattes som udslag af tilfældigheder og på denne baggrund antage at datamaterialet approksimativt 

opfylder stationaritetsbetingelsen om homoskedasticitet.  

Det er også af betydning om afkastet for den enkelte tidsserie er uafhængig over tid. Såfremt der 

ikke tages højde for samvariation inden for den pågældende tidsserie, vil validiteten af VaR være 

nedsat.  

7.4 Beregning af VaR 

I det følgende afsnit vil jeg beregne VaR ved brug af Varians-Kovarians samt Historisk Simulation. 

Metoden til beregningerne er beskrevet i kapitel 4.2.1 og 4.2.2. 

7.4.1.1 Varians-Kovarians 

Til beregningen af VaR med Varians-Kovarians, har jeg valgt en observationsperiode på et år til 

estimeringen af standardafvigelsen. Dette er valgt med henblik på at sammenligne Varians-

Kovarians og Historisk Simulation, hvor Historisk Simulation beregnes på baggrund af hele 

datasættet på 3.045 handelsdage.  

Til beregningen af korrelationsmatricen og herefter kovariansmatricen, er der behov for at jeg finder 

de forskellige aktiers vægte i porteføljen. I OMXC20-indekset vægter de forskellige aktier med 

selskabets markedsværdi, hvor markedsværdien er beregnet ud fra antal aktier gange kursværdien 

pr. den 20. april 2012.  

Endvidere har jeg udregnet afkast samt standardafvigelser pr. aktie i OMXC20, for at kunne lave de 

to matricer. Nedenfor ses fordelingen af de beregnede vægte 
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: 

 

 

Figur 10: Egen tilvirkning.  

Herefter beregnes korrelationerne ved korrelationsmatricen se Tabel 10: Egen tilvirkning samt 

kovarianserne se Tabel 11.
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Korrelationsmatrix for OMXC20 nummereringen er efter Tabel 6: Egen tilvirkning.(endvidere vises standardafvigelsen pr. aktie): 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 

1 1,000 

                   2 0,204 1,000 

                  3 0,234 0,134 1,000 

                 4 0,387 0,163 0,181 1,000 

                5 0,475 0,237 0,326 0,549 1,000 

               6 0,412 0,342 0,263 0,594 0,719 1,000 

              7 0,396 0,147 0,336 0,483 0,525 0,599 1,000 

             8 0,313 0,297 0,308 0,454 0,429 0,529 0,458 1,000 

            9 0,345 0,281 0,287 0,562 0,579 0,715 0,537 0,452 1,000 

           10 0,327 0,277 0,295 0,552 0,584 0,725 0,528 0,442 0,984 1,000 

          11 0,327 0,176 0,283 0,503 0,527 0,544 0,353 0,361 0,495 0,492 1,000 

         12 0,416 0,285 0,276 0,698 0,636 0,733 0,526 0,511 0,650 0,648 0,489 1,000 

        13 0,321 0,237 0,377 0,345 0,505 0,451 0,366 0,385 0,435 0,438 0,392 0,441 1,000 

       14 0,267 0,258 0,339 0,397 0,473 0,498 0,533 0,338 0,464 0,478 0,345 0,466 0,467 1,000 

      15 0,339 0,172 0,282 0,695 0,592 0,633 0,461 0,398 0,571 0,561 0,572 0,669 0,383 0,362 1,000 

     16 0,284 0,312 0,206 0,380 0,398 0,469 0,294 0,373 0,293 0,294 0,222 0,480 0,317 0,261 0,393 1,000 

    17 0,346 0,318 0,393 0,466 0,514 0,542 0,425 0,477 0,477 0,473 0,423 0,528 0,384 0,370 0,496 0,360 1,000 

   18 0,320 0,288 0,368 0,339 0,500 0,450 0,330 0,295 0,384 0,386 0,377 0,463 0,340 0,324 0,425 0,386 0,475 1,000 

  19 0,090 0,154 0,188 0,417 0,331 0,471 0,307 0,374 0,461 0,452 0,383 0,432 0,274 0,292 0,401 0,195 0,257 0,173 1,000 

 20 0,372 0,330 0,407 0,455 0,548 0,592 0,521 0,472 0,532 0,539 0,314 0,556 0,445 0,528 0,502 0,331 0,509 0,395 0,267 1,000 

                     

σ 0,023 0,017 0,014 0,028 0,019 0,027 0,021 0,017 0,022 0,022 0,029 0,026 0,016 0,018 0,022 0,013 0,015 0,015 0,044 0,015 

Tabel 10: Egen tilvirkning 
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Kovariansmatrix (de sorte kasser angiver variansen på det enkelte aktiv): 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 

1 0,0005 0,0001 0,0001 0,0001 0,0002 0,0002 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0002 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0000 0,0001 

2 0,0001 0,0003 0,0000 0,0000 0,0001 0,0001 0,0000 0,0001 0,0001 0,0001 0,0000 0,0001 0,0001 0,0001 0,0000 0,0001 0,0001 0,0001 0,0000 0,0001 

3 0,0001 0,0000 0,0002 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0002 0,0001 0,0001 0,0002 

4 0,0001 0,0000 0,0001 0,0008 0,0003 0,0003 0,0003 0,0002 0,0003 0,0003 0,0003 0,0004 0,0002 0,0002 0,0004 0,0002 0,0003 0,0002 0,0002 0,0002 

5 0,0002 0,0001 0,0001 0,0003 0,0004 0,0004 0,0003 0,0002 0,0003 0,0003 0,0003 0,0003 0,0003 0,0002 0,0003 0,0002 0,0003 0,0003 0,0002 0,0003 

6 0,0002 0,0001 0,0001 0,0003 0,0004 0,0007 0,0003 0,0003 0,0004 0,0004 0,0003 0,0004 0,0003 0,0003 0,0004 0,0003 0,0003 0,0003 0,0003 0,0003 

7 0,0001 0,0000 0,0001 0,0003 0,0003 0,0003 0,0005 0,0002 0,0002 0,0002 0,0001 0,0002 0,0001 0,0002 0,0002 0,0001 0,0002 0,0001 0,0001 0,0002 

8 0,0001 0,0001 0,0001 0,0002 0,0002 0,0003 0,0002 0,0003 0,0002 0,0002 0,0001 0,0002 0,0001 0,0001 0,0002 0,0001 0,0002 0,0001 0,0001 0,0002 

9 0,0001 0,0001 0,0001 0,0003 0,0003 0,0004 0,0002 0,0002 0,0005 0,0005 0,0002 0,0003 0,0002 0,0002 0,0003 0,0001 0,0002 0,0002 0,0002 0,0003 

10 0,0001 0,0001 0,0001 0,0003 0,0003 0,0004 0,0002 0,0002 0,0005 0,0005 0,0003 0,0004 0,0003 0,0003 0,0004 0,0002 0,0003 0,0002 0,0003 0,0003 

11 0,0001 0,0000 0,0001 0,0003 0,0003 0,0003 0,0001 0,0001 0,0002 0,0003 0,0009 0,0004 0,0003 0,0003 0,0004 0,0002 0,0003 0,0003 0,0003 0,0002 

12 0,0002 0,0001 0,0001 0,0004 0,0003 0,0004 0,0002 0,0002 0,0003 0,0004 0,0004 0,0007 0,0002 0,0002 0,0003 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002 

13 0,0001 0,0001 0,0001 0,0002 0,0003 0,0003 0,0001 0,0001 0,0002 0,0003 0,0003 0,0002 0,0003 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 

14 0,0001 0,0001 0,0001 0,0002 0,0002 0,0003 0,0002 0,0001 0,0002 0,0003 0,0003 0,0002 0,0001 0,0003 0,0002 0,0001 0,0002 0,0001 0,0001 0,0002 

15 0,0001 0,0000 0,0001 0,0004 0,0003 0,0004 0,0002 0,0002 0,0003 0,0004 0,0004 0,0003 0,0001 0,0002 0,0005 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 

16 0,0001 0,0001 0,0001 0,0002 0,0002 0,0003 0,0001 0,0001 0,0001 0,0002 0,0002 0,0002 0,0001 0,0001 0,0001 0,0002 0,0001 0,0001 0,0000 0,0001 

17 0,0001 0,0001 0,0002 0,0003 0,0003 0,0003 0,0002 0,0002 0,0002 0,0003 0,0003 0,0002 0,0001 0,0002 0,0001 0,0001 0,0002 0,0001 0,0001 0,0001 

18 0,0001 0,0001 0,0001 0,0002 0,0003 0,0003 0,0001 0,0001 0,0002 0,0002 0,0003 0,0002 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0002 0,0001 0,0003 

19 0,0000 0,0000 0,0001 0,0002 0,0002 0,0003 0,0001 0,0001 0,0002 0,0003 0,0003 0,0002 0,0001 0,0001 0,0001 0,0000 0,0001 0,0001 0,0019 0,0002 

20 0,0001 0,0001 0,0002 0,0002 0,0003 0,0003 0,0002 0,0002 0,0003 0,0003 0,0002 0,0002 0,0001 0,0002 0,0001 0,0001 0,0001 0,0003 0,0002 0,0002 

Tabel 11: Egen tilvirkning. 
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Ud fra de to matricer, og ved at benytte: 

=MPRODUKT(MPRODUKT(TRANSPOSE(W),COVM),W) 

kan jeg beregne variansen for porteføljen.   
         , og dermed er standardafvigelsen for 

porteføljen,     = 0,0157. Herefter beregnes VaR på hhv. 99%- og 95%-niveau, hvor: 

 5%-VaR = -2,58%. Jeg kan altså med 5% sandsynlighed risikere at tabe minimum 2,58% på 

min portefølje pr. dag. 

 1%-VaR = - 3,65%. Med 1% sandsynlighed, kan jeg som minimum risikere at tabe 3,65% 

på min portefølje pr. dag. 

En ulempe ved min model er, at aktiernes vægte antages at være konstant i perioden, det vil sige at 

det antages at porteføljen rebalanceres dagligt, hvilket ikke giver mening grundet kursernes 

udvikling fra dag til dag. 

7.4.1.2 Historisk simulation 

Statisk Historisk Simulation 

Til beregningen benytter jeg hele observationsperioden og dermed 3044 observationer for 

OMXC20. Afkastet beregnes ud fra udviklingen i indekset, modsat metoden i Varians-Kovarians-

modellen. 

Standardafvigelsen for porteføljen er,          . 

Jeg beregner både 5%- og 1%-VaR, for at kunne sammenligne med Varians-Kovarians metoden. 

 5%-VaR 1%VaR 

Observationer i halen 153 31 

VaR - 2,2% -3,8% 

Tabel 12: Egen tilvirkning. 

 5%-VaR = -2,2%. Jeg kan altså med 5% sandsynlighed risikere at tabe minimum 2,2% på 

min portefølje pr. dag. 

 1%-VaR = - 3,8%. Med 1% sandsynlighed, kan jeg som minimum risikere at tabe 3,8% på 

min portefølje pr. dag. 
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Ulempen ved denne model er ligeledes at porteføljens vægte antages at være konstante, det skal dog 

bemærkes at der rent faktisk sker en rebalancering halvårligt i porteføljen, men altså ikke dag til 

dag. 

Rullende Historisk Simulation 

For at jeg kan lave en model, jeg kan backteste på, laver jeg en Historisk Simulation baseret på et 

rullende vindue af 249 observationer
17

. Ved statisk Historisk Simulation anvender jeg hele 

datasættet til beregningen af VaR, hvorfor jeg ikke har noget at backteste på, da jeg så ville have 

behov for et endnu længere datasæt. Backtester jeg på Historisk Simulation med udgangspunkt i 

hele datasættet, vil backtesten baseres på samme datasæt og vil derfor ikke give nogle udslag. 

Med et rullende vindue af 249 observationer får jeg en VaR på 95% konfidensniveau, der ligger 

mellem -1,11% og -4,4% (begge inklusiv). Den seneste VaR ligger på -2,49%, denne kan 

sammenlignes med min Varians-Kovarians model grundet det fælles datasæt. 

På 99% konfidensniveau får jeg VaR-værdier mellem -1,65% og -6,62%. Her er den seneste VaR 

på -3,25% og kan ligeledes sammenlignes med Varians-Kovarians modellen. 

7.5 Backtest 

En ting er at beregne VaR ud fra de forskellige modeller, en anden er at backteste modellerne, altså 

at finde ud af, hvor godt data passer på den enkelte model. 

7.5.1.1 Resultat af Kupiecs POF-test 

Varians-Kovarians 

Jeg har valgt at teste på et 95%-konfidensniveau på en   -fordeling med én frihedsgrad, hvor den 

kritiske værdi er 3,84. 

Først finder jeg ud af, hvor mange overskridelser, der har været ud af de 249 observationer. Jeg har 

tidligere beregnet Varians-Kovarians 5%-VaR til -2,58%, som jeg vil sammenligne observationerne 

med, hvor: 

     
               
              

  

                                                 
17

 Samme antal observationer som ved Varians-Kovarians metoden. 
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det vil sige, at såfremt afkastet på tidspunkt t er mindre end 5%-VaR markeres med et 1-tal. Hvis 

afkastet på tidspunkt t er større end 5%-VaR markeres med et nul. Dermed får jeg 16 overskridelser 

ud af de 249 observationer.  

Jeg kan nu indtaste værdierne i: 

           
          

    
 
 
 
   

 
 
 
 
 

 
      

 

 
                     

    
  
    

      

 
  
    

  

 
 

 
 

        

Da       < 3,84 forkastes nulhypotesen ikke, og det kan antages at modellen er præcis på et 95% 

konfidensniveau. Tester jeg derimod på et 99%-konfidensniveau forkastes nulhypotesen, og det kan 

antages at modellen er for upræcis. 

Kupiec POF-test 

 Varians-Kovarians Historisk Simulation 

statisk 

Historisk Simulation 

rullende 

Konfidensniveau 5% 1% 5% 1% 5% 1% 

      0,9813 5,5338 0,0002767 0,006455 1,9199 8,8674 

Antal observationer 249 249 3044 3044 2795 2795 

Antal overskridelser 16 7 152 30 156 45 

Forkastes 

nulhypotesen? 

NEJ JA NEJ NEJ NEJ JA 

Tabel 13: Egen tilvirkning. 

Historisk Simulation 

Statisk Historisk Simulation 

Som det ses forkastes nulhypotesen ikke for de to forskellige konfidensniveauer, hvorfor det kan 

antages at modellen er præcis. Det er nu også forventeligt at modellen ikke forkastes, da modellen 

netop danner fordelingen af afkastene.  

Andelen af overskridelser i forhold til VaR på 95% konfidensniveau er 4,99%, hvilket skyldes 

afrundingsfejl, at den ikke er 5% præcist. 
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Rullende Historisk Simulation 

På 95% konfidensniveau, ser den rullende model ud til at være ret præcis. Der er kun 156 

overskridelser ud af 2795 observationer. Andelen af overskridelser i forhold til VaR på 5,58% må 

siges at være tæt på de 5%. 

 

Figur 11: Egen tilvirkning. 

Ovenstående figur viser, med den blå linje, udviklingen i VaR med et rullende vindue på 249 

observationer og afkastene er markeret med de grønne prikker. Antallet af overskridelser i forhold 

til VaR ses som afkastene, der ligger under den blå linje. 

Ud fra ovenstående ses at det største fald i OMXCO på 11% er medvirkende til en større VaR-

værdi. 

På 99% konfidensniveau forkastes nulhypotesen og det kan antages at modellen er for upræcis. Her 

er andelen af overskridelser i forhold til VaR på 1,61%, hvor en præcis model ville være på 1%.  
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7.5.1.2 Basel Traffic Light Approach 

Fra Basels side er der krav til, at der backtestes på et 99% konfidensniveau med et års observationer 

og en opbevaringsperiode på 10 dage.  

Da den private investor ikke er underlagt Basels regler, og da jeg benytter mig af modellen grundet 

overblikket, har jeg valgt at teste på et 99%-konfidensniveau. Da aktiemarkedet er meget likvidt 

synes jeg, at det er mere relevant at benytte en dags opbevaringsperiode.  

Antal observationer er 249, cirka et år. 

Jeg benytter mig af samme metode til at finde antal overskridelser som for Kupiec test, og jeg 

backtester  min Varians-Kovarians model og den rullende Historiske Simulation.  

 

 

 

 

 

Varians-kovarians 

Ud fra resultaterne ses det at modellen på et 95% konfidensniveau er i den grønne zone, hvorfor 

modellen på dette konfidensniveau kan antages at være korrekt.  

På 99% konfidensniveauet, vil min Varians-Kovarians model være i den gule zone, hvilket 

indikerer, at der kan laves forbedringer i modellen. Grunden til at jeg rammer den gule zone, kan 

være fordi Varians-Kovarians modellen undervurderer VaR, da der ligger en større masse i halerne. 

Rullende Historisk Simulation 

Som ved Varians-Kovarians rammer jeg på et 95% konfidensniveau den grønne zone og på 99% 

konfidensniveau den gule zone. 

Årsagen til at modellen ryger i den gule zone er også her at VaR bliver undervurderet på grund af at 

antal overskridelser.  

Basel Traffic Light Approach 

 Varians-Kovarians Historisk Simulation (rullende) 

5% Grøn Grøn 

1% Gul Gul 
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7.5.1.3 Christophersens betingede interval test 

Denne test undersøger om overskridelserne af VaR-niveauet er fordelt jævnt over tid, eller om de 

kommer i klynger. Jeg tester begge mine VaR-modeller på et 95% konfidensniveau. 

Først udfærdiger jeg kontingenstabellen som nævnt i kapitel 5.1.2: 

Varians-Kovarians18 
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 232 16 248 

 

Herefter finder jeg sandsynlighederne   ,    og  . 

   
   

       
     

  

      
               

    
   

       
    

 

    
            

         
       

               
 

    

           
       

Sandsynlighederne sættes nu ind i       : 

             
                           

                                                

Da den kritiske værdi er 95% fraktilen på   -fordelingen med én frihedsgrad er 3,84 og da min 

      < 3,84 forkastes modellen ikke.  

Det vil sige at på et 95% konfidensniveau kan det ikke afvises at data er afhængige ifølge 

Christophersens test.  

  

                                                 
18

 Der er en observation mindre, da der måles på t-1. 
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Historisk simulation 

Ved samme fremgangsmåde som ovenfor fås følgende resultat af Christophersens betingede 

interval test
19

: 

                

     

     

2770 

121 

122 2892 

   151 

 2891 152 3043 

Sandsynlighederne fås da til: 

         ,           og         

og  

            

Da den kritiske værdi er på 3,84 kan det ikke afvises, at afkastene er afhængige.  

For den rullende Historisk Simulations metode fås            , hvorfor det heller ikke her kan 

afvises at afkastene er afhængige. 

7.6 Beregning af ES 

I det følgende vil jeg beregne Expected Shortfall på to forskellige måder: 

 For datasæt 1, vil jeg benytte metoden som beskrevet under kapitel 6.1. 

 For datasæt 2, vil jeg alene tage gennemsnittet af værdien i halen. 

 

Expected Shortfall for OMXC20 

 Datasæt 1 Datasæt 2 

ES 5% -3,24% -3,25% 

ES 1% -4,18% -5,09% 

Tabel 14: Egen tilvirkning 

  

                                                 
19

 Der er en observation mindre, da der måles på t-1. 
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Datasæt 1: 

Forventeligt er ES større end VaR, både på 5%- og 1%-niveau, og ES på 5% niveau er mindre end 

ES 1%. 

Resultaterne betyder, at såfremt tabet er større end VaR og dermed er i halen, kan jeg med 95% 

sandsynlighed risikere at tabe 3,24% på min portefølje pr. dag, og med 99% sandsynlighed risikere 

at tabe 4,18% pr. dag. 

Som nævnt i teoriafsnittet, vil man også kunne beregne ES på 99%-niveau ved: 

                                  

hvilket er det samme som VaR på 99,6%-niveau. Årsagen til dette er antagelsen om 

normalfordeling.  

Datasæt 2: 

Til beregningen af gennemsnittet i halen, har jeg beregnet middelværdien af hhv. de 5%  og 1% 

største tab for hele perioden. 

 5%-ES 1%-ES 

Observationer i halen 153 31 

Middelværdi (ES) - 3,35% -5,09% 

Tabel 15: Egen tilvirkning. 

Det vil altså sige, at jeg med 95% sandsynlighed kan risikere at 3,35%, når tabet er ud over VaR-

niveauet og med 99% sandsynlighed kan tabet være på 5,09%. 

7.7 Beregning af DD og MDD 

Som beskrevet i kapitel 6.2 er DD defineret som forskellen mellem en porteføljeværdis top- og 

bundpunkt, hvor MDD er det største DD. Grafen nedenfor viser det daglige løbende maksimum for 

OMXC20 fra den 3. januar 2000 til 12. april 2012. 
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Figur 12: Egen tilvirkning. 

Den næste graf, er også kendt som ”underwater chart”, der viser forskellen mellem det løbende 

maksimum og indekset i %. 

 

Figur 13: Egen tilvirkning. 
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Af Figur 13: Egen tilvirkning. ses kan man aflæse periodens største DD og dermed MDD. MDD er 

på 58,83% og som det ses er det sket i løbet af finanskrisen. Det ses endvidere at indekset ikke 

endnu ikke har nået break-even i forhold til toppunktet. 

 Figur 13: Egen tilvirkning. kan ligeledes benyttes til at danne grundlag for fordelingen af alle DD i 

perioden, dette har jeg gjort ved at sortere DD efter størrelse. Dette fremgår af Figur 14: Egen 

tilvirkning.. 

 

Figur 14: Egen tilvirkning. 

Ved denne inddeling fremgår MDD som skæringspunktet mellem de sorterede DD og y-aksen.  

For investor betyder MDD, at han kunnet opleve et tab på sin portefølje på 58,8%. Det betyder 

endvidere at hans portefølje endnu ikke har nået break-even, hvorfor han ved salg vil opleve et tab i 

forhold til toppunktet den 27. august 2007. 

7.8 Beregning af DaR 

Hvis det antages at MDD er en fraktil på den empiriske DD-fordeling(Figur 14), kan vi sige at 

MDD er Drawdown-at-Risk på et 100%-konfidensniveau. Dermed kan jeg også finde DaR på et 

95%-konfidensniveau osv.  
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Nedenstående graf viser DaR for på tre forskellige konfidensniveauer: 

Konfidensniveau Antal obs. DaR OMXC20 

100% 1 58,8% 

99% 31 53,21% 

95% 153 47,1% 

Tabel 16: Egen tilvirkning. 

Som tidligere nævnt er DaR meget lig VaR på den måde at de to nøgletal beskriver et specielt punkt 

på fordelingen. Hvor DaR er en fraktil på DD-fordelingen og VaR er en fraktil på afkastfordelingen. 

For investor betyder dette at med hhv. 95%- og 99% sandsynlighed kan risikere at have et tab på 

hhv. 47,1% og 53,21%. 

7.9 Beregning af CDaR 

Til udregningen af CDaR finder jeg middelværdien af observationerne i halen akkurat som ved 

udregningen af ES for VaR ved Historisk Simulations metode. Ud fra min model er resultaterne: 

Konfidensniveau Antal obs. CDaR OMXC20 

100% 1 58,8% 

99% 31 55,59% 

95% 153 50,96% 

Tabel 17: Egen tilvirkning. 

Som forventet er CDaR > DaR for alle konfidensniveauer.  

8 Analyse af resultater 

Kapitlet vil være opbygget som følger: 

I første afsnit vil jeg sammenligne de to VaR-metoder, hvorefter VaR-modellerne vurderes ud fra 

resultaterne fra backtestene. 

Herefter vil jeg sammenligne resultaterne for VaR med de valgte alternativer og jeg vil beskrive, 

hvordan de forskellige investortyper kan benytte sig af de forskellige nøgletal. 

Kapitlet vil fungere som en analyse af resultaterne, men også som en delkonklusion af modellerne. 
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8.1.1.1 Varians-Kovarians vs. Historisk Simulation 

Først og fremmest er det forventeligt at VaR-resultaterne er relativt lave. Årsagen til dette er, at 

OMXC20 som portefølje er en relativ veldiversificeret portefølje, når man ser bort fra at alle 

aktierne er danske og desuden har en høj andel af aktiverne i OMXC20 medicinalaktier.  

Det at jeg kun ser på danske aktier og i samme aktivklasse fremgår også af korrelationerne jf. Tabel 

10: Egen tilvirkning, der alle er positive, hvilket betyder at aktierne mere eller mindre følger 

hinanden.  

Havde der i porteføljen været andre aktiver end danske aktier, som f.eks. obligationer, burde 

korrelationerne, i henhold til teorien, gå mod -1. 

En anden risikofaktor for porteføljen er, at Novo Nordisk vægter med hele 32,8%, hvorfor dennes 

udsving vil påvirke porteføljen markant i forhold til fx Vestas. 

VaR-resultaterne for de modellerne er: 

Sammenfatning af resultater 

 Varians-Kovarians Historisk Simulation 

Statisk 

Historisk Simulation 

(seneste 249 dage) 

5%-VaR -2,58% -2,18% -2,49% 

1%-VaR -3,65% -3,79% -3,25% 

Tabel 18: Egen tilvirkning. 

Jeg vil forvente at Varians-Kovarians modellen undervurderer risikoen, da fordelingen af 

OMXC20’s afkast ikke følger en normalfordeling, jf. redegørelse i kapitel 7.3, hvorfor der ligger en 

større masse i halen end normalfordelingen antager. Endvidere er fordelingen af afkastene skæv, 

hvilket også indikerer at der er en større masse i halerne. 

Sammenlignes 5%-VaR ved brug Varians-Kovarians metoden med statisk Historisk Simulations 

metode, burde VaR ved Varians-Kovarians være mindre end 5%-VaR ved brug af Historisk 

Simulation, hvilket ikke er tilfældet. Årsagen til dette kan være at der sammenlignes på to vidt 

forskellige datagrundlag.  

For statisk Historisk Simulations metode er der 3044 observationer, hvor der ud fra disse beregnes 

en gennemsnitlig standardafvigelse på 1,38%. Standardafvigelsen for Varians-Kovarians modellen 

udregnes på baggrund af de seneste 249 observationer og er på 1,57%. Havde jeg udregnet 
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standardafvigelsen ved brug af fx EWMA, ville nuværende observationer vægte højere end de 

historiske, og grundet den nuværende finanskrise vil jeg forvente at standardafvigelsen derfor vil 

være højere. Se Figur 4 for de udsving, der har været det sidste år. 

Ser vi dog på 1%-VaR holder teorien, VaR ved Varians-Kovarians er mindre end VaR ved 

Historisk Simulation. Årsagen til at Varians-Kovarians nu er lavere, kan skyldes, at det fald der 

skete i OMXC20 den 6. oktober 2008 ikke er med observationsperioden.  

Datasæt 2 som jeg har benyttet til udregningen af Historisk Simulation indeholder som tidligere 

nævnt to kriser, IT-boblen og Finanskrisen. Ud fra dette burde 5%-VaR med Historisk Simulation 

være større end 5%-VaR med Varians-Kovarians metoden modsat resultatet ovenfor. Såfremt der 

havde flere ekstreme værdier i datasæt 2, ville Historisk Simualtions metoden være højere på begge 

kondfidensniveauer. 

Historisk Simulation baseret på de seneste 249 observationer er igen lavere end Varians-Kovarians 

metoden, hvilket kan skyldes at halerne kan være fladere end normalfordelingen antager. Igen skal 

der sondres mellem de to forskellige datasæt, samt at Historisk Simulation ikke antager at afkastene 

er normalfordelte.  

8.1.1.2 Backtest af VaR-modeller 

Som nævnt bør VaR-resultaterne ikke stå alene. Uanset hvilket resultat den enkelte VaR-model 

genererer, vil den enkelte investor søge, at finde ud af, hvor præcis VaR-modellen er.  

For at skabe et bedre overblik til den kommende gennemgang, har jeg sammenfattet resultaterne fra 

backtestene. Se Tabel 19. 

Sammenfatning af resultater 

 Varians-Kovarians Historisk simulation 

statisk 

Historisk simulation 

rullende 

Konfidensniveau 5% 1% 5% 1% 5% 1% 

Kupiec POF-test: 

Forkastes nulhypotesen? 

 

NEJ JA NEJ NEJ NEJ JA 

Basel Traffic Light: 

Zone 

 

Grøn Gul - - Grøn Gul 

Christophersens test: 

Forkastes nulhypotesen? 

JA - JA - JA - 

Tabel 19: Egen tilvirkning. 
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På en 95% konfidensniveau, gælder det for alle tre VaR-modeller, at det kan antages at modellerne 

er præcise samt, at det ikke kan afvises, at afkastene er afhængige. 

Mht. afhængighed i data, har jeg i Figur 9 markeret to perioder, der netop udviser afkastenes 

tendens til at være afhængige af hinanden. Dette ses af klyngerne. 

Ud fra resultaterne af backtestene, er det den statiske Historisk Simulations model, der klarer sig 

bedst på begge konfidensniveauer. Dette er ikke overraskende, da der backtestes på samme datasæt 

som VaR-modellen bygger på. Da backtesten netop bygger på samme datasæt, vil der i realiteten 

ikke være noget at teste for, hvorfor backtesten på denne model ikke rigtig giver mening. 

Sammenlignes Varians-Kovarians modellen med den rullende Historisk Simulations model, der 

netop bygger på samme antal observationer, kan der ud fra Figur 9 ikke drages nogen konklusion 

om, hvilken en af modellerne, der er mest præcis. 

Basel Traffic Light Approach, henvender sig nok mest til den finansielle institution, da udfaldet af 

testen påvirker den enkelte institutions kapitalkrav. Resultatet henvender sig dog også til den private 

investor, der hurtigt kan få et indtryk af, hvor præcist det enkelte VaR-resultat er.  

Ud fra mine beregninger, ses det at såfremt, der backtestes på et 95% konfidensniveau, kan det 

antages at modellen er præcis, og der vil derfor ikke være skærpede kapitalkrav. Dette gælder for 

både Varians-Kovarians-modellen og rullende Historisk Simulations modellen.  

Endvidere gælder for begge VaR-modeller, at såfremt der backtestes på 1%-konfidensniveau, vil 

VaR-modellerne være i den gule zone, hvorfor der vil være skærpede kapitalkrav. 

8.1.1.3 Alternativer til VaR vs. VaR 

Igen sammenfattes resultaterne for at skabe et bedre overblik, se Tabel 20.  

Først kan nævnes MDD, da dette nøgletal ikke udregnes på baggrund af et konfidensniveau, men er 

det maksimale af alle drawdowns. De løbende Drawdowns vil ikke blive kommenteret.  

MDD for datasæt 1 er på 58,8%. For investor betyder dette at såfremt vedkommende købte på 

toppen, eller var i besiddelse af porteføljen bestående af OMXC20 indekset på tidspunktet for 

toppunktet, ville investor opleve et fald på 58,8%.  
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Sammenfatning af resultater 

 Datasæt 1 Datasæt 2 

Konfidensniveau 5% 1% 5% 1% 

Varians-Kovarians -2,58% -3,65% - - 

ES -3,24% -4,18% -3,25% -5,09% 

Historisk Simulation 

(statisk) 

- - -2,2% -3,8% 

DaR - - -47,1% -53,21% 

CDaR - - 50,96% 55,59% 

Tabel 20: Egen tilvirkning. 

Det ses tydeligt ud fra sammenfatningen af resultaterne, at der er stor forskel på nøgletallene. På 

baggrund af forskelligheden kan man ikke sidestille VaR med fx DaR og CDaR, da nøgletallene 

fortæller noget forskelligt. En reel sammenligning af resultaterne vil derfor ikke give mening, men 

det betyder ikke man skal udelukke det ene nøgletal frem for et andet. 

Man kan derimod sammenligne Expected Shortfall med VaR, da ES som tidligere nævnt er en 

videreudvikling af VaR. ES samler netop op på noget af det som VaR mangler nemlig det 

forventede tab i halen, når tabet er over VaR-grænsen. 

Uanset hvilken type investor man er, vil det give et godt indblik i den enkelte porteføljes risiko, 

såfremt man benytter sig af en kombination af VaR og de valgte alternativer. 

Ved at kombinere risikonøgletallene, kan man som investor finde ud af med hvilken sandsynlighed 

vedkommende kan risikere, at tabe x antal kroner pr. dag. Vedkommende kan ved brug ES finde ud 

af, hvor meget det gennemsnitlige tab vil være, såfremt tabet den enkelte dag overskrider 

sandsynlighedsgrænsen. Endvidere kan vedkommende ud fra DD og MDD se porteføljemanagerens 

præstationsniveau, og med en given sandsynlighed kan investor finde ud af, hvor store forventede 

udsving, der vil være med den pågældende portefølje. 

Jeg vil ikke mene at den private investor, selv bør fortage udregninger af de forskellige nøgletal, da 

det kræver for meget af den enkelte. Om den store erhvervsdrivende, selv bør udregne risiko-

nøgletallene, vil jeg lade være op til det enkelte selskab, er selskabet en bank, skal denne 

selvfølgelig beregne VaR såfremt der er krav til dette.  

Til gengæld synes jeg, at fx pensionsselskaber, investeringsforeninger og lignende burde udbyde 

disse informationer, til gavn for investorerne og ikke mindst til gavn for selskabet og den daglige 
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risikostyring. Det vil skabe et godt grundlag for den enkeltes beslutning, om vedkommende skal 

investere sin formue det pågældende sted eller ej, ligesom det vil gavne den enkelte institution til at 

behandle dets løbende risiko. 

9 Konklusion 

I opgaven sondres mellem to typer af investorer, den private investor og den finansielle institution. 

Årsagen til opdelingen i investortyper, skal ses i lyset af, at mennesker og finansielle institutioner er 

forskellige. Endvidere besidder investortyperne forskellig viden, erfaring og ekspertise, hvorfor der 

efterspørges forskellige typer af rådgivning, information og ydelser. 

 Da mennesker og selskaber ikke tænker ens, er der også forskelligt syn på risiko. Den finansielle 

institution benytter fx risikostyring til, at sikre sig mod uacceptable tab, overholdelse af lovkrav 

men også til at vise institutionens individuelle performance. 

Den private investor vil nærmere benytte risikostyring til at sikre et fremtidigt cashflow og 

formueoptimering. For at dette kan lade sig gøre, søger den private investor pålidelige 

informationer omkring risici ved de forskellige investeringsaktiver. 

Helt grundlæggende kan risikoen i denne opgave defineres som kursudsving og dermed volatilitet. 

Da jeg i opgaven alene behandler kursudsving på aktier, er markedsrisikoen netop disse udsving. 

For begge investortyper gælder det om, at diversificere sin portefølje, sådan at markedsrisikoen kan 

minimeres så meget som muligt. 

Et værktøj til at måle sin risiko er brugen af VaR, der er defineret som (Christensen, 2009): 

”Value at Risk er det maksimale beløb man med en given sandsynlighed 

risikerer at tabe for en given periode.” 

 

Selvom VaR er en af de mest benyttede metoder, at måle tab på, er nøgletallet også et af de mest 

kritiserede. Dette er blandt andet fordi konceptet omkring VaR er simpelt, og fordi de fleste 

modeller kun behandler markedsrisikoen, og ikke risikoen på tværs af aktiver. 
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VaR reducerer al risiko ned til et enkelt tal og fortæller således ikke mere om risikoen. Fx fortæller 

VaR ikke noget om tabet i halerne, når tabet er over VaR-grænsen, hvilket kan medføre falsk 

tryghed og direkte medføre forkerte handlinger til forebyggelsen af risiko.  

Det er sågar bevist, at VaR ikke er et subadditivt risikomål, hvilket i henhold til (Danielsson, 

Jørgensen, Samorodnitsky, Sarma, & Vries, 2011) medfører, at VaR-resultatet kan være højere end 

summen af aktiverne på tværs af porteføljen.  

Endvidere antages et antal forudsætninger for de forskellige modeller, så modellerne i sidste ende 

bliver for upræcise. Fx antager parametriske modeller som Varians-Kovarians metoden, at 

afkastene følger en normalfordeling samt, at korrelationen er konstant, hvilket ikke er korrekt når vi 

betragter udviklingen i aktiers afkast. Et andet problem er, at der ikke tages højde for systematisk 

interaktion altså, at folk begynder at handle ens i krisetider.  

Udover kritikken af VaR som risikomål, er der også kritik til selve udregningen af VaR. Et af de 

største kritikpunkter er, at VaR oftest udregnes med baggrund i historiske data, hvorfor det antages 

at historien kan forudsige fremtiden. 

Når nu der er så meget kritik af VaR, har jeg valgt at undersøge nogle mulige alternativer til 

risikostyring. Jeg har valgt at komme ind på Expected Shortfall (ES), som er en videreudvikling af 

VaR. Jeg kommer endvidere ind på Drawdown Risk (DD) og forskellige udgaver af heraf som 

Drawdown-at-Risk (DaR) og Conditional Drawdown-at Risk (CDaR). 

Expected Shortfall er som sagt en videreudvikling af VaR og er defineret som det gennemsnitlige 

tab i halen, når tabet er over konfidensniveauet som jeg også kalder VaR-niveauet. Fordelen ved 

dette nøgletal er netop, at ES tager højde for massen halen. Ulemperne er i og for sig de samme som 

for VaR som fx antagelsen om, at afkastene er normalfordelte samt antagelsen om, at historien 

forudsiger fremtiden.   

Et andet alternativ til VaR er DD og Maximum Drawdown Risk (MDD), hvor det individuelle DD 

er ethvert tab i den historiske periode, og hvor MDD er det maksimale tab over hele den anskuede 

periode.  

Fordelene ved DD er, at det er nemt at beregne, samt at nøgletallet refererer til reelle historiske 

begivenheder, og er et godt værktøj til præstationsmåling. Ulemperne ved DD og MDD er, at det 
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antages, at historien kan forudsige fremtiden. Endvidere vil DD og MDD ikke sige noget om 

fremtiden medmindre man har kendskab til afkastenes udvikling. 

En videreudvikling af DD er Drawdown-at-Risk, der bygger på periodens Drawdowns, hvor DaR er 

en fraktil i DD fordelingen, akkurat som VaR er en fraktil på afkastsfordelingen.  DaR er egentlig 

bygget op på samme måde som VaR med Historisk Simulations metode. Ved at benytte DaR kan 

man med et givent konfidensniveau sige noget om det mulige tab, der kan opleves på porteføljen og 

som ved VaR kan man supplere med Conditional Drawdown-at-Risk. 

Hvordan de forskellige nøgletal benyttes, kan være vidt forskelligt mellem de forskellige 

investortyper. Mig bekendt er det de færreste private investorer, der beregner og bruger VaR, de 

anvender oftere Drawdowns. Til gengæld er VaR en del af den daglige risikostyring hos mange 

finansielle institutioner. 

Ved at kombinere risikonøgletallene, kan man som investor finde ud af, med hvilken sandsynlighed 

vedkommende kan risikere at tabe X kroner pr. dag. Vedkommende kan ved brug ES finde ud af, 

hvor meget det gennemsnitlige tab vil være, såfremt tabet den enkelte dag overskrider 

sandsynlighedsgrænsen. Endvidere kan vedkommende ud fra DD og MDD se porteføljemanagerens 

præstationsniveau, og med en given sandsynlighed kan investor finde ud af, hvor store forventede 

udsving, der vil være med den pågældende portefølje. 

Jeg vil ikke mene at den private investor, selv bør fortage udregninger af de forskellige nøgletal, da 

det kræver for meget af den enkelte. Om den store erhvervsdrivende, selv bør udregne risiko-

nøgletallene, vil jeg lade være op til det enkelte selskab, er selskabet en bank, skal denne 

selvfølgelig beregne VaR såfremt der er krav til dette.  

Til gengæld synes jeg, at fx pensionsselskaber, investeringsforeninger og lignende burde udbyde 

disse informationer, til gavn for investorerne og ikke mindst til gavn for selskabet og den daglige 

risikostyring. Det vil skabe et godt grundlag for den enkeltes beslutning, om vedkommende skal 

investere sin formue det pågældende sted eller ej, ligesom det vil gavne den enkelte institution til at 

behandle dets løbende risiko. 
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