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요 약

가장 선호하는 금융위험 측정 방법은 통계적으로 최대손실금액을 추정하는 VaR (Value at

Risk)이다. 포트폴리오를 구성하는 여러 산업에 대한 VaR (Value at Risk)는 분산공분산 행렬

과 특정한 포트폴리오가 포함되어 변환된 일변량 위험을 이용하여 추정한다. Hong 등 (2016)은 다변

량 분위벡터를 바탕으로 Vector at Risk를 정의하였으며, 특정한 포트폴리오가 설정되면 Vector at

Risk 중의 한 점을 최적의 VaR 즉, 대안적인 VaR (AVaR)로 제안하였다. 본 연구에서는 다변량 정

규분포에 대하여 AVaR의 특성을 탐색한다. 여러 종류의 분산공분산 행렬과 다양한 포트폴리오 가

중값 벡터인 경우의 이변량과 삼변량의 정규분포를 따르는 모의실험 자료와 실증예제를 이용하여 대

안적인 최대손실금액인 AVaR을 구하고 VaR과 비교 분석한다. 다변량 분위벡터를 이용한 AVaR는

VaR보다작게추정함을발견하였으며, 이런특징과함께 AVaR의특성을토론한다.

주요용어: 가중값, 분위수, 손실, 위험, 포트폴리오.

1. 서론

금융 시장의 통합, 거래량의 급증, 파생상품의 등장함에 따라 금융기관의 위험에 대한 적절한 관리가

매우 중요한 분야로 부각되었다. 모든 시장위험을 함께 측정하고 비교할 수 있는 수단이 필요해짐에 따

라 금융기관이 자체적으로 개발한 모형이 Value at Risk (VaR)이며, 국제결제은행 (Bank for Interna-

tional Settlement: BIS)에서신 BIS기준 (Basel Ⅲ)을통해바젤위원회가 VaR모형의사용을인증및

권고함으로써 전 세계적으로 확산되었다. Morgan이 제안한 VaR이란 기초적 시장가격들에 대해 주어

진 신뢰수준 내에서 목표기간 내에 걸쳐 발생할 수 있는 최대손실금액 (expected maximum loss)을 의

미하며, 이를 통계적인 모형으로 추정한다 (Jorion, 2007). 또한 금리위험이나 유동성위험관리에 국한

되어 사용되는 것이 아니라, 모든 형태의 위험관리에 적용될 수 있는 융통성을 가지고 있기에 일반 기업

에서도 선호되는 추세이다 (Kupiec, 1995; Lopez, 1998; Barone-Adesi 등, 1999; Rockafeller와 Urya-

sev, 2000; Jorion, 2007; Hong와 Kwon, 2010; Berkowitz 등, 2011; Heo와 Yeo, 2012; Yeo와 Li, 2015;

Hwang과 Park 등, 2005).

손실률의반대개념인이익률그리고손실률과이익률에초기투자금액을곱한손실금액과이익금액에

대하여는 생략하고, 본 연구에서는 확률변수 X를 손실률로 설정하여 논의한다. 최대손실률을 의미하는

VaR는우측꼬리 α ∈ (0, 1)값에대응하는 min{z|FX(z) ≥ 1− α}로정의하고 V aRα로표기한다. 정규

분포 가정에서 1 − α 신뢰수준에 해당하는 손실률의 임계값 zα를 이용하면, V aRα = µ + zασ로 나타
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내며, 여기서 µ와 σ는 손실률의 모평균과 모표준편차이다 (Andersson 등, 2001; Krokhmal 등, 2002;

Berkowitz 등, 2011).

현실 사회에서는 어떤 특정한 기업의 VaR 뿐만 아니라, 그 기업이 포함된 여러 산업 내지는 국내

전체의 산업의 VaR를 추정하는 경우가 많다 (Ko와 Son, 2015; Park과 Baek, 2014). 단일 분포의

VaR가 아닌 두 개 이상의 다변량 분포에 포트폴리오가 설정된 경우에 VaR를 추정할 필요성이 증가

되어 Longin (2000, 2001) 등은 다차원분포에서의 VaR의 추정에 대하여 제안하였다. 손실률을 따르

는 확률변수의 벡터 X = (X1, . . . , Xk)
T가 다변량 정규분포 N(µ, Σ)를 따르고 특정한 포트폴리오

에 대한 가중값 벡터를 w = (w1, . . . , wk)
T로 설정하면, 일변량으로 변환된 wTX의 분포를 이용하여

V aRα = wTµ + zα
√

wTΣw이다. Hong 등 (2016)은 다변량 분위벡터 (multivariate quantile vec-

tor)를 이용하여 다변량 Vector at Risk를 정의하였고, 특정한 포트폴리오가 설정된 경우에는 Vector

at Risk 중에서 최적의 VaR 즉, 대안적인 VaR (Alternative Value at Risk: AVaR)를 제안하였다. 다

변량 Vector at Risk는 발생가능한 모든 포트폴리오에 대한 VaR를 전체적으로 살펴볼 수 있으며, 특정

한포트폴리오가설정되면 Vector at Risk 중의한점을대안적인 VaR로추정하는장점이있다. 그리고

실증 예제를 통하여 상관관계가 포함된 분산공분산 행렬을 사용한 기존의 VaR값이 상관관계가 다변량

Vector at Risk에내재된 AVaR값보다작지않다는것을탐색하였다. 이결과는최근 30대그룹이올해

도전반적인경영여건을부정적으로예상하고있지만신성장동력확보를위한선제적투자를멈추지않

을 것으로 보는 상황에서 기업들이 적극적이고 긍정적인 투자계획 전략을 설정하는데 AVaR는 효과적

으로활용될수있음을보인다.

본연구에서는 Hong 등 (2016)의연구를심층적으로살펴보기위하여이변량과삼변량정규분포에서

상관계수가 포함된 다양한 분산공분산 행렬과 발생가능한 모든 포트폴리오의 가중값 벡터를 고려하면서

AVaR을 추정한다. 그리고 모든 경우의 VaR와의 차이를 구하여 어떤 경우에 AVaR이 VaR보다 더욱

작은 값을 갖는지를 탐색하여 특징을 살펴보며 다변량 정규분포로 확장하여 장점과 활용성에 대하여 토

론한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 다변량 분위벡터를 이용하여 다차원 공간에서의 Vector at

Risk를 설명하고, 각각의 변수에 가중값 벡터가 주어진 경우에 AVaR를 구하는 방법을 설명한다. 그리

고 다양한 가중값 벡터에 대한 이변량 정규분포에서의 AVaR를 탐색한다. 3절에서는 삼변량 정규분포

로 확장하여 AVaR를 구하고, 일반적인 상관계수 행렬로 표현하는 다변량 정규분포에서도 AVaR를 추

정하는 방법을 토론한다. 4절에서는 삼변량 정규 분포에서의 실증예제를 통해 AVaR를 추정하고 특징

을 발견하면서 다양한 다변량 분포에서의 활용성에 관하여 설명한다. 마지막 5절에서 결론을 유도하며

향후연구과제를제시한다.

2. 이변량 정규분포에서 Vector at Risk와 AVaR

이차원 평면에서 우상향 영역 (right and upper region) R2
α에 대하여 α = P [(z1, z2) ∈ R2

α]를 만

족하는 1 − α 분위벡터 zα = (z1α, z2α)
T의 모든 점에 대한 누적분포함수는 동일한 pα를 가지므로

(Hong 등 2016; Figure 2.1 참조), 이변량 표준정규분포에서 다양한 α와 상관계수 ρ의 변화에 따라

pα = Φ(z1α, z2α : ρ)를 탐색적으로 구하고 Table 2.1에 구현하였다. 예를 들어, Table 2.1에서 ρ=0

이고 α=0.05에 대한 pα=0.701의 의미는 0.95 분위벡터의 모든 점 zα = (z1α, z2α)
T에 대응하는 누적

분포함수가 p0.05 ≡ Φ(z1,0.05, z2,0.05, ρ=0)=0.701임을 설명한다. Table 2.1을 바탕으로 α가 증가할수

록 pα는감소하며, ρ가 -0.9부터 0.9로증가할수록 pα는증가한다. 특히 α가작은경우에는 ρ가증가할

수록 오목한 형태로 증가한다. 따라서 α의 변화에 따른 pα의 증가폭은 ρ가 -0.9부터 0.0로 증가할수록

증가하고 ρ가 0.0부터 0.9로증가할수록감소하는것을파악하였다.
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Table 2.1 pαvalues for correlation and alpha

pα α

ρ 0.05 0.1 0.15 0.2

-0.9 0.234 0.18 0.147 0.123

-0.6 0.46 0.364 0.302 0.255

-0.3 0.598 0.487 0.411 0.352

0 0.701 0.588 0.505 0.439

0.3 0.784 0.676 0.593 0.523

0.6 0.852 0.758 0.68 0.611

0.9 0.916 0.845 0.78 0.719

Figure 2.1 Quantile vector with coefficients.

Table 2.1의 pα값을 바탕으로 α=0.05, 0.10, 0.20인 경우에 상관계수 ρ가 -0.9부터 0.9까지 0.95,

0.90, 0.80 분위벡터를 구하고 Figure 2.1에 표현하였다. Figure 2.1 (a), (b), (c)에서 각각의 분위벡

터의 우상향 영역에 대응하는 확률이 각각 5%, 10%, 20%이다. ρ가 0.9에서 -0.9에 접근할수록 이변

량 1 − α 분위벡터는 위에서 아래로 원점을 향하여 이동하면서 기울기가 변화하는 속도가 완만해진다.

α가 5%에서 20%로 증가할수록 동일한 ρ에 대응하는 이변량 1 − α 분위벡터는 아래에 위치함을 탐색

할수있다.

Hong 등 (2016)에서 다변량 분위벡터 zα에 모평균 벡터 µ와 모분산 공분산 행렬 Σ을 이용하여 정

의한 Vector at Risk인 V aRα = µ +
√

diag(Σ)zα와 어떤 특정한 가중값 벡터 w = (w1, . . ., wk)
T에

대한 wT (µ+
√

diag(Σ)zα)를최소화시키는 z∗α를이용한 AVaR를각각제안하였다. 다변량정규분포

그리고 특정한 포트폴리오의 가중값 벡터 wT인 경우에 AVaR는 V aR∗
α = wT (µ +

√
diag(Σ)z∗α)이

며 Longin의 VaR는 V aRα = wTµ + zα
√

wTΣw이므로 그 차이를 비교하기 위하여 모평균 벡터

wTµ에 대하여는 생략한다. 따라서 이차원 정규분포인 경우에는 V aR∗
α = w1z

∗
1ασ1 + w2z

∗
2ασ2 그리

고 V aRα = zα
√

w1
2σ1

2 + w2
2σ2

2 + 2w1w2ρσ1σ2만을 비교한다. 우선 이변량 정규분포에서의 분산공

분산행렬을다음과같이설정한다.

V ar(X)=

(
1 ρk

ρk k2

)
.

분산공분산 행렬에서 k=1.0 (σ1=σ2=1)과 ρ=-0.6, -0.3, 0.0, 0.3, 0.6에 대응하는 Vector at Risk를

Figure 2.2에 표현하였다. 그리고 가중값 벡터를 2 : 8부터 8 : 2까지 부여하였을 때 대응하는 최적인

좌표 (z∗1,0.05, z
∗
2,0.05)를 Vector at Risk 곡선위에표현하였다.
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Figure 2.2 Optimal point corresponding to each weight on Vector at Risk.

k=1.0인 경우는 두 축의 길이가 같은 형태의 곡선을 나타내지만 k=0.5일 경우에는 X2가 X1보다 조

금 짧은 형태의 곡선을 나타내고 k=2.0일 경우에는 X1이 X2보다 조금 짧은 형태의 곡선을 나타낸다.

그러므로 Vector at Risk는 모분산이 동일한 경우는 각 변량에 대칭으로 나타나고 모분산이 동일하지

않은경우에서는모분산이작은변량에치우쳐져서나타난다.

이변량 정규분포에서 α=0.05인 경우의 VaR와 AVaR를 비교 토론하고자 한다. 이 때 가중값 벡터

2:8부터 8:2까지 부여하였을 때 대응하는 Vector at Risk 중에서 최적의 좌표를 이용하여 구한 AVaR는

V aR∗
0.05 = w1z

∗
1,0.05+w2z

∗
2,0.05k이며, VaR는 V aR0.05 = z0.05

√
w1

2 + w2
2k2 + 2w1w2ρk이다 (Hong

등 2016; 4.1절 참조). VaR와 AVaR를 구한 것을 Table 2.2부터 2.4에 정리하고 그것을 바탕으로

VaR와 AVaR 그리고그들의차이 (VaR - AVaR)를 Figure 2.3에구현한다.

Table 2.2 VaR and AVaR when k =1.0

V aR0.05
weight

2:8 3:7 4:6 5:5 6:4 7:3 8:2

ρ

-0.6 1.149 0.942 0.792 0.735 0.792 0.942 1.149

-0.3 1.257 1.108 1.009 0.973 1.009 1.108 1.257

0.0 1.357 1.253 1.186 1.163 1.186 1.253 1.357

0.3 1.449 1.382 1.341 1.33 1.341 1.382 1.449

0.6 1.536 1.501 1.479 1.471 1.479 1.501 1.536

V aR0.05
∗ weight

2:8 3:7 4:6 5:5 6:4 7:3 8:2

ρ

-0.6 0.342 0.476 0.559 0.587 0.559 0.476 0.342

-0.3 0.616 0.718 0.779 0.799 0.779 0.718 0.616

0.0 0.838 0.920 0.968 0.983 0.968 0.920 0.838

0.3 1.045 1.110 1.147 1.160 1.147 1.110 1.045

0.6 1.247 1.296 1.324 1.333 1.324 1.296 1.247
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Table 2.3 VaR and AVaR when k=0.5

V aR0.05
weight

2:8 3:7 4:6 5:5 6:4 7:3 8:2

ρ

-0.6 0.389 0.252 0.3033 0.487 0.706 0.936 1.170

-0.3 0.531 0.484 0.537 0.663 0.832 1.023 1.224

0.0 0.641 0.636 0.694 0.802 0.942 1.103 1.276

0.3 0.736 0.758 0.823 0.920 1.040 1.178 1.326

0.6 0.819 0.863 0.934 1.024 1.130 1.248 1.374

V aR0.05
∗ weight

2:8 3:7 4:6 5:5 6:4 7:3 8:2

ρ

-0.6 0.330 0.422 0.456 0.441 0.383 0.287 0.181

-0.3 0.468 0.554 0.592 0.603 0.579 0.529 0.458

0.0 0.588 0.670 0.722 0.741 0.737 0.718 0.678

0.3 0.693 0.775 0.834 0.870 0.887 0.890 0.874

0.6 0.793 0.877 0.945 0.994 1.028 1.054 1.064

Table 2.4 VaR and AVaR when k=2.0

V aR0.05
weight

2:8 3:7 4:6 5:5 6:4 7:3 8:2

ρ

-0.6 2.449 2.045 1.664 1.326 1.071 0.968 1.061

-0.3 2.553 2.206 1.884 1.603 1.388 1.272 1.283

0.0 2.653 2.355 2.081 1.839 1.645 1.517 1.471

0.3 2.749 2.496 2.260 2.048 1.867 1.727 1.638

0.6 2.842 2.629 2.427 2.237 2.065 1.914 1.790

V aR0.05
∗ weight

2:8 3:7 4:6 5:5 6:4 7:3 8:2

ρ

-0.6 0.366 0.585 0.766 0.881 0.911 0.854 0.666

-0.3 0.920 1.053 1.158 1.199 1.185 1.103 0.938

0.0 1.355 1.436 1.475 1.483 1.443 1.339 1.176

0.3 1.7489 1.780 1.774 1.741 1.668 1.549 1.386

0.6 2.130 2.108 2.057 1.988 1.891 1.755 1.587

Figure 2.3 VaR, AVaR and their difference
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Figure 2.3의각왼쪽그림의 VaR를설명하면 (a) k=1.0 (σ1 = σ2)인경우에, w1 : w2 = 5 : 5를중심

으로 좌우 대칭적이며, 가중값의 비율 차이가 클수록 증가한다. 최소값은 ρ = −0.6, w1 : w2 = 5 : 5에

서발생한다. (b) k=0.5 (σ1 > σ2 즉, X1이X2보다변동성이 2배크다)인경우에, w1이 w2보다클수록

증가하며최소값은 ρ = −0.6, w1 : w2 = 3 : 7인경우에발생한다. (c) k=2.0 (σ1 < σ2 즉, X2가 X1보

다 변동성이 2배 크다)인 경우에, w2가 w1보다 클수록 증가하며 최소값은 ρ = −0.6, w1 : w2 = 7 : 3

보다인 경우에 발생한다. 공통적으로는 ρ가 클수록 큰 값을 가지며 ρ가 작을수록 볼록형태로 감소하다

가증가함을발견할수있다.

Figure 2.3의가운데에위치한 AVaR를살펴보면 (a) k=1.0인경우에, w1 : w2 = 5 : 5를중심으로좌

우대칭적이며 ρ가작을수록볼록한정도가심해지면서증가하다가감소한다. (b) k=0.5인경우에, ρ가

0.0 보다클때는증가한다. ρ가 0.0 이하일때는증가하다가감소하는데 w1이 w2보다클수록 ρ가작을

수록 심한 볼록형태로 변한다. (c) k=2.0인 경우에, ρ가 0.6일 때는 감소하지만 ρ가 0.3 이하부터는 증

가하다가 감소하는데 w2가 w1보다 클수록 ρ가 작을수록 심한 볼록형태로 변한다. 그리고 VaR는 ρ보

다는 가중값에 따라 형태가 변하지만 AVaR는 ρ가 양수일 때와 음수일 때, 다른 형태로 변화한다. 이는

분위벡터가각변량의상관관계정도를잘반영함을파악할수있다.

Figure 2.3에서 각 오른쪽에 나타나는 VaR과 AVaR의 차이는 k값에 관계없이 볼록한 형태로 감소하

다가 증가한다. ρ가 증가할수록 값이 변하는 속도가 감소하므로 가중값에 민감하지 않다는 것을 발견하

였다. (a) k=1.0인 경우에 w1 : w2 = 5 : 5를 중심으로 좌우 대칭이며, 가중값의 비율 차이가 클수록 증

가하며 (b) k=0.5인 경우에서 w2가 w1보다 클 때는 그 차이가 크지 않지만, w1가 w2보다 클수록 증가

한다. 그리고 (c) k=2.0인경우에서 w1가 w2보다클때는그차이가크지않지만, w2가 w1보다클수록

증가한다.

그러므로 모분산이 동일한 경우에서는 가중값의 비율 차이가 클 수록 그리고 모분산이 동일하지 않은

경우에서는 모분산이 큰 변량에 가중값을 부여할수록 VaR과 AVaR의 차이가 증가하며 ρ가 작을수록

더욱커짐을탐색할수있다.

3. 삼변량 정규분포에서 대안적인 VaR

삼변량 정규분포에서 α=0.05인 경우의 AVaR를 구하기에 앞서 삼변량 표준정규분포에서 다양한

α와 상관계수 ρ의 변화에 따라 pα를 탐색적으로 구하여 0.95 분위벡터를 찾고 분산공분산 행렬을 다음

과같이설정한후 Vector at Risk를구한다.

V ar(X)=

 1 ρk ρ2k2

ρk k2 ρk3

ρ2k2 ρk3 k4

 .

k=1.0과 ρ=-0.6,-0.3,0.0,0.3,0.6일 때 가중값 세가지 경우 (5:3:2, 2:6:2, 2:3:5)가 주어진 경우에 대응

하는 Vector at Risk 위의 최적의 좌표를 이용하여 구한 AVaR는 V aR∗
0.05 = w1z

∗
1,0.05 + w2z

∗
2,0.05k +

w3z
∗
3,0.05k

2이며, VaR는 V aR0.05 = z0.05
√

w1
2 + w2

2k2 + w3
2k4 + 2w1w2ρk + 2w2w3ρk3 + 2w1w3ρ2k2

이다 (Hong 등 2016; 4.2절 참조). 구해진 VaR와 AVaR를 구한 것을 Table 3.1부터 3.3에 정리하며

VaR와 AVaR의차이 (VaR - AVaR)를 Figure 3.1에구현한다.

Figure 3.1의 (a) k=1.0 (σ1 = σ2 = σ3)인 경우는 각 변량의 모분산이 동일한 경우이다. ρ를 고정

하였을 때, ρ가 -0.6인 경우를 제외하고는 특정 가중값 비율과 다른 가중값 비율의 차이가 큰 w1 : w2 :

w3 = 2 : 6 : 2에서 최대값을 가지며 ρ가 -0.6인 경우에서는 최소값을 가진다. Figure 3.1의 (b) k=0.5

(σ1 > σ2 > σ3)로고정하였을때가중값의변화에따른 ρ에대한차이를살펴보면, 모분산이큰변량일

수록 가중값의 비율이 큰 w1 : w2 : w3 = 5 : 3 : 2에서 최대값을 가지며 ρ가 작을수록 빠르게 증가한다.
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Figure 3.1의 (c) k=2.0 (σ1 < σ2 < σ3)로 고정하였을 때 가중값의 변화에 따른 ρ에 대한 차이를 살펴

보면, 모분산이큰변량일수록가중값의비율이큰 w1 : w2 : w3 = 2 : 3 : 5에서최대값을가지며 ρ가작

을수록빠르게증가한다.

Table 3.1 aR and AVaR when k=1

ρ w1 : w2 : w3 z∗
1,0.05 z∗

2,0.05 z∗
3,0.05 V aR0.05 V aR0.05

∗

-0.6

5:3:2 -0.25 1 0.45 0.736 0.265

2:6:2 1.15 -0.35 1.15 0.699 0.250

2:3:5 0.45 1 -0.25 0.736 0.265

-0.3

5:3:2 1 0.8 0.9 0.858 0.470

2:6:2 1.2 -0.1 1.15 0.906 0.410

2:3:5 0.9 0.8 0.1 0.858 0.470

0.0

5:3:2 0.4 0.85 1 1.014 0.655

2:6:2 1.15 0.2 1.15 1.091 0.580

2:3:5 1 0.85 0.4 1.014 0.655

0.3

5:3:2 0.6 0.95 1.35 1.191 0.855

2:6:2 1.3 0.45 1.3 1.265 0.790

2:3:5 1.35 0.95 0.6 1.191 0.855

0.6

5:3:2 0.95 1.15 1.4 1.380 1.100

2:6:2 1.45 0.8 1.4 1.431 1.050

2:3:5 1.4 1.15 0.95 1.380 1.100

Table 3.2 VaR and AVaR when k=0.5

ρ w1 : w2 : w3 z∗
1,0.05 z∗

2,0.05 z∗
3,0.05 V aR0.05 V aR0.05

∗

-0.6

5:3:2 -0.65 1.55 1.15 0.725 -0.035

2:6:2 0.55 -0.15 1.5 0.367 0.140

2:3:5 -0.1 0.9 0.3 0.319 0.1525

-0.3

5:3:2 -0.25 1.15 1.75 0.789 0.135

2:6:2 0.65 0 1.75 0.492 0.218

2:3:5 0.2 0.8 0.7 0.380 0.248

0.0

5:3:2 0.05 1.15 1.95 0.863 0.295

2:6:2 0.7 0.3 1.6 0.599 0.310

2:3:5 0.5 0.75 0.95 0.460 0.331

0.3

5:3:2 0.4 1.15 1.95 0.944 0.470

2:6:2 0.9 0.55 1.6 0.697 0.425

2:3:5 0.75 0.9 1.1 0.550 0.423

0.6

5:3:2 0.75 1.35 2 1.030 0.678

2:6:2 1.15 0.85 1.7 0.789 0.570

2:3:5 1 1.15 1.3 0.647 0.535

Table 3.3 VaR and AVaR when k=2.0

ρ w1 : w2 : w3 z∗
1,0.05 z∗

2,0.05 z∗
3,0.05 V aR0.05 V aR0.05

∗

-0.6

5:3:2 0.3 0.9 -0.1 1.276 0.610

2:6:2 1.5 -0.15 0.55 1.469 0.560

2:3:5 1.15 1.55 -0.65 2.898 -0.140

-0.3

5:3:2 0.7 0.8 0.2 1.520 0.990

2:6:2 1.65 0.05 0.6 1.966 0.890

2:3:5 1.75 1.15 -0.25 3.156 0.540

0

5:3:2 0.95 0.75 0.5 1.839 1.325

2:6:2 1.8 0.3 0.65 2.395 1.240

2:3:5 1.75 1.05 0.1 3.451 1.180

0.3

5:3:2 1.1 0.9 0.75 2.200 1.690

2:6:2 1.8 0.55 0.85 2.786 1.700

2:3:5 1.95 1.15 0.4 3.774 1.880

0.6

5:3:2 1.3 1.15 1 2.587 2.140

2:6:2 1.6 0.9 1.1 3.154 2.280

2:3:5 2 1.35 0.75 4.120 2.710
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Figure 3.1 Difference between VaR and AVaR

위에서얻은결과를종합해서살펴보면, 이변량이상의다변량정규분포에서각변량의모분산이동일

한경우에특정가중값비율이크거나모분산이동일하지않은경우에서는모분산이큰변량에가중값을

크게부여할수록그차이는커지며변량간의상관관계가작을수록빠르게증가함을탐색할수있다.

삼변량 정규분포에 관한 모의실험은 특정한 분산공분산 행렬 형태에 대하여 설명하였으나, 일반적인

분산공분산 행렬에 대하여 대안적인 VaR, V aR∗
α,를 구하는 방법은 다음과 같다. 우선 분산공분산 행

렬에 포함된 상관계수 행렬로부터 다변량 1 − α 분위벡터 zα = (z1α, z2α, z3α)
T를 구한 후, Vector at

Risk인 V aRα = µ+
√

diag(Σ)zα를얻는다. 특정한가중값벡터 wα = (w1α, w2α, w3α)
T를부여하였

을 때의 wT (µ +
√

diag(Σ)zα)를 최소화시키는 분위벡터 중의 한 점인 z∗α를 설정하면, 일반적인 분산

공분산 행렬 형태의 다변량 정규분포에서도 대안적인 VaR인 V aR∗
α = wT (µ +

√
diag(Σ)z∗α)을 계산

할 수 있다. 삼변량의 일반적인 분산공분산 행렬로 나타나는 실증예제에 대하여 AVaR을 4절에서 구현

하고토론한다.

4. 실증 예제

한국 거래소 (www.krx.co.kr)에서 기아차, 우리은행, CJ 세 종목에 대한 2015년 8월 3일부터

2016년 8월 2일까지의 1년 동안 해당하는 주식포트폴리오를 추출하였다. 세 종목의 손실률 (단위

%)에대한분산공분산행렬과이를바탕으로구한상관계수행렬 R는각각다음과같다.

V ar

 기아차

우리은행

CJ

 =

 3.3091 0.7466 0.2270

0.7466 2.0325 0.5541

0.2270 0.5541 4.1609

 , R=

 1 0.2879 0.0612

0.2879 1 0.1905

0.0612 0.1905 1

 .

기아차와 우리은행의 상관계수는 ρ12=0.2879 우리은행과 CJ의 상관계수는 ρ23=0.1905 그리고

CJ와 기아차의 상관계수는 ρ13=0.0612이고 각 변량에 대한 표준편차는 σ1=1.8191, σ2=1.4256,

σ3=2.0398이다. 그리고기아차,우리은행그리고 CJ의시가총액은각각 4,872,974,122, 1,583,856,814,

1,115,284,082이므로 가중 벡터 w = (0.6435, 0.2092, 0.1473)T이다. 본 연구에서는 α=0.05인 경우에

세기업의주식포트폴리오에대하여 AVaR인 V aR∗
0.05를구하고, VaR인 V aR0.05와비교토론한다.

우선 상관계수 행렬 R로부터 0.95분위 벡터 z0.05와 이에 대응하는 wT
√

diag(Σ)z0.05를 최소화시키

는 0.95 분위벡터 중의 한 점은 z∗0.05 = (0.35, 1.35, 1.4)T이다. 이를 이용하여 V aR∗
0.05와 V aR0.05를

구하면각각다음과같다.

V aR∗
0.05 = wT

√
diag(Σ)z∗0.05 = 1.2330.

V aR0.05 = z0.05
√

wTΣw = 2.2239.
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실증 예제의 VaR와 AVaR의 차이를 통해 V aR∗
0.05 < V aR0.05의 관계를 확인할 수 있다. 변수들의

상관관계가 분위벡터에 포함되어져 있는 AVaR는 분포의 성격을 잘 반영하므로 최대손실금액을 VaR보

다작게추정된다. 그러므로 AVaR를통하여좀더공격적인투자계획을세울수있는장점이있다.

5. 결론

손실률이 다변량 정규분포를 따를 때 시장위험 관리방법으로 많이 사용하는 Longin (2000, 2001)의

VaR는 특정한 포트폴리오가 설정된 경우에 일변량 분포로 변환하여 VaR를 추정하였고, Hong 등

(2016)은 다변량 Vector at Risk를 제안하고 특정한 포트폴리오가 설정된 경우에는 Vector at Risk 중

에서한점을대안적인 VaR로추정하였다. 다변량 Vector at Risk는발생가능한모든포트폴리오에대

한 VaR의 집합이고, 특정한 포트폴리오에 대한 VaR를 Vector at Risk 중의 한 점으로 추정한다. 이변

량과삼변량의예제를통하여 AVaR이 VaR보다작다고토론하였다.

본 연구에서는 Hong 등 (2016)의 연구를 구체적으로 살펴보기 위하여 이변량과 삼변량 정규분포에

서 다양한 상관계수와 분산공분산 행렬 그리고 다양한 가중값 벡터의 조합인 경우에 대응하는 AVaR를

구하고 기존의 문헌에 제시된 VaR를 비교하고 그 차이에 대한 특징을 발견하였다. 그리고 일반적인 분

산공분산 행렬로 나타나는 삼변량 정규분포의 실증예제를 통하여 변량간의 상관관계가 다변량 분위벡터

에 포함되어 있는 AVaR와의 차이를 살펴보았다. 그 결과 AVaR가 이변량과 삼변량 정규분포의 다양한

설정에서변량간의상관관계가분산공분산행렬에포함되어있는 VaR보다작거나같다는것을발견하였

다. 그들의 차이는 각 변량의 모분산이 동일한 경우에서 특정 가중값 비율이 크거나 모분산이 동일하지

않은 경우에서는 모분산이 큰 변량에 가중값을 크게 부여할 때 그 차이는 커지며 변량간의 상관관계가

작을수록빠르게증가함을탐색하였다.

하나의 값으로 표현되는 AVaR는 각 변량에 특정한 가중값이 부여되었을 때의 위험의 크기를 각각 합

한 것으로 각 변량에 대한 위험의 크기를 설정할 수 있기 때문에 여러 종목에 대한 다양한 분산 투자 계

획을 세울 수 있는 장점을 발견하였다. 포트폴리오에 속한 여러 종목의 투자 대상에 대하여 투자를 고

려할 때, AVaR을 활용하면 최대손실금액을 적게 추정해주므로 분산 투자 전략을 설정하기에 유리하다.

그러므로 대안적인 최대손실금액을 재시하는 AVaR은 긍정적이고 적극적인 분산 투자 전략을 설정하는

데활용할수있다.

본 연구에서는 이변량과 삼변량 정규분포의 다양한 분산공분산행렬인 경우만을 고려하였지만 4차원

이상의 다변량 정규분포로 확장 가능하다. 또한 실제 사회에서 손실의 분포가 정규분포를 따르지 않는

경우가 많기에 정규분포 이외의 일반적인 분포함수 (예를 들면 Copular 함수 등)를 이용하여 다양한 왜

도와첨도가설정된경우에대한 Vector at Risk와 AVaR를향후연구과제로남겨둔다.
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Abstract

The most useful financial risk measure may be VaR (Value at Risk) which estimates

the maximum loss amount statistically. The VaR tends to be estimated in many in-

dustries by using transformed univariate risk including variance-covariance matrix and

a specific portfolio. Hong et al. (2016) are defined the Vector at Risk based on the

multivariate quantile vector. When a specific portfolio is given, one point among Vec-

tor at Risk is founded as the best VaR which is called as an alternative VaR (AVaR).

In this work, AVaRs have been investigated for multivariate normal distributions with

many kinds of variance-covariance matrix and various portfolio weight vectors, and

compared with VaRs. It has been found that the AVaR has smaller values than VaR.

Some properties of AVaR are derived and discussed with these characteristics.

Keywords: Loss, portfolio, quantile, risk, weight.

1 Corresponding author: Professor, Department of Statistics, Sungkyunkwan University, Seoul 03063,
Korea. E-mail: cshong@skku.edu

2 Graduate student, Department of Statistics, Sungkyunkwan University, Seoul 03063, Korea.


