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Wykorzystanie kopul do konstrukcji
portfeli inwestycyjnych

1. Wstep

Podstawy analizy portfelowej sformulowal w 1952 roku, p6zniejszy laureat
Nagrody Nobla, Harry Markowitz [6], [7]. Jego gléwnym osiggnieciem bylo opra-
cowanie teorii alokacji srodkow finansowych w warunkach niepewno$ci. Teoria ta
dotyczy optymalizacji inwestycji finansowych czyli maksymalizacji spodziewanego
zysku i minimalizacji ryzyka. Teorie konstrukeji krzywych portfeli inwestycyjnych
Markowitza uproscil i przystosowatl do praktycznych zastosowan jego uczen — Wil-
liam Sharp [13]. Badacz ten przedstawil w 1963 teorie modelu jednowskaznikowego,
nazywanego dzi$§ modelem Sharpe’a. Za to osiagniecie otrzymal Nagrode Nobla.

Grupa metod analiz portfelowych jest zorientowana na zastosowania metod
matematycznych. Wymaga ona zebrania duzej liczby danych nawet dla malej liczby
papieréw warto$ciowych w portfelu. Obecnie z pomocg inwestorom przychodzi
technika komputerowa i liczne pakiety komputerowe ulatwiajace obliczenia.

Inwestowanie w papiery warto$ciowe, potocznie zwane ,gra na gieldzie”,
jest specyficzna inwestycja. Niesie ona za soba wysokie ryzyko, ale takze niejed-
nokrotnie wysokie zyski. Szereg teorii traktuje o inwestowaniu w akcje. Niestety,
zadna z nich nie gwarantuje sukcesu, czyli osiagniecia oczekiwanej przez inwestora
stopy zwrotu z inwestycji. R6zni inwestorzy beda preferowali r6zne metody gry na
gieldzie. Przykladowo indywidualni inwestorzy preferujacy gre spekulacyjna beda
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opierali sie gldbwnie na analizie technicznej. Analiza fundamentalna stosowana
jest przez inwestoréw dlugoterminowych. Metody ekonometryczne, w tym m.in.
metody portfelowe, stosuja glownie duze instytucje finansowe: banki, fundusze
inwestycyjne oraz fundusze emerytalne. Inwestujac w akcje mozna takze postu-
giwac sie kombinacja wymienionych metod.

Inwestycja w akcje niesie ze soba ryzyko. Papiery wartoSciowe o wysokiej
stopie zwrotu charakteryzuja sie wysokim ryzykiem. Inwestor poszukuje takich
mozliwoS$ci lokowania kapitatu, w ktorych dla zadanego ryzyka mozna zmaksy-
malizowac stope zwrotu lub dla danej stopy zwrotu — mozna zminimalizowacé ry-
zyko. Mozliwo$¢ zrealizowania tak sformulowanego celu zapewnia konstruowanie
portfela papieréw warto$ciowych, czyli optymalizowania inwestycji w zaleznoSci
od spodziewanego zysku i ryzyka.

Wraz z rozwojem techniki komputerowej, poprawila sie znacznie jakosé
a przede wszystkim szybkos¢ przeprowadzanych obliczen. Z tatwoscia dokonuje
sie juz, wykorzystujac odpowiednie dane, estymacji parametréw modeli opisu-
jacych rynek kapitalowy. Badacze ciggle pracujg nad nowymi modelami przede
wszystkim dla najefektywniejszych portfeli papierow warto$ciowych. W latach
1964-1965, William Sharpe, John Lintner i Jan Mossin opracowali model wyceny
dobr kapitalowych CAPM (ang. capital asset pricing model). Model ten stluzyl nie
tylko wycenie papierow wartoSciowych, ale takze ocenie efektywnosci zarzadzania
portfelem i analizie wielu innych dzialan uczestnikéwrynku finansowego. Za jego
zasadnicza wade w chwili jego powstania uznano bardzo ograniczona mozliwosé
empirycznej weryfikacji. W 1984 roku powstal kolejny model, uwzgledniajacy
w duzo szerszym zakresie te mozliwo$é. Model ten powstal w ramach tzw. teorii
arbitrazu cenowego APT (ang. arbitrage pricing theory). Obydwa te modele,
mimo ich pewnych wad uzywane sg takze dzisiaj.

2. Analiza portfelowa metoda Markowitza

Rozwazmy w pewnym okresie rynek sktadajacy sie z okreslonej liczby walorow
np. N. Jesli obserwowana cena pewnego waloru wynosi X,, to stope zwrotu tego
waloru definiujemy wzorem

rye = (X, - X))/ X,
lub w postaci ciaglej
x: = In(X,,,/X,).

Problem tworzenia portfela polega na maksymalizacji stopy zwrotu wzgledem
zadanego poziomu ryzyka albo rownowaznie na minimalizacji ryzyka przy zadanej
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stopie zwrotu z portfela. Model budowy portfela Markowitza postuguje sie odchy-
leniem standardowym jako miara jego ryzyka. Poza tym stopy zwrotu réznych
waloréw moga by¢ parami skorelowane, czyli poruszaja sie w tym samym kierunku.
Wykorzystujac odchylenie standardowe i korelacje waloréw mozna znalezé zlozong
miare ryzyka portfela. Niech bedg dane ceny dwoch waloréw X i Y, oraz zal6zmy, ze
$rednie stopy zwrotu waloréw sa dane przez $rednie arytmetyczne stop zwrotu.

M

Iy =1/M2(Xt+1 -X)/X, (™
M

ryzl/ME(Ytﬂ_Yt)/Yt’ (2)
t=1

gdzie M jest liczba obserwacji. Odchylenia standardowe i wspo6lczynnik korelacji
stop zwrotu waloréw wyrazaja sie wzorami:

L, X

GX:\/M_lz(rX,t_FX)2 3)
L ¥

GY=\/M_IZ(rY,t_FY)2 4)

M
( t - )( t -n )
) ; rye Ty, — Ty | )
Pxy GOy

Portfelem nazywamy zbiér liczb w,, w, ,...,w, reprezentujacy proporcje (lub
wagi) kazdego z waloréw zakupionych przez inwestora. Zwykle te wagi sa unor-
mowane, tak, ze ich suma wynosi 1.

Dla przypadku tylko dwoch waloréw ich portfel sklada sie tylko z wag w, i wy,
a stopa zwrotu z portfela wynosi 7w, + 73, w,, . Wagi powinny zostac¢ tak dobrane,
aby ryzyko bylo minimalne to znaczy, aby zachodzilo

: 2 2 2 2
mln\/chwX + 05 Wy +2p 4y Wi Wy G Oy
dla stép zwrotu przy warunku

Wy +Wy =1, Wy 20, Wy 20.
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Ostatnie dwa ograniczenia implikuja, ze walory nie moga przyjmowac krotkiej
pozycji. Uogolnienie portfela o dwoch walorach na N waloréw jest bardzo proste.

Okazuje sie, ze istnieje zawsze portfel z minimalnym odchyleniem standardo-
wym, portfel o minimalnym ryzyku i portfel z minimalnym odchyleniem standardo-
wym i maksymalng stopa zwrotu, ktory sklada sie tylko z jednego waloru— waloru
o maksymalnej stopie zwrotu. Mozna wyznacza¢ portfele o minimalnym ryzyku dla
wiekszej liczby waloréw. Jest to zagadnienie optymalizacji nieliniowej. Rozwigzanie
tego problemu stanowi zbioér punktow, ktérych wspoélrzedne reprezentujg stopy
zwrotu i ryzyko. Zbior ten jest nazywany efektywna granica (ang. efficient frontier)
Markowitza. Jesli walor nienarazony na ryzyko o stopie zwrotu r, jest wlaczony do
portfela, to wyzsza stopa zwrotu portfela przy mniejszym poziomie ryzyka moze
by¢ niekiedy osiagnieta przez zainwestowanie czeSci Srodkoéw w portfel dobrany
na bazie modelu Markowitza oraz przeznaczenie pozostalych §rodkéw na zakup
waloru wolnego od ryzyka.

Podobnie, gdy inwestor moze pozyczy¢ pieniadze na procent przy stopie pro-
centowej 1, optymalny portfel moze byé¢ osiagniety takze w zbiorze efektywnym
(ang. efficient frontier).

3. Elementy teorii kopul

W ostatnich latach obserwujemy ogromne zainteresowanie kopulami jako na-
rzedziami modelowania zalezno$ci miedzy zmiennymi. Kopule sg dystrybuantami
wielowymiarowych rozkladow zmiennych losowych, ktorych rozklady brzegowe
maja rozklad jednostajny na odcinku [0,1]. Istotnym elementem jest, iz kopule
sa niezmiennicze wzgledem $cidle rosnacych i ciaglych przeksztalcen. Ponizej
przedstawiamy formalng definicje:

d-wymiarowa kopula nazywamy funkcje C: [0,1] —[0,1] posiadajaca na-
stepujace wlasnoéci:

1. Dla kazdego u=(u,,...,u;) e [0,1]¢, C(u)=0 jezeli chociaz jedna skltadowa

u jest rowna o oraz C(u)=1u, , jezeli wszystkie skladowe u sg réwne 1
z wyjatkiem v,
2. Dla kazdych (a,,...,a,),(b,,....b;) €0, 1]¢, takich, ze a; <b; zachodzi

2 2
D DO g, ) 2 O,
=1 ig=1
gdzie: u;, =a; oraz u;, =b; dlakazdego je{1,...,d}.
Najwazniejszym osiagnieciem w teorii kopul jest ponizszy wynik, ktorego

autorem jest Sklar.
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Niech F bedzie d-wymiarowa dystrybuanta z brzegami F,,F,,...,F; . Wtedy
istnieje d-wymiarowa kopula C taka, ze dla kazdego x e R?

F(x,,....x;)=C(F(x,),....F(x;)).

Jezeli wszystkie F,F,,...,F; sa ciagle, to C jest jednoznacznie okreslona,
w przeciwnym razie C jest jednoznacznie okre§lonana RanF, X...x RanF, (przez
RanF, oznaczamy przeciwdziedzing funkcji F;). Odwrotnie, jesli Cjest d-wymia-
rowa kopulai F,,F,,...,F; sadystrybuantami, to funkcja F zdefiniowana powyzej
jest d-wymiarowa dystrybuanta z brzegami F,,F,,...,F, .

Z powyzszego rezultatu Sklara wynika, ze kopule lacza dystrybuanty wielowy-
miarowych rozkladéw zmiennych losowych z ich dystrybuantami brzegowymi.

Ponizej przedstawiamy wazny wniosek z twierdzenia Sklara (poprzedzamy
go definicja uogoblnionej odwrotnosci).

Niech F bedzie jednowymiarowa dystrybuanta pewnej zmiennej losowe;j.
Uogo6lniong odwrotnosScia F nazywamy funkcje:

F'(t)=inf{xe R: F(x)>t}, te[o,1].

Zalozmy, ze inf ¢ = —c.

Biorac pod uwage wynik Sklara dochodzi sie do wniosku, ze o ile F jest
d-wymiarowa dystrybuanta z brzegami F,,F,,...,F,; i kopula C, to dla kazdego
uefo,1]

C(uy,....uy)=F(F(w),...F (uy)).

W literaturze zdefiniowano wiele klas kopul. Do najwazniejszych naleza kopule
eliptyczne, a wérod nich kopula oparta na rozkladzie t-Studenta, ktéra bedziemy
nazywali t-kopula. Formalnie dla t-kopuli musi zachodzi¢ rownoéé

Croy(Wyestty) =t (71 (1), et (1)),

gdzie: t,, jest dystrybuanta d-wymiarowego rozkladu t-Studenta o macierzy
korelacji X oraz v stopniach swobody, natomiast t, sa dystrybuantami jedno-
wymiarowych rozkladéw t-Studenta z v stopniami swobody.

W wielu pracach pokazano, ze t-kopula doskonale nadaje sie do modelowania
zalezno$ci pomiedzy zmiennymi. Ogromna zaleta tej kopuli jest takze tatwosé
generowania scenariuszy. Metoda symulacji przebiega w dwoch krokach:

1. Symulujemy X = (X, ,...,X4) ~tg .,
2.U=(t,(X,),....t, (X)) ~Cp.,-
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4. Optymalizacja portfela

Istnieje wiele metod poszukiwania optymalnego portfela akeji, do klasyki nale-
zy omowiony wyzej model Markowitza, jednak zalozenia o normalno$ci rozkladow
stop zwrotu lezace u podstaw tego modelu sg nierealistyczne. W naszej pracy wyko-
rzystamy metodologie zaprezentowana w pracy opublikowanej przez Rockafellar,
Uryasev [11]. Niech f(x,y) oznacza strate portfela, w ktérym przez x oznaczymy
wektor udzialéw w tym portfelu, a przez y wektor stop zwrotu wchodzacych w jego
sklad, ktory posiada funkcje gestoéci p(y) (w rzeczywistosSci znajomo$c¢ postaci
analitycznej p(y) nie jest konieczna, wystarczy, ze potrafimy generowac wartosci
o rozkladzie p(y) metoda Monte Carlo). Prawdopodobienstwo tego, ze f(x,y)
nie przekroczy pewnego ustalonego poziomu o definiujemy jako

Y(x,0) = _[ p(y)dy.
f(x,y)<a

Dla ustalonego x, ¥(x,0.) jest funkcja o ijest dystrybuantg straty zwigzana z x.

Dla uproszczenia zakladamy, ze W(x,0) jest funkcjg ciagla i nie ma skokow
(ogolnie jest funkcja prawostronnie ciagla i niemalejaca. Definiujemy VaR oraz ES
na poziomie B jako

ocB(x) =min{o € R: ¥Y(x,a) > B}

P0=—= [ fyIpydy ©)
f(x,y)zaﬁ(x)

odpowiednio.
@B(X) mozemy takze przedstawi¢ w postaci
1 +
@)= (X) + [ ey -aerpmdy,

yeRN

gdzie: ] = t dla t>o0
o dla t<o

Optymalizacja portfela opiera sie na liniowym przyblizeniu (7) o postaci:

1 +
FB(x,oc)zoc+m f [f(x,y)-a]" p(y)dy (8)

yeRN
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Prawdziwe sa ponizsze stwierdzenia, stanowigce podstawe prezentowanej
metody optymalizacji.

Mozna pokaza¢, ze funkcja Fy(x,0) jest wypukla i rozniczkowalna wzgledem
o, oraz, ze

q)B (x)= ro{ggFB (x,00). 9)
Wartos¢ o, dla ktorego wyrazenie (8) osiagga minimum jest réwna o,(x).

Jezeli zapiszemy zbior g wygenerowanych scenariuszy z rozkladu (metoda
Monte Carlo) jako wektory y,,y,,....y, , wtedy (8) mozemy zapisac jako

Fp(x,0)= 0+

e _B)Z[f(x yo-ol'.

Tak okreslona funkcja jest liniowa i wypukla wzgledem o.. Jej minimalizacja
polega na rozwigzaniu problemu programowania liniowego.

Okreslajac funkcje straty jako f(x,y)=-x"y, funkcja, ktéra optymalizujemy
daje sie zapisa¢ wzorem:

Fp(x,0)= 0+ e _B)Z[ x"y, —al'.

5. Konstrukcja i wyniki estymacji portfela
optymalnego

Kazdy z szeregow czasowych wchodzacych w sklad budowanego portfela
sklada sie z 3001 obserwacji cen kazdej ze spdlek notowanych w DAX. Obejmuje
okres notowan od 3 stycznia 1994 roku do 25 listopada 2005 roku. W tabeli 1
prezentujemy statystyki opisowe szeregow.

Kazdy z szeregdw logarytmicznych stop zwrotu zostal opisany modelem eko-
nometrycznym. Wykorzystano modele klasy AR:

R
Yyp=c+ Eq)iyt—i TE.
i=1

Obserwacja funkcji autokorelacji oraz autokorelacji czastkowej dla kwadratow
reszt sygnalizowala wystepowanie heteroskedastyczno$ci wariancji, co potwierdzily
testy: Engla oraz Ljunga-Boxa (dla kwadratow reszt).
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Tabela 1

Statystyki opisowe szeregow czasowych

BMWG CBKG HNKG RWEG TUIG
$rednia 0,00041 | 0,00008 0,00031 0,00027 -0,00013
odchyl. stand 0,02154 0,02123 0,01803 0,01823 0,02184
kurtoza 6,12970 8,58526 6,32609 6,48302 8,79384
skos$nosé 0,05285 0,15282 0,04361 0,25461 | 0,085794
minimum -0,12067 | -0,13298 -0,08176 -0,07735 -0,18449
pierwszy kwartyl | -0,01014 |-0,00995 |-0,00862 |-0,00902 -0,01074
mediana 0,00000 | 0,00000 | 0,00000 | 0,00000 | -0,00052
trzeci kwartyl 0,01100 0,00951 0,00909 0,00978 0,010201
maksimum 0,12835 0,15440 0,11999 0,11672 | 0,144599

W zwiazku z tym wykorzystano model Glostena i in. [5] do opisu warunkowej

wariancji:

gdzie:

oraz

-GJRk(1,1): o; =x+Go; , + Ae; | + LS, ¢ |,

gdy €,_,<0
gdy ¢

=0

t—-1 =

k>0; G,A>0; G+A+1L<1; A+L>o.
2

W przypadku sp6tki RWEG modelem dla $redniej byla stala, a dla wariancji
model GARCH(1,1), w pozostalych przypadkach model AR(1) wraz z GJR(1,1).
Tabela 2 zawiera szczegolowe informacje o parametrach modeli.

Tabela 2
Modele szeregdéw czasowych logarytmicznych stop zwrotu
BMWG CBKG HNKG RWEG TUIG

é - - - 0.00050107 -

o 0.040108 0.043645 -0.044333 - 0.040759

K 1.1697e-006 | 4.5198e-006 | 2.7361e-006| 3.7958e-006| 2.638e-006

G 0.93636 0.89431 0.93272 0.9016 0.93262

A 0.043498 0.079963 0.039422 0.09 0.050801

L 0.040288 0.036268 0.044995 - 0.024483
rozklad t-Studenta t-Studenta t-Studenta
reszt 0=7.4069 normalny 0=5.5868 0=7.3129 normalny
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Zestandaryzowane reszty uzyskane z modeli szeregdéw czasowych modelujemy
z wykorzystaniem uogo6lnionych rozkladéw Pareto, ktore stosujemy do ogondow
rozkladow.

Dla kazdego i=1,..,d mamy

L
0,05| 1+&; Y i

F(»)={ F

PN\ E
pZ-U; >, P
1-0,05/1+&; — Z2U;

F.oznacza dystrybuante empiryczna, dla ktorej stosujemy interpolacje wielo-
mianowg, przy czym wymienione wyzej symbole oznaczaja:
uiL , uf — kwantyle 5% i 95%,
', & — parametry ksztaltu,
B, B — parametry skali.

Parametry powyzszych rozkladow sg przedstawione w tabeli 3.

Zalezno$¢ miedzy zestandaryzowanymi resztami modelujemy z wykorzysta-
niem t-kopuli. Parametry kopuli estymujemy z wykorzystaniem metody CML [8].
Podstawy tej wyjasniamy w dalszej czesci naszego artykuhu.

Tabela 3
Parametry rozkladow zestanadaryzowanych reszt

BMWG CBKG HNKG RWEG TUIG
E.»iL 0,591015 0,445688 0,651175 0,513165 0,634893
B,-L -0,04542 0,268236 0,029684 0,058211 0,083944
ulL -1,62997 -1,58328 -1,55429 -1,62163 -1,53632
g’ 0,489769 0,558327 0,597498 0,524373 0,49816
BiP 0,132809 0,122166 -0,03246 0,072129 0,015771
”iP 1,642986 1,582281 1,632356 1,628161 1,690526
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W pierwszym kroku procedury CML dla kazdej pary (z;,z;) obliczamy wspot-
czynniki korelacji Kendalla %y- (i, j=1,..,d), a nastepnie wykorzystujemy zwigzek

A . [ TaA
Rij =sin| —1; |.
2

Oryginalne dane (z.,...,z;) przeksztalcamy w pseudo-probe
Wyt =(E (25, Ey (24)),
gdzie: 13"1 sa dystrybuantami empirycznymi oraz t=1,..., N.
Nastepnie stosujemy metode najwiekszej wiarygodnosci ze wzgledu na liczbe

stopni swobody t-kopuli

N
V=arg malen(c(uf yeens U3V, R),
ve(2,00) t=1

gdzie: c(u,,...,u;;V,R) jest gestoscig t-kopuli zdefiniowang nastepujaco:

v+d
d-1 Ry 2
F(v+d)r(v) (1+yR y]
2 2 v

|R|l/21"(v+l)d - 1+yi :
Y

2 J=1

c(u,...,uz;v,R)=

gdzie: y=(t,"(i,),....t;" (uy)).
Otrzymujemy kopule z 16 stopniami swobody i macierza korelacji

1 0,43915 0,35106 0,42894 0,40650
1 0,34603 0,41403 0,39474
1 0,36801 0,31426 |.

1 0,37423
1

=
Il

Nastepnie generujemy 50000 zmiennych z otrzymanej kopuli. Uzyskane w ten
sposob reszty shuza do symulacji logarytmicznych stép zwrotu z modeli szeregdéw
czasowych dla jednego dnia (jednodniowy VaR i ES). Wygenerowane scenariusze
sluza do optymalizacji portfela poprzez minimalizacje ES dla ustalonych stop
zwrotu (od —0,002 do 0,005). Otrzymano wyniki zebrane w tabeli 4.
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Tabela 4

Portfel zbudowany za pomoca kopul

Udzialy w portfelu
oczeki-
;:?)11:2 X Xy X3 Xy Xs VaR ES
zwrotu
-0,002 |1,528612 |-0,11653 |-0,69504 |0,131325 |0,15163 |0,134601 |0,179614
-0,001 |1,382612 |-0,08948 |-0,46053 |0,082027|0,085371 | 0,092283 |0,122929
o 1,234301 |-0,05815 [-0,22679 |0,021246 |0,029393 | 0,05446 |0,072068
0,001 |1,086464 |-0,03376 |0,009548 |-0,03099 |-0,03126 |0,035976 |0,048987
0,002 |0,946076 |-0,00204 |0,241471 |-0,08155 |-0,10396 |0,058009 |0,079158
0,003 |0,809915 | 0,023774 |0,47691 |-0,13766 |-0,17294 |0,094314 |0,131861
0,004 |0,678723 | 0,050571 |0,71153 -0,19338 |-0,24744 |0,134088 |0,188992
0,005 |0,543166 |0,079589 | 0,944105 |-0,23959 |-0,32727 |0,175527 |0,247548

Natomiast korzystajac z klasycznego podejscia Markowitza (minimalizacja wa-
riancji stop zwrotu przy ustalonej oczekiwanej stopie zwrotu) otrzymujemy wyniki
(jak wyzej dopuszczamy mozliwos¢ zajecia krotkiej pozycji) zebrane w tabeli 5.

Tabela 5
Portfel zbudowany metoda Markowitza
Udzialy w portfelu
oczeki-
zwrotu
-0,002 |-2,85592 [1,531145 |-0,82748 |-0,66825 |3,820498 |0,142569 |0,201249
-0,001 |-1,52557 |0,896333 [-0,2976 |-0,23454 |2,161378 |0,079833 |0,112733
o -0,19521 |0,261521 |0,232272 [0,199163 |0,502259 |0,025696 | 0,037389
0,001 |1,135139 |[-0,37329 |0,762145 |0,632869 |-1,15686 |0,054543 |0,076894
0,002 |2,465491 |-1,0081 |1,292019 |1,066575 |-2,81598 |0,113186 |0,165986
0,003 |3,795844 |-1,64292 |1,821893 [1,50028 |-4,4751 0,172501 |0,258144
0,004 |5,126196 |-2,27773 |2,351766 |1,033986 |-6,13422 |0,234119 |0,350831
0,005 |6,456549 |-2,91254 |2,88164 |2,367692 |-7,79334 |0,296123 |0,443845
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Narysunkach 11 2 przedstawiamy zbiory mozliwos$ci dla obu metod konstrukeji
portfela (jako ryzyko przyjmujemy VaR oraz ES).

Oczekiwana stopa zwrotu

x10?

—e— kopula+EVT | ]
— - — Markowitz

0.25 0.3 0.35

Rys. 1. Zbiory mozliwo$ci w przypadku ryzyka okreslonego przez VaR

Oczekiwana stopa zwrotu

x10?

—e— kopula+EVT

— o — Markowitz

0.15

0.2

0.25

0.3 0.35 0.4 0.45

Expected shortfall

Rys. 2. Zbiéry mozliwosci w przypadku ryzyka okre$lonego przez ES



Wykorzystanie kopul do konstrukeji portfeli inwestycyjnych

7. Podsumowanie

Poréwnujac metode Markowitza z metoda oparta na zastosowaniu kopul
i teorii warto$ci ekstremalnej mozna wyciggnaé wniosek, ze druga metoda pro-
wadzi do bardziej realistycznych wynikdéw rozumianych jako udzialy w portfelu.
Na podstawie analizy rysunkéw mozna wnioskowaé, ze poczynajac od pewnego
poziomu oczekiwanej stopy zwrotu portfela (dodatniej) ryzyka (przyjmowane
jako VaR i ES) sg mniejsze, co oznacza, ze konstrukcja portfela metoda kopul
w polaczeniu z EVT daje w wyniku efektywniejsze portfele.
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