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A piaci kockazat mérése neuralis halozattal és statisztikai

modellekkel

Absztrakt

Jelolt: Uzsoki Maté

Témavezetd: Dr. Bugar Gyongyi, PhD, habil.

Az értekezés célja egyrészrol egy olyan atfogéo empirikus elemzés elvégzése és
bemutatasa, ami nagy adathalmazon hasonlitja 6ssze a varhato tobbletveszteség tébb,
mint 50 becslési modelljének teljesitményét. A szakirodalomban szamos becslési
technika megtalalhato, de eddig hianyzott ezek egységes keretrendszerben torténd
széles kori osszehasonlitisa. Az empirikus elemzés elvégzéséhez a modelleket 100
S&P500 indexben résztvevé részvény 30 éves idosoran szamitom Ki. A varhato
tobbletveszteség visszatesztelhetoségével, igy a modellrangsorolasi probléma
feloldasaval az ilyen jellegii 6sszehasonlitas elvégzése aktualissa valt. Az értekezésben
bemutatott modell 6sszehasonlitas soran olyan visszatesztelési eljarast alkalmazok, ami
nem igényli a kockazati mérészam elicitalhatosagat és lehetové teszi az eredmények
Osszevonasat, igy a modellek rangsorolasat is. Az értekezés eredményei kozott
bemutatom, hogy a klasszikus valésziniiségi-eloszlasok hasznélatanal Iényegesen jobb
eredmény érheté el mas, kevésbé ismert eloszlasok alkalmazasaval. Az értekezés
masodik, hasonléan fontos célja annak vizsgalata, hogy adaptalhatok-e eldjelzési
modellként az egyre tobb teruleten sikeresen alkalmazott neuralis hal6zatok a varhatd
tobbletveszteség becslésére. Ennek vizsgalatdhoz egy Uj megkozelitést dolgozok ki, és ez
alapjan konstruélok egy neurdlis halozatot. Az igy létrejott és az értekezésben
bemutatott tobbszintli neuralis halo a kivalasztott statisztikai modell eredményét
tovabb javitva, az 0Osszes, tobb mint 50 vizsgalt modellnél pontosabban, azaz

szignifikdnsan Kkisebb hibaval jelzi elére a varhaté tobbletveszteséget.

Kulcsszavak: Kockazati modellek, varhato tobbletveszteség, neuralis haldzatok,

pénzligyi modellezés
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1 Témafelvetés és célkitiizés

1.1 A téma jelentésege

A megfelel6 pénzligyi kockazatkezelés jelent6ségét szamos pénziigyi katasztrofa
mellett a 2007-es pénziigyi valsag is bizonyitja. A kockéazatkezelés egyrészrol
szabalyozo6i szempontbol fontos. A kockazatkezeléssel a szabalyoz6 célja, hogy a
pénziigyi szektor ellenallo legyen a kiillonb6z6 sokkhatasokkal szemben. Elengedhetetlen,
hogy a szerepl6k kellé6 mértékii sokkelnyeld képességgel birjanak ahhoz, hogy akéar
nagyobb vallalatok bukéasa esetén se sérliljon a pénziigyi piac olyan mértékben, hogy az
a teljes gazdasag teljesitményét kritikus mértékben visszavesse (McNeil, et al., 2015). A
2007-es valsag megmutatta, hogy a pénziigyi szereplok hibas kockazatmérése és a
kockazatkezelés nem megfelelé mértéke a teljes gazdasag miikodését visszafoghatja,
ezzel sulyos karokat okozva a tarsadalom szamos szerepldjének. Egyértelmii, hogy a
pénziigyi teriileten megjelend uj szabalyozasok — mint példaul a Bazel Il1. keretrendszer
— fontos célkitlizése, hogy véalaszt adjanak a 2007-es valsdg tanulsagaira, igy

megelozhessék a 2007-es valsaghoz hasonlo krizisek kialakulasat a jovében.

A kockézatkezelés kozponti eleme a kockazat megfeleld mérése. Ez alapvetden
két részbdl all: a megfelelé kockazati mérészam Kivalasztasabol, valamint a mérészam
megfeleld becslési eljarasanak, azaz modelljének kidolgozasabol. Kockazati
mér6szamként a varhatd tobbletveszteség (expected shortfall) mutatd hasznélata preferalt
a szakirodalom alapjan. A vérhato tobbletveszteség legfobb elénye, hogy a gazdasagi
szereplOk szamara jol értelmezhetéen adja meg a kockazat mértékét ellentétben a
szorassal vagy az expectilisek hasznalataval. A kockazati mérészam masik elénye, hogy
koherens kockazati mutaté (Artzner, et al., 1999), ami azt biztositja, hogy megfelel
azoknak az elvarhatd kritériumoknak, amelyek azt biztositjdk, hogy nem lesznek olyan
esetek, amikor a mutaté bizonyos kockazati faktorokat nem vesz figyelembe. A
koherencia tulajdonsagaval a varhatd tobbletveszteség maga mogeé utasitja a korabban
iparagi standardként elterjedt kockaztatott érték mutatét (value at risk, VaR). A VaR
szintén jol értelmezhetden adta meg a kockazat mértékét, de a koherencia hianya miatt
eléfordulhatott olyan eset, amikor két kiilonallé pozicié kockazatanak dsszege kisebb
volt, mint az 6sszevont pozicié kockazata. Ez az eset alapvetéen mond ellent a

kockazatméréssel kapcsolatos intuitiv elvarasainknak, és arra a tényre vezethetd vissza,
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hogy a VaR mutatd szempontjabol ,,vakfolt” az eloszlas legnagyobb veszteséggel jard
széle. Ezekbdl a hianyossagokbol kovetkezik a Bazel III. keretrendszer altal elirt
mérészam valtas, ahol a kockaztatott érték mutato helyét a varhato tobbletveszteség veszi
at (Bugér & Ratting, 2016).

A pénzigyi kockazatkezelés a vallalatok szempontjabdl is nagy jelentdséggel bir.
Az értekezésben bemutatott varhato tobbletveszteség (expected shortfall) mutatot tébbek
kozott a tézsdei és OTC elszamolohazak (SEC, 2017a) (SEC, 2017b) (SEC, 2019)
(NodalClear, 2021) is hasznaljak a derivativ poziciok letéti kdvetelményeinek
meghatarozasahoz. Egy elszamol6haz f6 tevékenysége, hogy a partnerek kozotti
kockézatot atvallalja, majd a letéti elbirasok segitségével minimalisra csokkenti azokat.
Belathatd, hogy egy elszdmolohaz esetében a mddszertanilag megfeleld kockazatkezelés
és a kockazatok pontos becslése komoly iizleti elényt eredményez. A varhato
tobbletveszteség mutato erre kivald lehetdséget biztosit. Jol bizonyitja a téma aktualitasat,
és azt, hogy a varhat6 tobbletveszteség madszertant a szakmai kdzosseg is elismeri, hogy
a Nodal Exchange amerikai egyesilt allamokbeli energiatézsde elszamolasat végzo
Nodal Clear vallalat megnyerte a 2017-es év innovacidja dijat a varhatd

tobbletveszteségalapu letétszamitasi modszertan bevezetésével (Risk.net, 2017).

A kockazatkezelés és a kockazati mutatok jelentGségén tal szintén fontos kérdés
az, hogy milyen modell alkalmazésaval lehet értekiiket hatékonyan és pontosan becsilni,
hiszen kdnnyen belathat6, hogy a varhatd tobbletveszteség hasznélata dnmagaban nem
elég, a hatékony kockazatkezeléshez a megfeleld becslési modell és annak folyamatos
visszatesztelése is sziikséges. A szakirodalomban szamos javaslatot taladlunk a varhatd
tobbletveszteség kiilonb6z6 modelljeire. A becslésekre hasznalhatunk tobbek kdzott
historikus szimulécidt (Righi & Ceretta, 2015), kiilonb6z6 valosziniiségi eloszldsokon
alapulé modelleket (Nadarajah, et al., 2015), kvantilis regresszidt (Koenker, 2005) vagy
GARCH-folyamatokat (Engle, 1982) (Righi & Ceretta, 2015).

A varhato tobbletveszteség (expected shortfall, ES) elterjedésének fontos
mérfoldkdve, hogy Acerbi és Székely (2017) az ES-modellek visszatesztelésére olyan
eljarast tett kozze, ami a modellek validitasanak ellendrzését és rangsorolasat is lehetévé
teszi. Ez azért bir nagy jelentéséggel, mert a varhato tobbletveszteség mutatoval szemben

a leggyakrabban felmeriil6 kritika, hogy az ezen az eljarason alapulé modellek nehezen
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ellenérizhetéek (Gneiting, 2011). Erre nyQjt megoldast az Acerbi-Székely-féle
backtesting eljaras. A backtesting eljaras segitségével megallapithatd, hogy a

rendelkezésre allo modellek kozul melyik a legalkalmasabb a mutatd pontos eldjelzésére.

Szintén relevans kérdés, hogy a korabban leirt modellek mellett milyen Uj
modellezési megkozelités lehet még sikeres. Ezen a teriileten érdekes lehet a neurdlis
halok maddszertana, illetve annak vizsgalata, hogy az hogyan és milyen eredménnyel
adaptalhat6 a varhat6 tobbletveszteség becslésének problematikajara. Az utébbi években
szamos tanulmany bizonyitja, hogy a neuralis halokon alapulé modellek kimagaslo
eredménnyel alkalmazhaték tobb tudomanyterileten is (LeCun, et al., 2015), tébbek
kdzott a genetika (Leung, et al., 2014), a gydgyszerkutatas (Ma, et al., 2015), valamint a
beszédfelismerés (Hinton & et al., 2012) teriiletén.

Az elért eredmények ellenére az idésorok elérejelzése mar korabban is a nehezen
megfoghatd alkalmazasi terlilletek kdzé tartozott. Yang és Wu (2006) is a terulet tiz
kihivast jelentd problémaja kozott sorolja fel az iddsorok elemzését, elsGsorban az
adatokat szennyez6 magas zajszint miatt. Langkvist és szerzétarsai (2014) kiemelik, hogy
a jelenleg elért eredmények tobbnyire az id6ben statikus adatok feldolgozasaban
sziilettek, de az idésorok elemzése is egyre nagyobb figyelmet kap. A kihivasok ellenére
a gépi tanuldson alapulé megoldasok képesek arra, hogy a pénziigyi iddsorok nem-

lineéris struktarajat modellezzék.

Az irodalomban a neurdlis halok moddszertanat pénziigyi iddsorok teriiletén
tobbnyire a hozam (Galeshchuk, 2016) (Badics, 2014) (Fischer & Krauss, 2018), kisebb
mértékben a volatilitds (Lahmiri, 2017) (Kristjanpoller, et al., 2014) elbrejelzésére
alkalmazzak. Ezek kozil a pénziugyi befektetések kockazatdnak mérésére Markowitz
(1952) munkaja alapjan adodik a variancia hasznalata, de a varhatd tébbletveszteség

becslésérol is talalhato ilyen jellegli munka (Uzsoki, 2020).
1.2 A disszertacio hipotézisei

Az értekezés a kovetkez6 munkahipotézisekkel dolgozik:

H1: Erdemes a varhat6 tobbletveszteség modellezésben az eloszlasfiiggvények
széles korét tesztelni, mert létezhetnek olyan kevésbé ismert eloszlasok, amelyek a

klasszikus modellekhez képest 1ényegesen jobb becsléseket eredményeznek.
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H2: Lehetséges olyan neuralis halozat létrehozasa, amely alkalmas a varhatd
tobbletveszteség kockdzati mutatd eldrejelzésére €s a tobbi jol teljesitd modellel

Osszemérhetd pontossagu becslést ad.

H3: Neuralis halok segitségével létrehozhatd olyan modell, amely pontosabb

varhato tobbletveszteség-becslést ad, mint kizarolag a statisztikai modellek hasznalata.

H4: A neurélis halozat becslésének pontossaga javithaté oly mddon, hogy a

neuralis haldzat Ujratanitasat gyakrabban végezzik el.
1.3 A disszertacio szerkezete

Az els6 fejezet a téma jelent6ségét mutatja be egyrészrél a kockazatkezelés, a
varhato tobbletveszteség (expected shortfall) koherens kockazati mérészam, a 2007-es
valsag, a Béazel Ill. banki keretrendszer és az elszdmol6hdzak szempontjabdl. Ezt
kdvetden a neurdlis hdlozatok eredményeinek attekintése kovetkezik, azzal a felvetéssel,
hogy neuralis halok adaptalhatoak a varhato tobbletveszteség becslésere. Az elso fejezet
maésodik szakasza az értekezés kiindul6 hipotéziseit tartalmazza, valamint a disszertacio

szerkezetét.

A maésodik fejezet a pénzigyi kockézatméréssel kapcsolatos szakirodalmat
tekinti at, kezdve a kockazat penziigyi definicidival, majd ratérve a kockazatkezelés
torténeti kezdeteire, a kockazatmérés szikségességére és a kockazatok tipusaira. Ezt
kovetben a fejezet attekinti a koherens kockazati mutatok kritériumait, valamint a
gyakorlati szempontbdl relevans variancia és a maximalis visszaesés mutatokat. Ezt
kovetben a fejezet ratér a kockaztatott értek mutaté bemutatdsara, ennek hatranyaira, és
bemutatja a kockaztatott érték hianyossagaira valaszul bevezetett varhato

tobbletveszteség kockazati mérdszamot.

A harmadik fejezet a varhato tdbbletveszteség és a kockaztatott erték mutatok
szerepét mutatja be a szabalyozéasban es a kockazatkezelés gyakorlataban, ezzel is
alatdmasztva a téma aktualitasat. A fejezet els6 szakasza a Bazeli Bankfeliigyeleti
Bizottsag keretrendszerét (BCBS, 2021) mutatja be, valamint az Eurdpai Uni6 Solvency
Il biztositasi szabalyozédsat (Eurdpai Parlament, 2009), végul pedig a svajci Swiss
Solvency Test biztositasi szabalyozast (Federal Office of Private Insurance, 2006). Ezt

kovetden a harmadik fejezet leirja az amerikai egyesult allamokbeli SEC altal felugyelt
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OTC ¢és tOzsdei elszamolohazak ES-mutatohoz (Rockafellar & Uryasev, 2002)
kapcsolodd kockéazatmérési gyakorlatat (SEC, 2017a) (SEC, 2017b) (SEC, 2019). A
fejezet a Risk.net befektetéi kockazatkezelési felmérése relevans eredményeinek

bemutatasaval zarul (Risk.net, 2020).

A negyedik fejezetben a vérhatd tobbletveszteség kockazati mutatd becslésere
alkalmazott statisztikai modellek részletes leirasa kovetkezik. Elséként a historikus
szimulacid keriilt bemutatdsra, majd a kiilonb6z6é valoszinliségi eloszldsokon alapuld
modellek kovetkeznek két részre bontva. Az értekezés elséként részletesebben azokat a
kiemelt eloszldsokat taglalja, amelyek késdbb az eredmények alapjan az Osszesitett
rangsor felsd negyedébe tartoznak. Ezt koveti a jelen kontextusban rosszabb
teljesitményii  eloszlasok kompakt, tablazatba foglalt leirdsa a sz&mitasok
reprodukalhatosaga veégett. A fejezet a GARCH- (Engle, 1982) és a kvantilis regresszid

(Koenker & Bassett, 1978) alapu modellek leirasaval zarul.

Az 6todik fejezet a neuralis hal6zatokkal kapcsolatos elméleti hatteret tekinti at,
valamint a szerz0 altal kifejlesztett 11j, neurélis halokon alapulé modellt mutatja be. A
fejezet elsOként bemutatja a neurdlis haldzatok kialakuldsanak fobb mérfoldkoveit a
kezdeti, tanul&sra képtelen MCP-neuronmodelltél (McCulloch & Pitts, 1943), a terilet
nagy attoréseinek ismertetésén keresztul a jelenleg is hasznalt modern megoldasokig. Az
otodik fejezet ezt kovetden a modern neuralis halok fobb miikddési mechanizmusait,
illetve a neurdlis halok kategorizalasahoz alkalmazott szempontrendszert irja le. Az
otodik fejezet részletesen leirja a neurdlis halok modszertananak kozponti elemét képezd
tanitasi folyamatot, valamint a modellben hiperparaméterként megjelené optimalizacios
algoritmusok miukodését. Ezt kovetdéen a fejezet bemutatja a tultanulas
megakadalyozasara alkalmazott dropout, azaz a csomopontok véletlenszerli
kihagyasanak mddszertanat, a szintén hiperparaméterként megadott aktivacios
fliggvényeket, valamint a neuralis halok implementécidjanal alkalmazott

programkonyvtarakat. A fejezet végil a konkrét neuralishalo-modell leirasaval zarul.

A hatodik fejezet a modellek 6sszehasonlitasara hasznalt backtesting mddszertant

ismerteti. Az eljaras az értekezés szempontjabodl kiilondsen nagy jelentdséggel bir, mivel

crer

fejezet bemutatja az elicitabilitas fogalmat. Ez a tulajdonsag egyes tanulméanyok szerint a
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varhato tobbletveszteség modellek nehézkes visszatesztelhetdségét okozza. Ezt kovetden
a fejezet ismerteti a kiilonboz0 backtesting eljarasokat, azok kialakuldsat egészen a VaR -
alapu (Jorion, 2007) visszatesztelési modszerektdl kezdve. Ezek utan az értekezésben
hasznélt, az elicitabilitas tulajdonsaganak hianya ellenére a modellek dsszehasonlitasara
és validalasara alkalmas visszatesztelési eljaras kertl bemutatdsra. A fejezet a

visszatesztelési eljarasok kilonbozo kiterjesztési lehetdségeinek attekintasavel zarul.

A hetedik fejezet az empirikus elemzést, a neurdlis halé modell-
hiperparamétereinek érzékenységvizsgalatat, valamint az értekezés eredményeit és
kovetkeztetéseit foglalja Ossze. A fejezet els6ként az adatokat és azok statisztikai
tulajdonsagait irja le: az adatok normalitas-ellenérzésének eredményét, az eloszlasok
ferdesége ¢s csucsossaga tesztelésének, valamint az iddsorok stacionaritas-
ellen6rzésének eredményét. Ezutan a korabban bemutatott varhato tobbletveszteség-
modellek Osszesitett rangsora kovetkezik, melyet a két legjobb modell eredményeinek
részletes elemzése kovet. A fejezet részletesen leirja a hiperparaméterek
megvalasztasanak hatasdt a modell eredményességére. A fejezetben vizsgalt
hiperparaméterek: a belso és a kimeneti aktivacios fliggvények, a becslési és a tesztelési
1d6szak hossza, az optimalizacids eljards megvalasztasa €s a dropout modszertan soran
hasznalt csomdpontelhagyas valoszinlisége. A fejezet az értekezés eredményeivel és

kovetkeztetéseivel zarul.
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2 A kockazati mutatokkal kapcsolatos szakirodalom

2.1 A kockazat definicigja

A Kkockazat kifejezést szamos kiilonbozé kontextusban hasznaljuk, igy egyetlen
definicioval nem foglalhatd 6ssze. A lenti definiciok elsésorban a fogalom pénziigyi,

gazdasagi aspektusaira koncentralnak.

Révai nagy lexikona (1911, p. 775) a kovetkez6 definiciot adja:

,,A vallalkozasnak az az eleme, mely a vallalkozonak cselekvé hatdskorén kiviil

esik, amelynek eredményes vagy karos volta rajta kiviil allo eshetéségektdl fiigg.”

McNeil és tarsai a banki és biztositasi szektorra fokuszalva a kovetkezd két
definiciot hasznaljak (McNeil, et al., 2015, p. 1):

,,EQy esemény vagy cselekedet, ami hatraltatja a szervezetet céljai elérésében és

“z ez

A veszteség, vagy az elvarttol alacsonyabb hozam elofordulasanak mérheto

valoszintisége.”

A pénzigyi eés gazdasdgi definiciok kozOs eleme a bizonytalansag és a
kedvezébtlen esemény bekodvetkezésének lehetésége (Bugér, 2015). Ez utobbi elem
fontossagat jol mutatja, hogy intuitivan a negativ kimenetelekre gondolunk kockazatkent
és a vartnal pozitivabb eredményekre nem. Szintén nem nevezhetlink kockazatosnak egy

olyan helyzetet, ahol teljesen biztos egy bizonyos negativ kimenetel megvaldsulésa.

2.2 A pénzugyi kockazatkezelés kezdetei

A pénzlgyi kockazatkezelés kezdetben kulonféle derivativdk alkalmazésaval
tortént. Az egyik legkorébbi kapcsoldédd irasos emlék i.e. 18. szézadbdl szarmazik.
Hammurabi kotablainak 48. bekezdése egy opcios szerzédésként értelmezhetd
konstrukciordl szél, mely lehetéséget ad arra, hogy az ados a termés elmaradasa esetén

ne fizessen kamatot a hitelez6 részére (Dunbar, 2001).
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,,Ha valaki tartozik és egy vihar letarolja a gabonat, vagy meghidsul az aratas,
vagy a gabona nem né a szarazsag miatt, akkor abban az évben nem kell gabonat
fizetnie a hitelezdjének.”

/Hammurabi torvényei/*

Egy 17. szdzadbodl szarmaz6 késébbi forras mar az opciok hasznalatat konkrétan
megemliti. Joseph de la Vega (De La Vega, 1688) holland kereskedé Confusion de

Confusiones cimi konyve az amszterdami t6zsde miikodését irja le.

,,Az ‘opsies’ magyarazataként: a prémium megfizetésével az egyik féel értéket ad
at azért, hogy megvedje a készletet vagy profitot szerezzen. Az ember jotékony
korulmények kdzott agy hasznélja, mint a vitorlat egy éromteli utazason, de
horgonyként szolgal a viharban.
/De La Vega/?

De La Vega leirasanak érdekessége, hogy az opcidkra horgonyként hivatkozik,
tehat itt az opcio a kockazatkezelés eszkoze és nem a spekulacioé. Annak ellenére, hogy
a derivativokon alapulé kockazatkezelés nagy multra tekint vissza, a kockazatkezelés
tudomanyos maddszertana joval késébb, a 20. szazadban alakult ki. Az 1950-¢s évek el6tt
a befektetések értékelése tipikusan a hozamuk alapjan tortént (Dunbar, 2001).

Markowitz (1952) uttoré munkajanak eredménye, hogy a befektetések
értékelésében a kockazat egy Uj szempontként jelent meg. Markowitz a portfoliok
hatékonysagat a hozam-kockazat sikon hatarozta meg, ahol a kockazati mérészam a
hozamid&sorok variancigja volt. Markowitz munkajat kovetéen szamos kockazatkezelési
modszertan latott napildgot, tobbek kozott a CAPM-modell (Sharpe, 1964), vagy a
Sharpe-mutatd (Sharpe, 1966), de a kockazatkezelés terllete azoéta is folyamatosan
fejlodik.

1 (Dunbar, 2001, p. 23), forditas a szerz6t6l
2 (McNeil, et al., 2015, p. 5), forditas a szerz6t6l
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2.3 Miért szukséges a kockazat mérése és kezelése?

A kockazattal kapcsolatos természetes igény a kockézat mérése, mellyel a
szereplOk célja az, hogy a kockazatot bizonyos keretek kozott tartsak, kezeljék. Az ilyen
jellegli kockazatkeriilésnek két alapveté oka van. Egyrészrdl elofordulhat, hogy a
gazdasagi szerepld probalja elkeriilni a miikodését hatraltatd negativ eseményeket, igy
természetébol adodoan kockazatkeriild. A masik alapvetd ok, hogy kiilso szerepld irja eld
a kockézatkeriild magatartast, példaul a szervezetre vonatkozd torvényi szabalyozas
kialakitasaval (CsOka, 2003). A kockazatkerulés, illetve a kockazatkezelés
sziikségességének a két alapvetd oka szamos tovabbi elvardsbol és szempontbodl
eredeztethetd. A banki €s biztositasi szektorra fokuszalva a kovetkezd szereplok

szempontjait emelhetjik ki (McNeil, et al., 2015):

- A tarsadalom szempontjabdl Iényeges elvaras, hogy a bankok és a biztositok
megbizhatéan mikodjenek, és a szolgaltatasaikat folyamatosan tudjak nyujtani az
ugyfeleik felé. Egy bank vagy egy biztositd esetleges 6sszeomlasa az
ugyfeleiknek is komoly kéarokat okoz, hiszen ezek a pénzigyi vallalatok az

alapvetd gazdasagi infrastruktira részét keépezik.

- Szabalyozoi és politikai szempontbol mindenképpen keriilendd, hogy az egyes
bankok vagy biztositok bukasa a piacok erds 6sszekotottsége miatt atterjedjen mas
szervezetekre vagy akar a teljes pénzigyi piacra, ezaltal a 2008-as valsaghoz

hasonlé gazdasagi recessziot idézve eld.

- A részvényesek elsddleges igénye, hogy a vallalat értéke ndvekedjen. Széles
korben elterjedt nézet, hogy ehhez nagyban hozzajarul a kockazatok megfeleld
kezelése. A vallalatok ezért gyakran olyan helyzetekben is komoly energiat
forditanak a kockazatok kezelésére, amikor ezt kiilon szabalyozas nem irja el6
szamukra. McNeil és szerzétarsai (2015) szerint a kockazatkezelés tobbek kozott
csokkenti az adokoltséget a bevételek ingadozéasanak csokkentésével, konnyebbé
¢és olcsobba teszi a toke bevonasat, csokkenti a csdd valosziniiségét és a kiilsd

finanszirozas koltségét.
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2.4 Kockézatok tipusai

Egy vallalat miikodése soran a kocké&zatnak szamos forrdsa lehet. A stabil
milkodés biztositasanak érdekében szlkséges 0sszes jelentds kockazatforras,
kockazattipus azonositasa, valamint a kockazatok kezelése. A pénziigyi kockazatok f6bb
tipusai a kovetkez6k (McNeil, et al., 2015):

- Piaci kockézat: egy pénzugyi pozicio vagy portfolio értékvaltozasanak kockazata,
amelyet az azt felépité komponensek arvaltozasai okoznak, példaul a részvények
vagy kotvények arvaltozasa. Az értekezés soran targyalt kockazat legtdbb esetben
ebbe a kategdriaba esik.

- Hitelkockazat: a bankok azon kockazata, hogy az ados fizetésképtelenné valik és
ezért nem tudja visszafizetni a hitelt és a kamatot lejaratkor.

- Miikddési kockazat: olyan veszteségek eléfordulasanak kockazata, amelyeket a
miikodés soran a helyteleniil miikodoé belsé folyamatok vagy rendszerek, hibakat
elkdveté munkatarsak vagy negativ kiilsé6 események okoznak.

- Piaci likviditasi kockazat: annak veszélye, hogy egy adott befektetést nem lehet
elég gyorsan eladni vagy megvenni annak érdekében, hogy megakadalyozhatd

vagy minimalizalhaté legyen a veszteség.

2.5 A koherens kockazati mutatok kritériumrendszere

A koherens kockazati mutatok tulajdonsagait Artzner és tarsai (1999) definialtak.
Céljuk az volt, hogy a kockazati mutatok kivalasztasat egy logikus elvarasokra épitett
axiomarendszer alapozza meg. A kdvetelményrendszer axiomainak eredménye, hogy a
koherens kockazati mutatd alkalmas szamos gyakorlati kockazatkezelési cél ellatasara,
tobbek  kozott  banki  tokekovetelmények — megadasara,  elszamoléhdzak
letétmeghatarozésara vagy a befektetési vallalatok kockazati limitjeinek kiszamitasara.
Artzner és tarsai (1999) a kovetkez6 négy elvart tulajdonsagot, azaz axiomat fogalmaztak

meg a kockazati mutatokkal szemben.
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2.5.1 Monotonitas
A monotonitasi axioma kimondja, hogy ha egy pozicié minden esetben magasabb

veszteségekhez vezet, mint egy masik, akkor az magasabb tékekdvetelménnyel jar.

Ha X <Y, akkor p(X) < p(Y) (1)

A fentiekben X és Y véletlen valtozok, amelyek az altaluk jelolt poziciok végsé
nettd értékét mutatjdk meg a jové minden lehetséges allapotaban, pénzdsszegkent
megadva. p egy kockazati mutatd, p(X) pedig az X pozicié p mutatéval mért kockazata.
X <Y aztjeldli, hogy X(w) < Y(w) a jové minden lehetséges allapotaban (w). p(X) a
kockézatot pénzdsszegben fejezi ki.

2.5.2 Transzl4cidinvariancia
A transzlaciGinvariancia axioméaja azt jelenti, hogy amennyiben egy
kockazatmentes befektetéssel egeszitjuk ki a poziciot, ugy a Kkiegészitett pozicio

tokekovetelménye ugyanakkora 0sszeggel csokken.

pX +a-1)=pX) -« (2)

A fentiekben r a kockazatmentes befektetés hozamratdja, a pedig a

kockazatmentes befektetés mértéke, pénzdsszegként megadva.

2.5.3 Szubadditivitas
A szubadditivitas axiomaja kimondja, hogy a diverzifikacié sosem névelheti a pozicié
kockéazatat. Megforditva: két pozicié 0Osszevonasa nem eredményezhet nagyobb

tokekovetelményt, mint a korabbi két kiilon pozicid tékekdvetelményeinek 0sszege.

p(X1 + X3) < p(Xy) + p(X3) (3)

2.5.4 Pozitiv homogenitéas
A pozitiv homogenitas axiébmaja azt jelenti, hogy egy pozicid méretének ndvelése a

tokekdvetelmény egyenesen aranyos novekedéséhez vezet.
p(AX) =2p(X),2=0 (4)

A fentiekben A a pozicié ndvelésének aranyéat adja meg.
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2.6 A kockazati mutatok megfelelése a koherencia-kritériumoknak

Azokat a kockazati mutatokat, amelyek a fenti axiomak mindegyikét teljesitik
koherens kockazati mutatoknak hivjuk. A kovetkez6 szakaszban bemutatott gyakorlati
szempontbol relevans kockazati mutatok kozil egyedil a varhatd tobbletveszteség
(expected shortfall) koherens mutat6. A variancia és a maximalis visszaesés relativ
kockazati mutatok, azaz nem fiiggenek a befektetés mértékétol, igy nem teljesithetik a
pozitiv homogenitds kdovetelményét, ami azt irja eld, hogy a kockdzat egyenesen
aranyosan ndvekedjen a befektetés méretének novekedésével. A kockaztatott erték (VaR)

a szubadditivitas axiomajat nem teljesiti.

2.7 Variancia

A variancia az els6, kockazatmérésre alkalmas mutat6, amivel Markowitz (1952)
korszakalkotdé munkajaban bevezette a portfoliok 0 értékelési szempontjaként a kockazat
fogalmat a korabban is hasznélt varhaté hozam mellé. Markowitz munkéjat a tudomanyos
kockézatkezelési modszertan kialakulasanak els6 mérfoldkovének tekinthetjik, ezt
megelézden a kockazat kezelésére csak szerzddéses megoldasok alltak a vallalkozdsok

rendelkezésére.

A kockéazat és hozam kettés szempontrendszere alapjan Markowitz definidlta a
hatékony portfoliok fogalmat. Hatékony portfolionak azokat a befektetéseket
nevezhetjiuk, amelyeknél nincs magasabb hozamot (E) igér6 befektetés adott kockazati
szinten (V). A hatékony portfoliok az 1. dbran a koriv vastagabb, jobb alsé részen
talalhatoak. Markowitz diszkrét esetben a kovetkez6 képlettel adja meg a varhato értéket

és a varianciat:
E=py1 +p2y2+ -+ bPnyYn (5)

V=p(y1 —E)¥?+p;(y; —E)*+ -+ pylyy — E)? (6)

A fentiekben p; az i. kimenet el6fordulasi valdsziniisége, y; az i. kimenethez

tartozo hozam, N a lehetséges kimenetek szama, E a varhat6 érték és V pedig a variancia.
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1. abra: A Markowitz-féle hatékony portfoliok

aMainable
E,V combinations

efficient
~=—— E,V combinations

Forras: (Markowitz, 1952, p. 82)

2.8 Maximélis visszaesés (Maximal Drawdown, MDD)

A maximalis visszaesés (maximal drawdown) kockazati mutatot széles korben
hasznaljak a befektetési szektorban. A Risk.net feImerésében (Risk.net, 2020) résztvevd
befektetési vallalatok tobb, mint 30%-a ezt a mutatot is alkalmazza a kockazatkezelési
modszertandban. Az MDD kockazati mutatd egy portfolio értékének egy adott
iddszakban elért legnagyobb relativ értékvisszaesését adja meg, azaz a portfdlio értekének
maximuma és az azt kovetdé minimuma kozotti relativ kilonbséget. A maximalis

visszaesés formalis definicidja a kovetkezé (Chekhlov, et al., 2005):

Legyen x(t,) egy olyan portfélié sulyvektora a t, idépontban, ami egy

kockazatmentes és m kockazatos eszk6zbdl 4ll.

x(tr) = (o (i), x1 (Er), 22 (Ek), oors X (1)) (7)

A sulyok 6sszege mindig 1, azaz meg kell felelniiik a kovetkez6 kovetelménynek:
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Yitoxi(t) =1 (8)
Az i. eszkdz hozamratajat t; idSpillanatban r;(t;) jeloli, és a kovetkezd képlet

definialja, ahol p;(t,) az i. eszkdz arfolyama t,, id6pillanatban:

i(tg)
ri(ty) = % -1 9)

Ez alapjan a portfolio hozamréatajat (rk(p)) a kovetkez0 definicié adja meg:

rP(x(t) = (1) - x(tie) = X073 (i) x; (£) (10)

A kdvetkezé definicioban wy(x(t,)) a portfolio hozamratainak osszege
(uncompounded cumulative portfolio rate or return) a k. idépontig, amit a késdbbiekben

az egyszerliség kedvéért wy, jelol.

0, hak =0

Wi (x(tk)) = (11)
ko r®P(x(t)), ha k=T,N

Fontos kiemelni, hogy a hozamratdk kumulalasa nem a ,,kamatos kamat” elve
mentén térténik, hanem dsszeadassal. Ezek alapjan minden idépontra kiszamithat6 az azt

megel6z6 maximumtol szamitott csokkenés abszollt értéke (absolute drawdown, AD).

Ahol w egy N elemii vektor. k = 1, N felhasznalasaval tehatw = (wy, ..., wy).AD(W)

és & N elemii vektorok. A maximalis visszaesés az abszollt visszaesések maximuma.

MDD (w) = max (€} (12)
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2. dbra: A Maximum Drowdown mutatd szamitasa (példa)

A

S =1 6n)

Y

~ mmmm——— e — =

Forrés: (Chekhlov, et al., 2005)

A maximalis visszaesés mutatd alapvetden relativ kockazati mutatd, azaz a

pozicié mérete nem befolyasolja az MDD mértékét. A fenti definicioban ez ott érhetd

tetten, ahol a portfoli6 kumulativ hozamat (w,) definidljuk a hozamok rl(p)

fuggvényeben. A hozam a pozicid értékmozgasanak relativ értéke, igy a szamités végén
megkapott mérészam is relativ lesz. A relativmérészam-tulajdonsag abbdl a szempontbdl
relevans, hogy a koherencia axiomak koziil nem 0sszeegyeztethetd a pozitiv homogenitas
axiomajaval, igy megallapithatjuk, hogy a maximalis visszaeses kockazati mutaté nem

koherens.
2.9 Kockéaztatott értek (VaR)

A kockaztatott érték (value-at-risk, VaR) a mai napig az egyik leggyakrabban
hasznalt kockazati mutatd, Risk.net felmérése szerint a befektetéssel foglalkozo
vallalatok tébb, mint 70%-a ezt a mutatdt is hasznalja a kockéazatkezelési médszertanaban
(Risk.net, 2020). A kockaztatott érték mutatd bevezetése Jorion (2007) nevéhez kothetd.
Az Eurdpai Unid Solvency Il keretrendszere (Eurdpai Parlament, 2009) jelenleg is a VaR
hasznalatat irja ¢l6, valamint bizonyos helyzetekben a Bazel III keretrendszer (BCBS,
2021) is hasznalja. A VaR abbol a felismerésbél szuletett, hogy a derivativok és mas
mérlegen Kivili termeékek kockézatat is mérni kell. A VaR mutatdé a JPMorgan
RiskMetrics modszertananak részeként lett széles korben ismert (McNeil, et al., 2015),

nagy elénye, hogy a kockazatot a varianciaval ellentétben a befektetés pénznemében, azaz
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egyszerien értelmezhetéen adja meg. A kockaztatott érték mutaté ezen utobbi

tulajdonsaga miatt megfelel a pozitiv homogenitas koherenciakritériumnak.

A kockaztatott érték azt adja meg, hogy egy adott iddszak alatt, adott
konfidenciaszint mellett, mi az a maximalis veszteseég amire szamithatunk. Peldaul a
kockaztatott érték 99 szazalékos konfidenciaszint mellett megadja azt a veszteséget,
aminél nagyobb veszteséget csak a kereskedési napok 1%-aban véarhatunk. Ebbél a
definiciobol a mutatd legnagyobb hatranya is vilagosan latszik: a mutat6 nem mond
semmit a konfidenciaszintet meghaladéd leginkabb veszteséges napokrol. A VaR-mutatot

legegyszeriibben a konfidenciaszintnek megfeleld kvantilisként definialhatjuk:
VaR, = qu(Fx) (13)
A fentiekben g,, a kvantilis fliggvény és Fy a hozam eloszlasa.

A VaR az ES elterjedését megel6z6 idészakban ipardgi standard volt, de
hasznalataval kapcsolatban szamos hianyossag merlt fel. A VaR-mutaté nem koherens
(Artzner, et al., 1999), és ez tobbek kozott ahhoz vezet, hogy bizonyos esetekben a
portfoliddiverzifikacio a mért kockéazat ndvekedéséhez vezet, ami ellentmond annak az

alapveto, logikus elvarasnak, hogy a diverzifikacio csokkentse a kockazatot.

3. abra: Kockaztatott értek (VaR) és a varhato tobbletveszteseg (ES)

A

f@

Maximumérték

Szignifikancia szint

VaR
“| |“ B
........ ||II|]|H||]|‘ “‘"""”l |]I|IIlnunnlnnu......,...!,................._..._._ e o

Veszteség (L)

Forras: (Bugar, 2015, p. 77)
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2.10Véarhat6 tobbletveszteség (ES)

A vérhat6 tobbletveszteség (expected shortfall, ES, conditional value at risk) egy
olyan kockazati mutatd, ami a VaR-kiiszdbértéknél nagyobb veszteségek atlagos értékét
adja meg (Rockafellar & Uryasev, 2002). A mutatd az elmult id6szakban folyamatosan
veszi at elédje, a kockaztatott érték helyét. Az ES egy koherens kockazati mérészam, igy
hasznalata szamos elénnyel bir a VaR-mutatdval szemben. Folytonos hozam eloszlasra

az ES-mutat6t a kovetkez6 definicioval kapjuk meg:

ESy = —=fy VaR,(X)du = — = [* g, (Fy)du (14)

A fentiekben X a portf6lié hozamat jel6li, és a € (0,1) a konfidenciaszintet.
4. abra: A varhato tobbletveszteség és a kvantilis fliggvény kapcsolata

q s

Jau e
VaR,

Lo, Qe
'

forras: (sajat szerkesztés)
2.11 A varhato tébbletveszteseg visszatesztelhetésége

A varhato tobbletveszteséggel kapcsolatos legnagyobb kritika az elicitabilitas
fogalmahoz kothetd. A varhatd tobbletveszteség mutatoérdl Gneiting (2011)
bebizonyitotta, hogy nem rendelkezik az elicitabilitas tulajdonsaggal. Tobb tanulmany
jelent meg az irodalomban, azzal az allasponttal, hogy emiatt a varhato tobbletveszteség
mutatd nem megfeleléen ellenérizheté (Ziegel, 2016) (Embrechts & Hofert, 2014) .

17 | 154



Acerbi és Székely (2017) kifejtik, hogy az elicitabilitas hianyabdl nem kdvetkezik, hogy
az ES-mutatot ne lehetne visszatesztelni. A szerz6paros bemutat egy olyan mérészamot,
ami mind modellvalidacié, mind modellszelekcié szempontjabol megfeleléen tudja
értékelni az ES-alapt modelleket. A visszatesztelés témakdrének részletes kifejtéset a 7.

fejezet tartalmazza.

2.12 Historikus és hipotetikus terheléses tesztek

A korébban bemutatott kockazati mérészamok becslésenek leginkabb kézenfekvo
€s tobb szempontbol leginkabb megfeleld modja a multbeli adatok hasznalata. Ezek
egyfajta biztonsagot adnak ¢és hitelességet az ellendrzések eredményeinek, de bizonyos
eseteket nem tudnak kezelni. A historikus adatok hasznalata példaul helytelen eredményt
adhat, ha nincs megfelel6 mennyiségii adat egy adott eszkdzhoz. Egy Gjonnan megjelent
részvény idosoraibdl példaul hidnyozhatnak azok az extrém iddszakokat leird adatok,
amelyekbdl a kiilondsen veszteséges, valsag alatti iddszakok becsléseit lehetne
elkésziteni. Ezen kivul az irodalomban tovabbi érvek is megjelennek a terheléses tesztek
elvégzése mellett. Berkowitz (2000) és Christoffersen (2012, p. 314) a kovetkezd
esetekben javasolja a terheléses tesztek hasznalatat:

e Ha sziikséges olyan sokkok szimuldldsa, amelyek el6re lathatéoan gyakrabban
fognak megtorténni, mint ahogy azt a korabbi torténeti adatok sugalljak.

e Olyan sokkokat szeretnénk szimulalni, amelyek még nem torténtek meg, de
megtorténhetnének. Ilyen esetre lehet példa egy tézsdepiaci valsag szimulacioja.

e Ha szimulalni szeretnénk, hogy mi torténik, ha a jelenlegi statisztikai mintak
megvaltoznak, példaul szeretnénk szimulalni, hogy milyen hatassal lenne, ha a
veszteségek csoportosan, egy idoben realizalodnanak.

e Ha olyan strukturalis valtozasok hatasat szeretnénk megvizsgalni, amelyekrdl
elképzelhetének tartjuk, hogy a jovében megtorténhetnek. Erre példa lehet a

thaifoldi THB deviza arfolyamrdgzitésének 1997-es eltorlése.

A fenti esetekre kulon-kiilon tesztek késziilhetnek, ahol az elemzOk a
szcenariokhoz megfeleld iddsorokat generdlnak ¢és ezen futtatjadk az ellendrzési
modszereket, megvizsgalva azok eredményet. Bizonyos esetekben az is sziikséges lehet,
hogy ezek a szcenaridk a becslési modellekbe is beépiiljenek, oly moédon, hogy a meglévo

valds adatokkal egyitt, azokat kiegészitve befolyasoljak a kockazati mutatdk értékeit. A
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fenti kulon-kilon elkészitett tesztek esetében szintén problémat jelent, hogy a
kockazatkezeldk nehezen tudjak objektivan és egységesen kezelni az egymasnak akar
ellentmond6 eredményeket. Elképzelhetd, hogy bizonyos szcenaridok til nagy stlyt
kapnak a modellek vagy a portfoliok kialakitasakor, mig mas szcenariok fontosak
lennének, de nem kapnak akkora figyelmet. Ezekre a problémaékra, illetve a becslési
szakasz modositasara javasolja Berkowitz (2000) az olyan egységes eloszlasok
létrehozasat, melyek a kiilonb6z6 szcenaridkat a hozzajuk tartozod valdsziniiségi suly

hasznalataval kapcsolja 6ssze.
r f(.), 1 — Za;valészinliséggel

fstress—1 (), a;valészintiséggel

X~ 3 (15)

Sstress—m (), amvaloszinliséggel

A fenti Osszetett eloszlasban a f{(.) jeloli az id6sorokbol ad6do eloszlast, mig a
tobbi az m darab terheléses teszt kiilonb6zd szcenaridi alapjan generalt eloszlasokat. Az
i. szcenario el6fordulasi esélyét az a; valosziniiség adja meg. Az adatok szimulalasahoz
elegendd egy egyenletes eloszlas generalasa, ahol a 0 és 1 kozotti intervallumot a
szcenariok valosziniiségei alapjan kell felosztani, majd a megfelel6 aleloszlasbol kell

elemet generalni, ha a hozza tartozé savba esik az elsé generalt érték.
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3 A kockaztatott erték és a varhato tobbletveszteség
mutatok megjelenése a szabalyozasban és a
gyakorlati alkalmazasban

3.1 A bank és a biztositasi szektor szabalyozasa

3.1.1 A Bézeli Bankfelligyeleti Bizottsag és a Bazeli Keretrendszer

A Bazeli Bankfelugyeleti Bizottsagot 1974-ben a G10 kdzponti bankjainak
vezetdi hoztak 1étre. A bizottsag kozvetlen szabéalyozasi hataskorrel nem rendelkezik az
egyes nemzetek felett, ezért ajanlasok Gtjan egységes normakat hoz létre a hitelintézetek
szabalyzasaval kapcsolatban. Az egyes nemzeti hatésagok sajat hataskdrben a nemzeti

sajatossagaikhoz igazitva épitik az ajanlasokat a sajat jogrendjikbe (Széles, et al., 2016).

Az els6 bazeli keretrendszer 1988-ban jelent meg , Tokefelmérés és
tokeszabvanyok nemzetk6zi konvergencidja” cimmel €s fontos 1épés volt a minimum
toke nemzetkozi standardizalasa felé (Bugar & Ratting, 2016). A Bazel | keretrendszer
elsddlegesen a hitelkockazatra fokuszalt, amit akkoriban a bankok kockazatanak
legjelent6sebb forrasanak tekintettek. Visszatekintve a Bazel | megkozelitése tulzottan
leegyszeriisit6 volt, és a keretrendszerbdl hianyzott a kell6 differencialtsag. Példa erre,
hogy hitelkockazat mérésénél a szereploket harom egyszeri kategoriara osztottak:
allamok, szabalyozott bankok és mas szereplok. A tokekdvetelmény egy vallalati hitelezd
esetében 6tszor akkora volt, mint egy OECD bank esetében, de a vallalati hitelez 6k kozott
a keretrendszer egyaltalan nem tett kiilonbséget, sem hitelmindsités sem mas szempont
alapjan. Szintén hatrany volt, hogy az ellenkezd iranyt short és long pozicidk nettositasat
a szabalyozads nem engedte (McNeil, et al., 2015). 1996-ban a Bazeli Bankfelligyeleti
Bizottsag egy fontos kiegészitést flizott hozza a Bazel I keretrendszerhez. A modositas a
piaci kockazat kezelésére egy standardizalt modellt irt eld, ugyanakkor lehetdvé tette,

hogy a nagyobb bankok egy belsd, sajat fejlesztésti VaR-alapd modellt hasznaljanak.

A Bazel Il keretrendszer 2004-ben kerilt elfogadasra. A keretrendszer a
szabalyozas harom pillérét hatarozta meg: az elsé a sziikséges toke kiszamitasanak
modszerét szabalyozta elsGsorban a hitelkockéazatra fokuszalva. A modositott rendszer
lehet6vé tette a bankok szamara, hogy kifinomultabb modszereket alkalmazzanak a
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hitelportfoliojukkal kapcsolatos kockéazat értékelésére. A bankok az eldrit eljarasokon
kiviil valaszthattak sajat, belsd vagy kiilsé hitelmindsitési modelleket is. A Bézel II
keretrendszer megalkotéi arra szamitottak, hogy a kifinomultabb kockazati modellek a
hitelkockazattal kapcsolatos tékekdvetelmények csokkenését eredményezik majd. A
bizottsdg 1) tipusként bevezette a miikodési kockazatot annak érdekében, hogy az
Osszességében sziikséges tokekovetelmények ne csokkenjenek (McNeil, et al., 2015). A
Bazel Il keretrendszer masodik pillére a modellezési folyamat felligyeletét érintette, mig
a harmadik az informéci6 kozlését szabalyozta. A keretrendszer bevezetésének
hatdsaként a magyarorszagi piaci szereplok a kockazatkezelési osztily szerepének
novekedését, a belsé folyamatok atrendezddését, az adatnyilvantartdsi rendszerek
sziikségszerl fejlesztését és a tokekdvetelmények novekedését emlitik (Sallay & Szigel,
2014). A Bazel 11 a tékemegfelelési mutatd szamitasara a kockaztatott értek (VaR) mutatd

hasznélatat javasolta.

A keretrendszert tobb kritika is érte (McNeil, et al., 2015) (Repullo & Suarez,
2008) (Behn, et al., 2016). Egyrészrdl a keretrendszer a kockazatosabb iddszakokban —
azaz jellemzden gazdasagi valsagok alatt — nagyobb tokemegfelelési ratat irt eld ezzel
tovabb csokkentve a piacok ilyen idészakokban amugy is alacsony likviditasat. A Bazel
Il keretrendszer méasik hatranya az volt, hogy lehet6vé tette a szabalyozasi arbitrazst. A
keretrendszer meghagyta annak lehetdségét, hogy a CDO-k (collaterized debt obligation)
és mas hozzajuk hasonl6 termékek segitségével a bankok a kockazatot atmozgassak a
magasabb tokekovetelménnyel jard banki konyvbdl az alacsonyabb tékekdvetelménnyel

jaro kereskedési konyvbe.

A Bazel 111 keretrendszer szilkségességét a 2007-es pénzigyi valsag mutatta meg,

mely mind a kdzvélemény, mind a dontéshozok szamara azt bizonyitotta, hogy a Bazel 11
keretrendszer nem ad kell§ stabilitast a pénziigyi szektornak (McNeil, et al., 2015). Az Uj
keretrendszer tobb teriileten mddositotta a korabbi javaslatokat. A Bazel III a banki téke
mennyiségi és mindségi novelését irja el6 a 1ényeges mutatok definicidinak
felllvizsgalataval, igy a bankok veszteségkezelési kapacitisa nd. Tovabbi modositas,
hogy a Bazel III lehetévé teszi a tokekovetelményt befolydsolé mutatok kontraciklikus
kiigazitasat, ezzel a Bazel 1l azon hibajat korrigalva, hogy a tékekovetelmények rendszere
gazdasagi valsagok alatt tovabb csdkkenti a piacok likviditasat. A Bazel 111 masik Ujitasa,
hogy bevezeti az attételi aranyt és annak korlatozasat ezaltal megakadalyozza a tulzott
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tokeattételt (McNeil, et al., 2015). A Bazel 11 szintén jelentés modositasa az, hogy a VaR
kockazati mutatd helyett a varhat6 tobbletveszteség (ES) mutaté hasznélatat javasolja a

kereskedesi konyv kockazatanak mérésére.

3.1.2 Solvency Il, az EU szabalyozasa a biztositasi szektorra

Az Eurdpai Unidé az 1970-es években adta ki elsé iranyelveit a biztositasi
szektorban eléirt szavatolo téke mertékének meghatarozasaval kapcsolatban (Az Eurdpai
Kbdzzbssegek Tanécsa, 1973) (Az Eurdpai Kozdsségek Tanécsa, 1979). A szavatold téke
egy puffer, ami olyan események ellen védi a véllalatot, mint a karesemények elére nem
latott megndvekedése vagy a kivételesen nagy befektetési veszteségek. A szabalyozast a
kiilonb6zé eurdpai orszagok eltérden alkalmaztdk, igy megsziiletett az igény egy
harmonizalt szabalyozasra. A Solvency | keretrendszer 2002-ben kerilt elfogadasra (Az
Eurdpai Parlament és a Tanacs, 2002a) (Az Eurdpai Parlament és a Tanacs, 2002b) , és
egy viszonylag egyszerl rendszer volt. A vallalatoknak egy minimum toke alapot kellett
fenntartaniuk, kiegészitve a biztositasi allomanyok 0sszegének megadott szazalékaval.
Az elvart kiegészitd tokekovetelmény szamitasaban két f6 kategoriat kiilonboztetett meg:
az élet- és a nem-¢letbiztositasokét. A Solvency I rendszer el6nye, hogy konnyen érthetd
¢s egyszertien ellendrizheto volt. A rendszer hatranya az volt, hogy csak a volument vette
figyelembe és a tényleges kockazatot nem. A Solvency Il keretrendszer 2009-ben kerult
elfogadésra (Eurdpai Parlament, 2009). Célja a szabalyozas tovabbi harmonizélésa, a
biztositottak védelme és a pénzlgyi piac stabilitdisdnak ndvelése. A Solvency Il
keretrendszer kockazati mérészamként a VaR mutato hasznalatat irja el6 (McNeil, et al.,
2015).

3.1.3 Swiss Solvency Test (SST)

Az SST a biztositasi szektor 2011 6ta hatalyos svajci szabalyrendszere. A rendszer
alapja az eszk6zok és kotelezettségek piaccal konzisztens értékelése. Az SST a piaci, hitel
és biztositasi kockazatokat vizsgalja. A szabalyrendszer tokekovetelmény-szamitasa nagy
vonalakban a kovetkezé Osszefiiggések mentén torténik (Federal Office of Private

Insurance, 2006):

- MVM (market value margin): A kotelezettségek piaccal konzisztens
értekének és a hozzdjuk rendelhetd kifizetések legjobb becslése kozotti

kilonbség.
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- RBC (risk-bearing capital): Az RBC az eszk6zOk piaccal konzisztens
érteke és a kotelezettségek diszkontalt legjobb becslése kozotti kiillonbség.
- TC (target capital): A vallalatnak a TC 0sszegének megfeleld
tokekovetelménynek kell megfelelnie. A TC 0Osszege az egy éves
diszkontalt RBC, valamint az aktualis RBC kuldnbségének varhatd

tobbletvesztesége kiegészitve az MVM értékével.

Az SST tehat az EU Solvency Il szabalyozasaval szemben nem a kockaztatott
értek (VaR) mutato6t, hanem a varhatd tobbletveszteseg (ES) kockazati mutatdt hasznalja

a tokekovetelmény kiszamitasahoz.
3.2 OTC és tézsdei letétszamitas

A tbézsdei kereskedés elszamoldsa egy kozponti partneren, az elszamolohazon
keresztiil torténik. Mind az elado, mind a vevd az elszamoldhazzal all kapcsolatban, igy
a kereskedd felek partnerkockazata minimalisra csokken, hiszen azt az elszamolohaz
veszi at. Az elszamolohdz partnerkockdzatanak csdkkentése érdekében a partnereitdl letét
megfizetését koveteli meg. A letét dsszege az Uigylet kockazatanak fliggvénye, valamint
napi szinten valtozik a napi elszdmolas eredményeként. Jelentds fejlemény, hogy a 2007-
es valsagot kdvetéen az amerikai Dodd-Frank Act és az Europai Unio derivativ piacon
hatadlyos EMIR (European Market Infrastructure Regulation) szabalyozasa eldirja, hogy
a tézsdén kiviili (over-the-counter, OTC) iigyletek esetében is kotelezé egy kozponti
szerz0d6 fél (central counterparty, CCP) kozbeiktatdsa az elszamoldsi folyamatban.
Ahhoz, hogy a kozponti szerz6dd fél bevezetése valdban stabilitashoz vezessen, az
elszamolohaznak megfeleld kockazatkezelési eljarasokat kell alkalmazniuk (Berlinger, et

al., 2016).

3.2.1 Az ES-mutat6 hasznalata a SEC altal feliigyelt elszamol6hazaknél

A 2010-es, amerikai egyesult allamokbeli Dodd-Frank ,,Clearing Supervision
Act” alapjan az elszamolohdzaknak a felligyeleten keresztil koézzé kell tennilk a
modszertani valtoztatasaikat. A kozzétett anyagok jol mutatjak, hogy mely szervezetek

hogyan hasznaljak a varhato tobbletveszteség mutatét (Id. 1. tablazat).
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1. tablazat: A SEC altal felugyelt elszamol6hazak, ahol ES-mutatot
hasznalnak

Szervezet Parameéterek Alkalmazasi terulet

Az OCC a letétszamitasi mddszertanaban
(STANS) Monte-Carlo-szimulacidk

Options Clearing 99,99% o L
. ] o segitségével a nett6 pozicidk varhatd
Corporation (OCC) konfidenciaszint, 2 napos | o
) tobbletveszteségét szamitjak ki, majd az
(OCC, 2021). iddszak i . L )
igy kapott értéket kiegészitik a terheléses
tesztbdl kapott tétellel (SEC, 2019).
CDS (credit default swap), és
CDS-opciok letéti kovetelméenyeinek
Banque Centrale meghatarozasa az ES-mutatd alapjan
de Compensation 99,7% konfidenciaszint, | torténik, azzal a kiegészitéssel, hogy az
(LCH SA) 5 napos id6intervallum EMIR el6irasai alapjan a poziciok

0sszevonasabdl adodé letétcsokkentést
mértéke maximum 80% lehet (SEC,
2017a).

A piaci volatilitas (procyclicality)
mérésére alkalmazott keretrendszer
részeként a kezdo letét 6sszegének
szazalékos véltozasaira szamitjak ki az
95%, 5 napos i )
ICE Clear Europe ] ES-mutatét egy 250 napos mozgo
intervallum ) )
ablakban. Amennyiben a szervezet a fenti
eljaras segitsegével megnovekedett
volatilitast érzékel, Ugy elinditja a helyzet

felulvizsgélatat. (SEC, 2017b)

A kezdo letét kiszamitasahoz a Nodal
Clear a portfélié varhatd
tobbletveszteségét veszi alapul. A
Nodal Clear 99.79% szamitasokhoz az elmult 1-2 év adatait
veszik alapul kiegészitve olyan
stressziddszakokkal, amelyeket a
kockéazati csoport valaszt ki.

(NodalClear, 2021)

Forras: (sajat szerkesztés a megjeldlt forrasok alapjan)
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3.2.2 Gyakorlati tapasztalatok: ES-alapu letétszamitds a Nodal Clear

elszamolohaznal

A Nodal Exchange amerikai egyesult allamokbeli arut6zsde elsédleges fokusza
az energiaszektor. A Nodal t6zsde 2009-es indulasakor mas t6zsdékhez hasonléan egy
kiils6 elszamolohaz, az LCH Clearnet szolgaltatdsait hasznélta. Késobb, vertikalis
integracid keretében a Nodal megalapitotta sajat tulajdont Nodal Clear elszamol6hazat.
A Nodal Clear miikodését az amerikai egyesilt allamokbeli Hataridés Arutdzsdei
Kereskedelmet Feliigyel6 Hatosag (CFTC) 2015-ben engedélyezte derivativ
elszamolohazkent (Nodal, 2015). A Nodal Clear elszamolohazat 2017-ben fogadta el az
Eur6pai Ertékpapirpiaci Felugyeleti Hatésag (ESMA) harmadik orszagbeli kdzponti
szerz6d6 félként (Nodal, 2017), majd a Nodal Exchange ugyanebben az évben az
European Energy Exchange (EEX) 100%-os tulajdonaba kerult (Nodal, 2017).

2015-ben a Nodal a korabbi elszamolohaz, az LCH, VaR-alapl letétszamitasi
rendszerének atvételét tervezte, de végiil az ES modszertani elényeit figyelembe véve az
utébbi mutaté hasznélata mellett dontott. Ennek elsddleges indoka az volt, hogy a
VaR-mutatoval szemben az ES a vastag sz¢li veszteség eloszlasok kezelésere is képes,
és a Nodal elszamol6haznal arra szamitottak, hogy az Aaltaluk lefedett piacon
eléfordulhatnak olyan extrém esetek, amelyeknek fontos a letéti modellekben is

megjelenniuk.

Az ES bevezetését kovetéen a kereskedelmi partnerek a kezdeti letétek
novekedését tapasztaltak, a modell tehat konzervativabb, mint a régi VaR-alapl rendszer
volt. Az ES-alapu modell hatékonysagaval a Nodal elégedett volt, a Risk.net portalnak
adott 2017-es nyilatkozataban a vallalat vezet6je legnagyobb pozitivumként azt emeli ki,
hogy az ES-modell kockazatmérése nagyon pontos, igy az elszamoldhaz megfeleld
helyen megfelelé6 mértékli letéti kdvetelményt szamit ki (Risk.net, 2017). A vallalat
vezérigazgatdja a Nodal piaci részesedésének novekedését is az ES hasznalatanak tudja
be, annak kiemelésével, hogy a szervezet clsédleges feladata a kockazat kezelése. A
Nodal piaci részesedése az amerikai energiaszektoron belul 2016-ban egy év alatt 21%-
rol 26,4%-ra nétt. A Nodal modszertanat a szakmai k6zosség is elismerte, 2017-ben a
Nodal az ES-alapu modell bevezetéséért megnyerte a Risk Awards — Clearing house

innovation of the year dijat (Risk.net, 2017).
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3.3 A Risk.net kockazatkezelési felmérése a Covid elsé hullama
utan

A 2020-ban a Risk.net portal a befektetési piac 158 vasarldoldali vallalatanak
bevonasaval kérdéives felmérést végzett a kockazatkezelési szokasokrdl, illetve a
koronavirus-jarvanyt koveté piaci folyamatok hatasairdl (Risk.net, 2020). A befektetési
piac vasarlo-oldali véllalatai azok a szereplok, amelyek a piacokon vasarloként 1épnek
fel, azaz eszkozkezelSk, biztositok, nyugdijalapok, befektetési alapok és mas intézményi
befektetok.

5. &bra: A megkérdezett befektetok altal hasznalt kockazati mutatok
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Forrés: (Risk.net, 2020)

A megkérdezett vallalatok 58%-a az eurdpai, kozel-keleti és afrikai régidba, 23%-
a az észak és dél amerikai régioba, 18% pedig az azsiai/pacifikus és ausztraliai régidba
tartozik. A felmérésben résztvevd vallalatok 53%-a 500 vagy tobb alkalmazottat
foglalkoztat, 18%-a 200-499 alkalmazottat, 13%-a 100-199 alkalmazottat, 9%-a 50-99
alkalmazottat, 6%-a 10-49 alkalmazottat, a maradék 2% pedig kevesebb, mint 10
alkalmazottat foglalkoztat. A felmérésbdl az is kidertiil, hogy a megkérdezett vallalatok

85%-a korlatozza a portfolié menedzserek altal vallalhaté kockazatot.
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6. dbra: A megkérdezett vallalatok altal bevezetni tervezett (]
maodszertanok
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Forrés: (Risk.net, 2020)

A 6. abra megmutatja, hogy azok a vallalatok, amelyek a jarvanyt kovetd
idoszakban 0j modszertan bevezetése mellett dontottek tobbnyire a varhato
tobbletveszteség (expected shortfall) mutatot valasztottak. Ez részben annak tudhato be,
hogy a kockaztatott érték (VaR) alapl madszertant szamos kritika érte. A felmérés kilon
Kitért arra, hogy a megkérdezett vallalatok szamara mennyire volt hasznos a meglévd
VaR-modelljik a koronavirus-jarvanyt kovetd piaci nehézségek kezeléseében. Az
eredményekbdl kideriil, hogy a véllalatok 14%-a tartotta a VaR-modelljét nagyon
hasznosnak, 53%-a részben hasznosnak és 33%-a egydltalan nem tartotta a
VaR-modelljét hasznosnak. A Risk.net-felmérés kapcsan megkérdezett szereplok
nyilatkozataibdl is kideril, hogy a Covid-krizis hatasara sok ipari szerepl6 elégedetlen a
VaR-alapu modelljével. Ez egyik szakérté kiilon kiemeli, hogy a VaR-alapt metrikaik
februarban még semmit sem mutattak, csak marciusban, a krizis kdzepén kaptak extrém
magas kockazatot mutato értékeket (Mannix & St. Clair, 2020).

A Risk.net-felmérés érdekessége, hogy azt is megmutatja, hogy a krizis nyoméan
nem csak a VaR-alapd modellekkel, hanem mas modellekkel kapcsolatban is
elégedetlenek voltak a befektetési vallalatok, s6t a megszintetni tervezett modszertanok

kdzott a varhatd tobbletveszteség volt a leggyakoribb. Véleményem szerint ez annak
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tudhaté be, hogy a varhato tobbletveszteség valoban megoldja a VaR azon problémajat,
hogy a VaR elhanyagolja a legrosszabb 1-5%-at az eloszlasnak, de a varhato
tobbletveszteség hidba veszi figyelembe a teljes eloszlas szélet, ha nincs becslési
id6szakban komoly pénzugyi krizis.

7. abra: A megkérdezett vallalatok altal megszintetni tervezett
maodszertanok
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Forras: (Risk.net, 2020)

A kovetkez6 abrabdl kiderul, hogy a megkérdezett vallalatok 39%-a kevesebb,
mint egyéves visszatekintési, mas néven becslési idészakot hasznal a modelljében. A
visszatekintési iddszak az az intervallum, ami alapjan a modellparamétereket becsiiljiik.
Az ES-mutaté esetén tehat ez azt jelenti, hogy ha a visszatekintési id6szak egy év, akkor
az elmult egy év legrosszabb napi hozamainak atlaga fogja megadni a kockazat mértékét.
Ezzel az a probléma, hogy ha az elmult egy év éppen egy stabil gazdasagi iddszak volt,
akkor a legrosszabb napok sem tudjak megmutatni azt, hogy mi fog egy hirtelen
bekovetkezod valsag alatt torténni €s ennek megfelelden a valds veszteségek is jelentdsen
meg fogjék haladni a becstlt kockéazatot. A 2008-as pénziigyi valsag volt az utolso, a
koronavirus-jarvany idészakahoz mérheté negativ pénziigyi idészak, amely 12 évvel
kordbban volt. A Risk.net felmérésébol kidertil, hogy a vallalatok 82%-a ennél rovidebb
visszatekintési id6szakot hasznalt a koronavirus-idészakot megel6zéen, igy vilagos, hogy

a historikus adatok alapjan a modellek nem dolgoztak kell6en veszteséges idésorokkal.

28 | 154



8. abra: A visszatekintési idoszak hossza a felmérésben részt vevé
pénzlgyi vallalatoknal
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Forras: (Risk.net, 2020)

Szintén érdekes kerdés, hogy miért pont a varhaté tobbletveszteség modellje a
leggyakrabban megsziintetett modell. VVéleményem szerint ez abbdl a téves elvarasbol
adodhat, hogy a VaR kockazati mérészamot alkalmazd vallalatok gyakran a VaR-
mérészamnak tulajdonitjak a modelljeik azon hidnyossagait, amelyek valojaban nem a
VaR-mutatd hidnyossagai, hanem a becslési eljarase. Ilyenkor pedig 6nmagaban az ES
bevezetése nem eredményezi azt a mindségi javulast az elérejelzésekben, amiket esetleg
elvarnak az 4j modellt6l. JO példa a mérészamon tilmutatd becslési paraméterekre a fent
leirt visszatekintési id0szak megvalasztasa, de ugyanigy a becsléshez hasznalt
valoszinliségi eloszlas vagy mas alternativ eljaras is jelentés hatassal van az elérejelzés

pontossagara.

A visszatekintési idOszakkal kapcsolatos problémara ad megoldast a terheléses
tesztek hasznalata. A Risk.net (2020) felmérése alapjan a befektetok tobb, mint 80%-a
hasznal historikus, és ugyanennyi szazalékuk hasznal hipotetikus terheléses teszteket. A
felmérésbol sajnos nem dertil ki, hogy a két modszert hasznalok kdzott pontosan mekkora

az atfedés, de adodik, hogy a vallalatok legalabb 60%-a mindkét modszert hasznalja.
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9. &bra: A hipotetikus terheléses tesztek hasznossaganak megitélése a
Risk.net felmérésében resztvevé vallalatok kozott
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Forrés: (Risk.net, 2020)

A felmérésbol kideriil, hogy a historikus terheléses tesztek kevésbé voltak
hasznosak a Covid-idészak kezelésében, mint a hipotetikus esteket vizsgalo tesztek.
Amig a hipotetikus teszteket 38% nagyon, 49% valamennyire és 6% nem talélta
hasznosnak, addig a historikus eljarast 32% talélta nagyon, 48% valamennyire és 14%
nem talalta hasznosnak. A felmérésbél az is kiderdl, hogy a hipotetikus forgatokonyvek
forrasa tobbnyire a kockazat és a portfoliomenedzserck szakért6éi véleménye, Kisebb
részben pedig valamilyen forgatokényv-generald szoftver. A forgatokényveket tébbnyire
évente (32%), negyedévente (30%) vagy havonta (27%) frissitik, és a portfoliok
terheléses tesztjeit évente (18%), negyedévente (22%), havonta (29%) vagy naponta
(21%) készitik el.

Modellezés szempontjabol szintén érdekes latni, hogy a befektetdk milyen
modellparamétereket hasznalnak a kockazat becslésére. Az értekezés szempontjabol
hasznosabb lenne a varhatd tobbletveszteség modellekre vonatkozé adatokat latni, de

sajnos a Risk.net felmérése erre nem terjedt ki. A 9. abra tanulsaga, hogy a leggyakoribb
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az egy napos VaR-mérészam haszndlata, amit a vallalatok tobb, mint fele hasznal. A

masodik leggyakoribb valasztas a 30 napos VaR-iddszak hasznalata.

10. abra: A VaR-méroszam altal lefedett idészak
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Forras: (Risk.net, 2020)

A konfidenciaszintet illetden meglepd, hogy a leggyakoribb vélasztis a 90%.
Ezek a modellek a vesztesegek legrosszabb 10%-at teljesen figyelmen kivil hagyjak.
Ennek az a kdvetkezménye, hogy a VaR értéke nem valtozik annak ellenére, hogy egy
kockazatos idészakban a feldolgozott idésorokban egyre tobb extrém veszteség jelenik
meg, mert ezek az extrém veszteségek a figyelmen kivil hagyott legrosszabb 10%-ra
fognak esni. A VaR értéke csak akkor fog valtozni, amikor az extrém veszteségek olyan
gyakorisaggal jelentkeznek, hogy azok mar ,.tlcsordulnak™ az eloszlas sz¢élsé 10%-an.
Ezek a modellek tehat biztosan kés6bb jelzik a veszélyes idészakokat, mint azok, amelyek
prudens konfidenciaszinteket hasznalnak. A felmérés sajnos arra nem tér ki, hogy milyen
aranyban voltak a 90%-o0s konfidenciaszintet alkalmazo véallatok kdz6tt azok, akik aztan
a kockazatkezel6 modelljiket nem talaltdk hasznosnak a valsagkezelésben. A
konfidenciaszintet illetben a masodik és harmadik leggyakoribb valasztas a 99%,

valamint a 95%.
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11. dbra: A VaR-mérészam konfidenciaszintje
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Forrés: (Risk.net, 2020)
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4 A statisztikai modellek bemutatasa

4.1 Varhato tébbletveszteség parametrikus modelljei

A vérhato tobbletveszteseg becslésére a szakirodalom szdmos kiilonbozé modell
hasznélatat veti fel. A mutaté becsléséhez hasznalhaté az egyszerlisége miatt a
gyakorlatban leginkabb népszer(i historikus szimulacid, amelyet tobbek kozott Taylor
(2008), Righi és Ceretta (2015) is leir. Ez a modell az empirikus eloszlasra épit. A
pénziigyi kockazatmérés teriiletén vélhetdleg a legismertebb megkozelités, hogy
Markowitz (1952) munkaja alapjan normalis eloszlast feltételezve a kockazat mértékét a

variancia hatarozza meg.

A vérhato tobbletveszteség becslésére Broda és Paolella (2011) tébb
eloszlasfiiggvény hasznalatat vizsgalja, tobbek kozott a Student-féle t- és a ferde t-
eloszlast (Azzalini & Capitano, 2003). Taylor (2008) egy kvantilis-expektilis regresszion
(Koenker & Bassett, 1978) alapuldé modellt mutat be. Ennek a modellnek az elénye, hogy
a jelen tanulmanyban leirt neurdlishal6-modellhez hasonléan kdzvetlenil az ES-mutat6t

becsli és nem eloszlasfuggvényre épit.

Az értekezésben a fentieken tul szamos tovabbi modell keril 6sszehasonlitasra.
Elsoként a legegyszeriibb historikus szimulaciod keriil bemutatasra, majd ezt kvetden az
eloszlasalapl, majd a Garch-alapt és végll pedig a kvantilisregresszié-alapd modellek.
Az eloszlasalapi modellek esetében az eloszlasfuggvények két csoportban keriilnek
bemutatasra: a kiemelt modellek kdzé az eredményik alapjan a legjobb 25%-hoz tartoz6
modellek keriiltek, a tovabbi modellek szakaszba pedig a fennmarad6 75% eloszlas-alapu
modelljei.

4.2 A historikus szimulacié (HS)

A HS-becslés® a legegyszeriibb és egyben a banki kockazatkezelési gyakorlatban
népszerl eljaras (Taylor, 2008) (Righi & Ceretta, 2015). A mddszertan semmilyen
feltételezéssel nem él a hozamok eloszlasaval kapcsolatban, egyedil arra épit, hogy a

hozamértékek fliggetlenek és azonos eloszlast kovetnek. A kockazati mutaté AT

3 A bemutatott eljaras nem az ES torzitatlan becslése. Bemutatasat és kés6bbi hasznalatat az
indokolja, hogy Righi és Ceretta tanulmanyaban (2015, p. 15) a legnépszerlibb ES-becslési
eljarasként keriil bemutatasra, igy a modell viszonyitasi alapként szolgal.
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megfigyelésbol all6 és T iddpillanatig tart6 idészakra vonatkozo becslését egyszeriien az

azt megel6zé N megfigyelés alapjan szamitjuk ki.
VaR% = E71(a) (16)
A fentiekben E az {X}%ZZ,AVT_AT hozamok empirikus eloszlasfiiggvénye, E~1(a)
pedig az empirikus hozamok a —kvantilise®.

ESF = (Na)™ 2 (X8 ar X Ir-at . yars) (17)

T—-N-AT

L, egy indikatorfliggvény, ami az 1 érteket veszi fel, ha p értéke igaz és a 0 értéket,
ha hamis, a {X}-.74T \ pedig egy N elemii intervallum, amely segitségével a T — AT -t

kezd6do és T-ig tarto idészakra vonatkozo ES-érték becslése készdil.
4.3 Kiemelt eloszlasalapu modellek

Az eloszlasalapt megkozelités elso 1épése a feltételezett modell paramétereinek
becslése. Ez a historikus szimuldciohoz hasonléan a becslési idészak hozamainak
felhasznalasaval torténik, azaz a T — AT — N es a T — AT kozotti becslési iddszakra
vonatkoz6 eloszlasparameéterek kiszamitdsaval. Az elérejelzés alapjat az igy kiszamitott

paraméterekkel rendelkez6 eloszlas adja.

Az eloszlas alapi modellek ismertetésénél az eloszlasok angol nyelvii megnevezése
kerult feltiintetésre. Ennek oka az, hogy a lent leirt eloszlasok kdzott vannak olyanok is,
amelyek nem ismertek széles korben, igy az angol nyelvii megnevezésiik alapjan
konnyebben beazonosithatéak. Annak érdekében, hogy az angol és magyar nyelvi

megnevezések ne keveredjenek, egységesen az angol elnevezések kertltek feltiintetésre.

4.3.1 Arcsine

Az arcsine a béta-eloszlas egy specialis esete: X ~ Beta G %) els6k kozott Erdos
és Kac (1947) munkajaban jelent meg. Kiterjesztett valtozatanak stirtiségfliggvénye a
kovetkezo:

f(x) =1nx —ab — x (18)

4 Részletesen 1d.: Righi és Ceretta (2015, p. 19):
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Az arcsine kumulativ eloszlasfliggvényét a kovetkez6 képlet definialja:
2 . x—a
F(x) = —arcsin ( E) (19)

12. 4bra: Az arcsine-eloszlas siiriiségfiiggvénye és kumulativ
eloszlasfliggvénye standard parameéterekkel
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Forras: (sajat szerkesztés)

Az eloszlas kockaztatott értéke és varhatd tobbletvesztesége a kovetkezd
(Nadarajah, et al., 2015):

VaR,(X) = a+ (b — a) sin? (112_;:) (20)

ES,(X)=a+ bp%af: sin? (?) dv (21)

A fentiekben a < x < b, x>0,0<p<1 és-co<a<b <o, illetve a az

elsd, b pedig a masodik helyparaméter (Nadarajah, et al., 2015).

4.3.2 Burr (burr7)
Az eloszlascsaladot Burr vezette be (1942), amellett érvelve, hogy szamos esetben

elényosebb kozvetleniil a kumulativ eloszlasfiiggvényt meghatarozni és haszndlni,
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mintsem azt késobb a sirliségfiiggvénybdl integralassal levezetni. A Burr-eloszlas

stiriségfliggvénye és kumulativ eloszlasfiiggvénye a kovetkez6 (Rodriguez, 1977):

CxC—l

fx) = (fﬂm (22)
Fx)=1—(1+x¢)7k (23)

13. abra: A Burr-eloszlas siiriiségfiiggvénye és kumulativ
eloszlasfliggvénye standard paraméterekkel
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Forras: (sajat szimulacio)

Az eloszlas kockaztatott értékét és varhatd tobbletveszteségét a kovetkezd
képletek adjak meg (Nadarajah, et al., 2015):

1/c

VaR, = [(1 —p)~Vk — 1] (24)

ES,(0) =2 [F[(1 = )"k — 1] ay (25)

A fentiekben x>0, 0<p <1, c¢>0az els6, k>0 pedig a méasodik
alakparaméter (Nadarajah, et al., 2015).

4.3.3 Chen-eloszléas (chen)
Az eloszlas egy firdokadgorbét ad a meghibasodasi ratara. Az eloszlas

stirtiségfiiggvénye és kumulativ eloszlasfiiggvénye a kovetkezé (Chen, 2000):
£(x) = 2BxP~1 exp(xP) exp[A — Aexp(xP)] (26)
F(x) =1 —exp[A — rexp(xP)] (27)
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14. dbra: A Chen-eloszlas siirtiségfiiggvénye és kumulativ
eloszlasfliggvénye standard paraméterekkel
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Az eloszlas kockaztatott ertéke eés varhatd tobbletvesztesége a kovetkezd
(Nadarajah, et al., 2015):

Vak,(x) = {log[1 - 2242} 29)

S, (%) =2 [7 {1og[1 — 242" gy 29)

A fentiekben x>0, 0<p <1, B> 0az alakparaméter, A > 0 pedig a
skalaparaméter (Nadarajah, et al., 2015).

4.3.4 Exponential extension (expext)
Nadarajah és Haghighi (2011) az exponencidlis eloszlas altalanositasaként
mutatja be az expext-eloszlast. Az eloszlas sirliségfiggvénye €s kumulativ

eloszlasfuggvénye a kovetkezé (Nadarajah & Haghighi, 2011):
f(x) = ar(1 4+ )% Texp[l — (1 + Ax)9] (30)

F(x) =1—exp[1l— (14 Ax)%] (31)
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15. dbra: Az expext-eloszlas siiriiségfiiggvénye és kumulativ
eloszlasfliggvénye standard paraméterekkel
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Az eloszlas kockaztatott értéke és vérhatd tobbletvesztesége a kovetkezd
(Nadarajah, et al., 2015):

1-log(1-p)I*/*-1
2

VaR,(x) = (32)

ES,(X) = —=

ot ifop[l —log(1 —v)]Y%d v (33)

A fentiekben x >0, 0 <p <1, a> 0az alakparaméter, A > 0 pedig a
skalaparaméter (Nadarajah, et al., 2015).

4.3.5 Exponential logarithmic (explog)
Az explog egy kétparaméteres élettartameloszlas, csokkené meghibasodasi
rataval (Tahmashi & Rezaei, 2008). Az eloszlas siirtiségfiiggvénye €s kumulativ

eloszlasfuggvénye a kovetkezo:

_ ___ BQ-a)exp(-px)

f(x) - loga[1—(1-a) exp(—Bx)] (34)
1 log[1-(1-a) exp(—Bx)]

F(x)=1 oga (35)
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16. dbra: Az explog-siiriiségfiiggvény (p=0,5)
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Forrés: (Tahmasbi & Rezaei, 2008, p. 3890)

Az eloszlas kockaztatott értékét és varhatd tobbletveszteségét a kovetkezd

fuggvények adjak meg: (Nadarajah, et al., 2015):

VaR,(X) = —3log == (36)
_ _1p 1—ql~V
ES,(X) = Bpjglog[ | dv (37)

A fentiekben x >0, 0 <p <1, 0 <a <1azelsd, f > 0 pedig a masodik
skalaparaméter (Nadarajah, et al., 2015).

4.3.6 Exponential Poisson eloszlas (exppois)
Az exppois egy kétvaltozds élettartam-eloszlas, amelyet Kus definialt (2007). Az

eloszlas stiriségfiiggvénye és kumulativ eloszlasfliggvenye a kovetkezo:

bA —bx—A+A —-b
o = Rentencnton =
F&)=““fixf§””] (39)
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17. 4bra: Exppois-siiriiségfiiggvény (b = 1 és A= 1,2,3)
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Az eloszlas kockaztatott értékét és varhatd tobbletveszteségét a kovetkezd

fliggvenyek adjak meg: (Nadarajah, et al., 2015):
1 1
VaR,(X) = —log {Xlog[l —p+pexp(—N)] + 1} (40)
ES,(X) = —ifp log {llog[l —v+vexp(—1)] + 1} dv (41)
p bp“0 A

A fentiekben x >0, 0<p <1, b > 0az els6, A >0 pedig a méasodik
skalaparaméter (Nadarajah, et al., 2015).

4.3.7 Generalized power Weibull eloszlas (genpowerweibull)
Az eloszlas a Weibull-eloszlascsalad egyik kiterjesztése (Nikulin & Haghighi,

2006). Az eloszlas stirtiségfiiggvénye és kumulativ eloszlasfliggvénye a kovetkezo:
f(x) = adx% 11 + x41% L exp{1 — [1 + x*]%} (42)

F(x)=1- exp{l —[1+ xa]e} (43)
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18. dbra: Az F(x) siiriiségfiiggvény (bal oldalon) és tipikus
meghibdasodasi ratak (jobb oldalon)
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Forras: (Nikulin & Haghighi, 2006, p. 1337)

Az eloszlas kockaztatott értékét és varhatd tobbletveszteségét a kovetkezd

fuggvények adjak meg: (Nadarajah, et al., 2015):

VaR,(X) = {[1 - log(1 - p)]*/® — 1} (44)
ES,(X) = i S = log(1 = v)]V/8 — 1}1/ " dv (45)

A fentiekben x >0, 0<p <1, a > 0az els6, 6 >0 pedig a masodik
alakparaméter (Nadarajah, et al., 2015).

4.3.8 Kumaraswamy-eloszlas (kum)

Kumaraswamy (1980) hidrologiai valdsziniiségi valtozok leirasara vezette be ezt
az eloszlast, mivel a normal, log-normal, béta és az empirikus eloszlasokkal nem tudott
olyan valtozokat megfeleléen modellezni, mint a napi csapadékmennyiség. Az eloszlas

stirtiségfiiggvénye és kumulativ eloszlasfiiggvenye a kovetkezo:

f(x) = abx* (1 — x%)b-1 (46)
41154



F(x) =1—(1—x%)P (47)

19. &bra: A Kumaraswamy-eloszlas siirtiségfiiggvénye és kumulativ
eloszlasfiggvénye a=2 és b=2 parameéterekkel

D_

1.0
04 06 08
I I

0,5

02
I

0.0
|
0.0

0,0 02 04 0,6 08 1,0 00 02 04 06 08 1,0

Forras: (sajat szerkesztés)

Az eloszlas kockaztatott értékét és varhatd tobbletveszteségét a kovetkezd

fliggvenyek adjak meg (Nadarajah, et al., 2015):
VaR,(X) = [1- (1 - p)o] (48)
ES,(0) =2 [7[1— (1= )] dv (49)

A fentiekben 0 <x <1, 0<p <1, a > 0az elsé, b> 0 pedig a masodik
alakparaméter (Nadarajah, et al., 2015).

4.3.9 Kumaraswamy-Burr-eloszlas (kumburr7)
Az closzlas stiriségfiiggvénye és kumulativ eloszlasfiggvénye a kovetkezd
(Paranaiba, et al., 2013):
) = ZEE 1 - (1 +x) MO 1 = [1 - (1 +x) 7K (50)

- (1+x6)k+1

F)=1-{1-[1-@Q+x9)7¥*} (51)
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20. abra A Kumaraswamy-Burr-eloszlas siiriiségfiiggvénye és
kumulativ eloszlasfliggvénye standard parameéterekkel

= o
— o
q—- —]
(18] o
©
("')_ —]
o
X i
= P - o~
A
< | _
[an]
D— —]
T T T T T T < M T T T T T
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10
X X

Forras: (sajat szimulacio)
Az eloszlas kockaztatott értékét és varhatd tobbletveszteségét a kovetkezd
fliggvények adjak meg: (Nadarajah, et al., 2015):

VaRp(X) — [{1 _ [1 -(1- p)l/b]l/a}—l/k _ 1]1/c 2

ESy(X) =3 [} [{1 —[1-@a- v)l/b]l/“}_l/k - 1]1/C dv  (53)

A fentiekben 0 <x, 0<p <1, a > 0az els6, b>0 a méasodik, c>0 a
harmadik, k > 0 pedig a negyedik alakparaméter (Nadarajah, et al., 2015).

4.3.10 Linear failure rate (LFR)

Az LFR-eloszlast Bain vezette be az amerikai légieré altal szponzoralt
kutatasaban, ahol a motorok meghibasodasanak modellezését vizsgalta (Bain, 1974). Az
LFR-eloszlas az élettartam-elemzésre leggyakrabban hasznalt Rayleigh- és az
exponencialis eloszlasokhoz kothetd. Az exponencialis eloszlas csak konstans
meghibasodasi aranyt enged meg, mig a Rayleigh-eloszlas csak novekvé meghibasodasi
aranyt. Az LFR-closzlas ezen eloszlasok altalanositasaval a csokkend meghibasodasi

aranyt is megengedi (Sarhan & Kundu, 2009).
f(x) = (a + bx) exp(—ax — bx?/2) (54)

F(x) =1 —exp(—ax — bx?/2) (55)
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21. abra: Az LFR-eloszlas siiriiségfiiggvénye és kumulativ
eloszlasfliggvénye standard parameéterekkel

(=T =
(18] _| (18] _|
o o
w _| w _|
o o
= =
R Lo
o o
o™~ | o™ |
o o
a | a |
< T T T T T T < T T T T T T
0,0 05 10 15 2.0 25 30 0.0 05 1.0 1.5 20 25 30
X X

Forras: (sajat szimulacio)

Az eloszlas kockaztatott értéke és varhatd tobbletvesztesége a kovetkezd
(Nadarajah, et al., 2015):

- \/f
VaR, X) = a+/a? iblog(l p) (56)
ESp(X) = =+ f; \Ja? — 2blog(1 —v) dv (57)

A fentiekben x >0, 0<p <1, a > 0az elsd, b> 0 pedig a masodik
skalaparaméter (Nadarajah, et al., 2015).

4.3.11 Loglog-eloszléas (loglog)

A Loglog-eloszlasfiiggvény a megbizhatosaggal kapcsolatos miiszaki teriileteken
az életciklus és a meghibdsodasi rata modellezésére gyakran hasznalt fiirdokadgorbe
egyik véltozata. A gorbe alakjat az adja, hogy kezdetben a meghibasodas esélye a gyartasi
hibak miatt relativ magas, majd ezek kikiiszobolését kovetéen drasztikusan visszaesik,
majd lassan, folyamatosan ndvekszik a hasznalati id6 ndovekedésével. Pham (2002)
tanulmanyaban egy (j, tugynevezett ,Vtub-alaka” kétparaméteres élettartam-
eloszlasfliggvény hasznalatat javasolja, amit Loglog-eloszlasnak nevez és helikopter-

alkatrészek meghibéasodasi idésorain tesztel.
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22. abra: Az F(x) stirtiségfiiggvény A = 2 esetére

1
0.9 -
0.8
0.7 1
0.6 {/1
0.5 -
0.4
0.3 -
0.2 4
0.1 +

0

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
Forréas: (Pham, 2002, p. 3)

23. abra: Meghibasodasi rata A = 2 esetére

Forras: (Pham, 2002, p. 4)

Az eloszlas stiriiségfiiggvénye es kumulativ eloszlasfiiggvenye a kovetkezo:
f(x) = alog(A)x“‘l lxae(l_/lx ) (58)

Flx) = 1 — e(177) (59)

A Loglog-eloszlas kockaztatott érteke és varhato tobbletvesztesége a kovetkezd
(Nadarajah, et al., 2015):

logl1-log(1-p)] /4
VaRpgx)::{iﬁﬁjéfg_ﬁﬂ} (60)
ES,(X) = mfop{log[l —log(1 — v)]}*dv (61)
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A fentiekben x >0, 0<p <1, @ > 0az els6, A >1 pedig a masodik
skalaparaméter (Nadarajah, et al., 2015).

4.3.12 Lomax-eloszlas (lomax)
Lomax (1954) az altala javasolt eloszlassal vallalatok megsziinését modellezte.

Az eloszlas stiriiségfiiggvénye:

fe=2(1+%)"" (62

Az eloszlas kumulativ eloszlasfliggvénye:

F=1-(1+ ;)_a (63)

Az eloszlas kockaztatott értékét és varhatd tobbletveszteségét a kovetkezd

képletek adjak meg (Nadarajah, et al., 2015):

VaR,(X) = A[(1 —p)~V* —1] (64)

A-A(1-p)t-/@

ESp(X) = —A+ 220

(65)

A fentiekben x>0, 0<p <1, a> 0az alakparaméter, A > 0 pedig
skalaparaméter (Nadarajah, et al., 2015).
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24. abra: A Lomax-eloszlas siiriiségfiiggvénye és kumulativ
eloszlasfliggvénye standard paraméterekkel

(e )]
— @ |
o
m— —]
o w
©
= x < |
fr, L (]
N— —]
| (]
D— —]
o T T T T T T < M T T T T T
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
X X

Forras: (sajat szimulécio)

4.3.13 Topp-Leone-eloszlas (TL2)
Az eloszlas striiségfliggvénye és kumulativ eloszlasfiiggvénye Topp és Leone

alapjan (1955):

f(x) =2b[x(2 —x)]P"1(1 —x) (66)

F(x) = [x(2 —x0)]° (67)

25. abra A Topp-Leone-eloszlas siiriiségfiiggvénye és kumulativ
eloszlasfiggvénye b = 2 alakparaméterrel

Te] <
[1e)
©
D—_
= ©
_ o
= =
(= L q_-_
w o
i
N—_
(]
(e )] _ (e )] _
° T T T T T < M T T T T T
0,0 0,2 0.4 06 08 1,0 0,0 0,2 0.4 06 08 1,0
X X

Forras: (sajat szimulacio)
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Az eloszlas kockéztatott értékét és varhatd tobbletveszteségét a kovetkezd

képletek adjak meg (Nadarajah, et al., 2015):

VaR,(X) = 1 —/1—pi/b

ES,(X) = 1= 2B, (b,3)

2

(68)

(69)

A fentiekben x > 0,0 < p < 1, b > 0 pedig az alakparaméter (Nadarajah, et al.,

2015).

4.3.14 Triangular-eloszlas (triangular)

fx) =

F(x) =<

(b-a)(c-a)’

(b-a)(b—c)’

1

0, hax<a
2(x—a)

haa<x<c

200 poc<x <b

0, hab<x

0, hax<a

(x—a)?

m, haa<x<c

(b—x)?

—m, hac<x<b

1, hab <x

(70)

(71)
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26. abra: A Triangular-eloszlas stiriiségfiiggvénye és kumulativ
eloszlasfliggvénye standard paraméterekkel
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| |
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I
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I
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0,0
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Forras: (sajat szimulécio)

Az eloszlas kockaztatott értékét és varhatd tobbletveszteségét a kovetkezd
képletek adjak meg (Nadarajah, et al., 2015):

a+\/p(b—a)(c—a), haO<p<g
VaR,(X) = (72)

C

b—\/(l—p)(b—a)(b—c), ha —2<p<1

b—a

a+§ p(b—a)(c—a), ha0<p<%
ES,(X) = (73)
_ —a— _p)3/2 _
b+u+w+2/(b_a)(b_c)%' haﬂgp<1
D 3p 3p b—-a

A fentiekben a < x < b, 0 < p < 1,a az elsd, ¢ a masodik, b pedig a harmadik

helyparaméter, illetve —co < a < ¢ < b < o (Nadarajah, et al., 2015).

4.3.15 Two-sided power eloszlas (TSP)
A TSP-eloszlascsalad hasznalatat van Dorp és Kotz kifejezetten a pénzigyi
terlileten javasoljak (van Dorp & Kotz, 2002). Az closzlas siiriségfiiggvénye €s

kumulativ eloszlasfiiggvenye a kovetkezo:
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a(g)a_l ha0<x <96

fx) = o (74)
a (1_;;) ' had <x<1
Foo 9 (g) ha0<x<0 5

1—(1—9)(1_;;)‘1 hat <x<1

27. abra: A Two-sided power eloszlas siirtiségfiiggvénye és kumulativ
eloszlasfliggvénye a=5 alakparaméterrel

08 10
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|
08
I
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1
I
02
I

a
I
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I

00 02 04 06 08 1,0 00 02 04 06 08

Forras: (sajat szimulacio)

Az TSP-eloszlas kockaztatott értéke és varhatd tobbletvesztesége a kovetkezo
(Nadarajah, et al., 2015):

D 1/a
o (%) ha0<p<8
VaR,(X) = \a (76)
1-(1-0) ()" hao<p<i
ab (p 1/a
2 (2 ha0<p<8
a+1 \6
ESy(X) = 1+1/a (77)

6, a26-1) | a(1-6)? (1—_p)

1- 14 (a+1)p (a+1)p \1-6

had <p<1

A fentiekben 0 < x <1, 0 <p <1, a> 0 az alakparaméter és —co < § < o©

pedig a helyparaméter (Nadarajah, et al., 2015).
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4.4 Tovabbi eloszlasalapu modellek

2. tablazat: Tovabbi eloszlasok (A-Be)

Az eloszlas angol
megnevezése,
roviditése és

sorszama

Az eloszlas siiriiségfiiggvénye

Asymmetric
exponential
power

(aep) (78)
(Zhu & Zinde-
Walsh, 2009)

a 1 x (91
EK(ql)exp [—alrx*l ],hax <0
f&) =
1-
g

K(qz)exp[—— ],hax >0

2—2a*

Generalized
asymmetric
Student’s t (ast)
(79)

Zhu és Galbraith
(2010)

( Vaitl

a 1/, x \2 2
a* 1) [ * vy (Za*) ] ax

fx) =1

_V2+1

K(VZ)l1+ ﬁ)zl ’ ,hax >0

1-
\1—

Asymmetric
Laplace
(asylaplace) (80)
(Hinkley &
Revankar, 1977)

fexr(x) -

Beta (betadist)
(81)

xa—l(l _ x)b—l

flx) = BaD)

Forras: sajat szerkesztés, (Nadarajah, et al., 2015) alapjan

51| 154



3. tablazat: Tovabbi eloszlasok (Bu — EX)

Az eloszlas angol

megnevezése, roviditése

és sorszama

Az eloszlas siiriiségfiiggvénye

Burr (burr) (82) ba? b1z
(Burr, 1942) f&) = Fm 1+ &/

1 o
Cauchy (Cauchy) (82) fx) =

E(x—u)2+02

Compound Laplace

gamma
(clg) (83)

£ = 21+ blx — Bl @D

Complementary beta
(compbeta) (84)
(Jones, 2002)

f() = B(a,b){I; (@b} {1 - I7*(a, )}

Exponentiated
exponential

(expexp) (85) (Gupta &
Kundu, 1999)

(Gupta & Kundu, 2001)

f(x) = ahexp(—Ax) [1 — exp(—Ax)]*7*

Forras: sajat szerkesztés, (Nadarajah, et al., 2015) alapjan
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4. tblazat: Tovabbi eloszlasok (Ex — G)

Az eloszlas angol
megnevezése,
roviditése és

sorszama

Az eloszlés siiriiségfiiggvénye

Exponentiated

logistic ) = (@/b) s oot

distribution (86) fx) = (a/b) exp(=x/ exp(—x/

(explogis)

F (f) (87) . ] 4o gy
2 1 2

(Pintér & Rappai, f(x) = - (ﬁ ﬁ) (d_z) o1 (1 +d_:x>

2007) 22

Fréchet (frechet)
(88)
(Fréchet, 1927)

= 2 ol O

Gamma (Gamma)
(89)

b%*x*1 exp(—bx)
I'(a)

fx) =

Gumbel (gumbel)
(90)
(Gumbel, 1954)

flx) = %exp (M ; x) exp [— exp (“

)l

Forréas: sajat szerkesztés, (Nadarajah, et al., 2015) alapjan
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5. tablazat: Tovabbi eloszlasok (K)

Az eloszlas
angol
megnevezese,
roviditése és

sorszama

Az eloszlas siiriiségfiiggvénye

Kumaraswamy
exponential
(kumexp) (91)
(Cordeiro & de
Castro, 2011)

f(x) = abAexp(—x) [1 — exp(—20)]*"H{1 — [1 — exp(—Ax)]*}*~!

Kumaraswamy
Gumbel
(kumgumbel)
(92) (Cordeiro,
etal., 2012a)

b-1

fx) = %bexp (ll ; x) exp [—a exp (ll ; x)] {1 — exp [—a exp (u ; x)]}

Kumaraswamy
half normal
eloszlas
(kumhalfnorm)
(93) (Cordeiro,
etal., 2012b)

b-1

0 ="Ls o)~ 1o Q) 1)

Kumaraswamy
normal
eloszlas
(kumnormal)
(94) (Cordeiro
& de Castro,
2011)

0= () o (ZE) 1o (50

o

Forras: sajat szerkesztés, (Nadarajah, et al., 2015) alapjan
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6. tablazat: Tovabbi eloszlasok (L-Lo)

Az eloszlas angol
megnevezése,
roviditése és

sorszama

Az eloszlas siiriségfiiggvénye

Laplace (laplace)
(95)

Libby-Novick beta
(LNbeta) (96)
(Libby & Novick,
1982)

/laxa—l(l _ x)b—l
B(a,b)[1 — (1 — D)x]atb

fx) =

Log-Cauchy 1 o

fx)=— ——
(logcauchy) (97) xm(logx — W2 +o
Log Gamma
(loggamma) (98) 2 ETIClog

X) =
(Consul & Jain, r'(r)
1971)
Logistic
exponential .
— a—

(logisexp) (99) Fx) = aA exp(Ax) [exp(Ax) — 1]

(Lan & Leemis,
2008)

{1+ [exp(Ax) —1]2}2

Forréas: sajat szerkesztés, (Nadarajah, et al., 2015) alapjan
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7. tablazat: Tovabbi eloszlasok (Lo-Ma)

Az eloszlas
angol
megnevezése,
roviditése és

sorszama

Az eloszlas siirtségfiiggvénye

Logistic
Rayleigh
(logisrayleigh)
(100) (Lan &
Leemis, 2008)

f(x) = atx exp(Ax?/2) [exp(A1x?/2) — 1] {1 + [exp(Ax?/2) — 1]¢}~2

Logistic
(logistic) (101)

flx) = %exp (— %) [1 + exp (— %)]_2

Lognormal
(lognorm) (102)

logx — ,u)
o

£ =0

McGill Laplace
eloszlas
(Mlaplace)
(103) (McGill,
1962)

Marshall-Olkin
Weibull eloszlas
(moweibull)
(104) (Marshall
& Olkin, 1997)

f(x) = bA"xP~ exp[(L0)P] {exp[(Ax)?] — 1 + a} ™2

Forras: sajat szerkesztés, (Nadarajah, et al., 2015) alapjan
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8. tablazat: Tovabbi eloszlasok (Mr-S)

Az eloszlas angol
megnevezése, roviditése

és sorszama

Az eloszlas siirtségfiiggvénye

McDonald-Richards beta
(MRbeta) (105)
(McDonald & Richards,
1987a) (McDonald &
Richards, 1987b)

xar—l(bqr _ xr)b—l
(bqr)a+b—1B(a’ b)

fx) =

Poiraud-Casanova-
Thomas-Agnan Laplace

a(l—-a)exp{(1—a)(x—0)}, hax< 6
(PCTAlaplace) (106) fx) =
(Poiraud-Casanova & a(l —a)exp{a(d —x)}, hax> 6
Thomas-Agnan, 2000)
Perks (perks) (107) ) = aexp(bx) [1 + a]
(Perks, 1932) A [1+ aexp(bx)]?
Reflected gamma )

1 |x—0“ x—0

(rgamma) (108) flx) = 20t @ | o exp {_| 3 |}

(Borgi, 1965)

Stacy
(stacygamma) (109)
(Stacy, 1962)

cx ™" exp[—(x/6)‘]

F) =51

Forras

: sajat szerkesztes, (Nadarajah, et al., 2015) alapjan
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9. tablazat: Tovabbi eloszlasok (T-X)

Az eloszlas
angol

megnevezése, Az eloszlas siiriiségfiiggvénye
roviditése és

sorszama

Students’t (t4) fr(x) =

n_l/z x — 2 —(n+1)/2
(1 ) >
(110)

ocB(n/2,1/2) n

Weibull

(weibull) (111) fx) = = exp {_ ({)“}
(Weibull, 1951)

Xie (xie) (112)
0—-1

(Xie, etal. f6) =2 () expl(x/@)*] exp(ra) exp{-Aa expl(x/)"T}
2002)

Forras: sajat szerkesztés, (Nadarajah, et al., 2015) alapjan

4.5 Az id6sorok transzformacioja

crer

teszik sziikségeséssé, azon egyszerli okndl fogva, hogy bizonyos eloszlasok csak
bizonyos tartomanyokban értelmezettek. Ezekben az esetekben az eloszlas
paraméterbecslésére hasznalt maximum likelihood algoritmus nem konvergél, ha az
illesztéshez hasznalt idésor részben vagy egészben a megengedett tartomanyon kiviil esik.
A probléma megkeriilhetd, ha a bemeneti adatokat az aktudlis modell &ltal értelmezett
tartomanyra vetitjik, majd a modell altal becsult varhato tébbletveszteség mutato értekét

a korabbi miivelet inverzével allitjuk vissza.

z=21 (113)

A fentiekben az x az eredeti idGsor, a z a transzformalt idésor, az | (location) és az

s (scale) értékei pedig a transzforméacidhoz szikséges paraméterek.
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ES,=s-ES, +1

(114)

ES, a becslési modell végeredménye, ES, pedig a transzformalt id6sor alapjan

megkapott varhatdtobbletveszteseg-becslés. Az empirikus elemzés soran az idésorok

transzformacioja minden becslési idészakra kilon-kilon torténik.

10. tablazat: A location paraméter kiszamitasanak maodjai

modellenként

eloszlas modellje

A location | Sorszam
. Transzformalt
parameéter (I) Modellek
o idésor (z;)
kiszamitasa
betadist, f, frechet, gamma,
[ = min(x) ] z;,=>0 (115)
weibull
burr, burr7, chen, compbeta,
expexp, expext, explog, exppois,
genpowerweibull, kum,
kumburr7, kumexp,
[ =min(x) — &
kumhalfnorm, Ifr, LNbeta,
| loai zi>& >0 (116)
oggamma, logisexp,
g, = 0,0001 _ .
logisrayleigh,
logcahcy, loglog, lognorm,
lomax, moweibull, MRbeta,
stacygamma, tsp, tl2, xie
| =min(x) — ¢ Z;>&,>0
? invgamma ' 2 (117)
g, = 0,01
Az 6sszes, fent nem megjelolt © > z; > —©
=0 (118)

Forras: (sajat szerkesztés)

A legegyszeriilbb az az eset, amikor z; > 0 tartomanyra transzformaljuk az

idésort. A 10. tablazatbol latszik, hogy szamos esetben nem elég a nemnegativ

tartomanyra transzformalni az idésort, az is fontos, hogy ne legyen olyan id6szak, amikor

a transzformalt hozam pontosan nulla, mert ezekben az idészakokban az eloszlasok olyan

sz€lsOséges értékeket adnak, amelyeket a maximum likelihood algoritmus nem tud
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kezelni. Ezekben az esetekben az idsorokat egy tovabbi (&;, €5) korrekcios tényezovel
kell eltolni pozitiv irdnyban. Hasonldé okokbdl valik sziikségesse a scale paraméter
hasznalata. Bizonyos eloszlasok nem értelmezhetéek az 1 feletti tartomanyban, ilyenkor
az iddsor skalazasa jelent megoldast. A location paraméterhez hasonldan itt is nehezen
kezelhet6 az értelmezési tartomany széls6 értéke, igy az e; paraméter segitségével a

transzformacio valamivel kisebb érték felhasznalasaval torténik.

11. tAblazat: A scale paraméter kiszamitasanak maédjai modellenként

. P Transzformalt | Sorszam
A scale parameter (I) kiszamitasa Modellek
idésor (z)

arcsine,
betadist,
max(x) /&5, ha max(x) > & compbeta, tsp,
TL2, kum, 1>e >z (119)
L Nbeta,
loggamma,
MRbeta, xie

1, ha max(x) < &

g3 = 0,99

Az 6sszes, fent

nem megjelolt
s =1 ] © > z; > —0© (120)
eloszlas

modellje.

Forras: (sajat szerkesztés)

A location és a scale paraméter egylittes hasznalataval az ezt igényl6 modellek olyan
transzformalt idésorokon futtathatoak, amelyek rahagyassal (g4, €, €s &5 flggvényében)

0 és 1 kdzé esnek, azaz:

1> =2z;>¢ >0 (120)
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28. abra: A parametrikus modellek miikodésének folyamatabraja

n feldolgozandg
reszveny?

an feldolgozandd
iddsorrészlet?

Igen
v

ldésor résZet
franszfom acioja

v

Kezddparameéterek
és MLE-algoritmus
keresese

v

Az eloszlas
parametereinek
becslése

v

ES- és VaR-szamitas

v

ES- és VaR-
inverziransziormacio

Ment

Y

Backtesting
Z-&rékek szamitasa

Forras: (sajat szerkesztes)

Z-eriekek
aggregacioja evre és
részvényre

Befejezés
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4.6 GARCH (feltételes modellek)

4.6.1 Az ARCH-folyamat

Az Engle (1982) altal bevezetett ARCH®-folyamatok megjelenése oOta
megkllonboztethetiink feltételes és feltétel nélkili varianciamodelleket. A feltételes
modellek abban kilénbdznek a feltétel nélkiuliektdl, hogy megengedik, hogy a variancia

az el6z6 idészakok hibainak fliggvenyében valtozzon.
Az ARCH-folyamat definicioja a kovetkezo:

Legyen (Z:):ez FAE(0,1), azaz fliggetlen és azonos eloszlasu fehér zaj. Az

(X:) ez akkor ARCH(p)-folyamat, ha a kovetkez6 egyenletek irjak le:

Xt == O-tZt (121)

02 = ay+ XF_, o X2 (122)

A fentiekben @y > 0ésa; =0,i=1,...,p.

Az ARCH-modell autoregressziv, mivel X; egyértelmiien fligg X;_; értékétdl és
bir a feltételes heteroszkedaszticitas tulajdonsagaval, mivel a feltételes variancia
folyamatosan valtozik. A modell varianciacsoportokat general, azaz az alacsony
varianciaju ,,nyugodt” és a magas varianciaju ,,valtozékony” iddszakok valtjak egymast

(Nagy & Balogh, 2013). Ennek oka az, hogy ha |X;_4], ...,

X.—p| értékei kozil egy vagy
tobb magas, akkor az X, értékét is egy nagy szorasu eloszlasbol fogjuk megkapni
(McNeil, et al., 2015).

4.6.2 Standard GARCH-modell (SGarch)
A GARCH®-folyamatok altalanositott ARCH-folyamatok abban az értelemben,

crer

1986).

5 autoregressive conditional heteroskedasticity, azaz autoregressziv feltételes
heteroszkedaszticitas

6 generalized autoregressive conditional heteroskedasticity, azaz altalanos autoregressziv
feltételes heteroszkedaszticitas
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A GARCH-folyamatot a kdvetkezd definicid irja le:

Legyen (Z;)ez FAE(0,1). Az (X.);ez akkor GARCH(p,q)-folyamat, ha a
kovetkezd egyenletek irjak le:

Xt == O-tZt (123)

aholay >06ésa; >0,i=1,...,p,5,=20,i=1,...,q.
A modell p és g paraméterei azt adjak meg, hogy hany korabbi X (p) és

variancia (q) értéket vesz figyelembe a modell.

4.6.3 Exponential GARCH (Egarch)

Nelson (1991) a GARCH-modellben azt kifogasolja, hogy a GARCH harom f6
probléma miatt nem ideélis eszkéz arazasi esetekben. Az els6, hogy a hozamok és a
jovObeni volatilitds negativ korrelaciot mutat, ezt pedig a GARCH-modellek nem
engedik. Nelson masodik problémaként a GARCH-paraméter korlatait emliti, amely a
feltételes variancia folyamatdinamikajanak megtorését eredmeényezheti. A harmadik
probléma az, hogy nehéz értelmezi, hogy a sokkok mennyire hossz( tavon hatnak a

feltételes varianciara.
ln(o%) =0 + Xpeq Brg(zi—k), B1=1 (125)

9(z¢) = 0z +v[lz¢| — Elzl] (126)

A fenti képletbdl jol 1athatd, hogy a y paraméter szabalyozza, hogy a z; eltérése a
varhato értékétdl mekkora ndvekedést eredményez a variancidban. A 6 paraméter azt
teszi lehet6vé, hogy a modell aszimmetrikus legyen, azaz mashogy reagaljon a negativ

eltérésekre, mint a pozitivokra (Hamilton, 1994).
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4.6.4 GjrGarch
Glosten és szerzotarsai (1993) olyan GARCH-modell hasznélatat javasoljéak,
amely megengedi, hogy a hozamok pozitiv és negativ elmozdulasa kiilonboz6 hatassal

legyen a feltételes volatilitasra. A GjrGarch-modellt a kovetkez6 6sszefiiggés definialja:

02 =K+ 802_; + ae?_; + per_I_4 (127)

A fentiekbenI;_; = 0,ha €1 =2 0ésl,_1 = 1,hae,_1 <0
4.7 Quantile regression

4.7.1 A kvantilisregresszié bemutatasa

A kvantilisregresszio alapjat képez6 elképzelések a 18. szadzadi Boscovich
(Stigler, 1984) és a 19. szézadi Edgeworth (1888) munkajaig vezethetéek vissza.
Boscovich a Fold ellipszoid alakjat kutatta, és szamitasait az abszol(t hiba
minimalizélasaval végezte el oly mddon, hogy az altala alkalmazott eljaras a sulyozott
median szamitasanak tekinthetd. Egy évszazaddal késobb Edgeworth folytatta Boscovich
munkajat, hangsulyozva, hogy az atlag hasznalata csak akkor ad optimalis eredményt, ha
a megfigyelések ugyanabbdl a normalis eloszlasbol szarmaznak. Abban az esetben
viszont amikor a megfigyelések kiilonbozo eloszlasbol — példaul kiilonbozé szorasu
eloszlasokbdl — szarmaznak a median hasznalata kénnyen jobb eredményt adhat az
atlagnal. Edgeworth az abszolut hibat és a mediant a linearis regresszidba illesztve
hasznalta, ami a kvantilisregresszio alapjat kepezi. Az Edgeworth altal javasolt becslési
eljaras meglehet6sen nehezen megfoghatd volt, ami nagyban akadalyozta a mdédszer
elterjedését. A kvantilisregresszid szamitasa csak joval kés6bb, a linearis programozasi

eljaras hasznalataval valt egyszeriivé és hatékonnya (Koenker, 2005).

A kvantilisregresszid hasznélata alapvetéen két problémara nyujt megoldast.
Egyrészrol az atlag hasznalatat a mediannal helyettesiti, mivel a medidn szdmos
helyzetben alkalmasabb eredmeényt ad (Koenker, 2005). A masodik problémat az jelenti,
hogy az egyetlen kozéperteket megadd altalanos regresszios eljardsok nem adnak teljes
képet. Ezt a hianyossagot Mosteller és Tukey (1977) a kovetkezéképpen fogalmazzak

meg konyvikben:
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“A regresszids gorbe 0sszefoglalja az x valtozdkhoz tartozé eloszlasok
atlagait. Ezen tiilmenden kiszamithatnank az eloszlasok kiilonbozé
szazalékpontjaihoz tartozé regresszios gorbéket azért, hogy teljesebb képet kapjunk
a halmazrél. Tébbnyire ez nem torténik meg, igy a regresszio gyakran meglehetésen
hianyos képet ad. Ahogy az atlag nem ad teljes képet az eloszlasrdl, Ugy a

regressziés gorbe sem ad teljes képet az eloszldsok halmazadrél”

Koenker (2005) konyvében kiemeli, hogy ahhoz hasonl6an, ahogy teljesebbé teszi
egy eloszlas megértését az, ha az atlagon tul a szérasat, ferdeségét vagy a cslicsossagat is
figyelembe vesszilk, az egyetlen kozépértéken alapuld regresszid kiegészitése is
szlikséges. A kvantilisregresszio az eloszlasok leirasat Ugy teszi teljesebbé, hogy a
kozépérték megadasan tal a kiilonb6z6 kvantilisekhez tartozd 0sszefuggéseket is
megmutatja. A kvantilisregresszio — angol nyelven quantile regression (QR) — kifejezést
Koenker és Bassett (1978) hasznélta el6szor. Koenker és Basett tanulmanya a statisztikai

eljarasok egy uj osztalyat vezeti be.

4.7.2 A kvantilisregresszié modszertana
Egy Y valosziniiségi valtozo kvantilisfliggvénye a valtoz6 eloszlasfiiggvényének
inverze. Ennek megfelelden a feltételes kvantilisfiiggvény a feltételes eloszlasfiiggvény

inverze (Xiao, et al., 2015).
Qy(z|X) = Fy 1 (z|X) = inf{y: Fy(y|X) = 7} (128)

A fentiekben Fy (y|X) = P(Y < y|X).

A Kkvantilisregresszio hasonlo eljaras a lineéris regresszional alkalmazott
legkisebb négyzetek modszeréhez, azzal a killonbséggel, hogy ez utdbbi a fiiggd valtozo
atlagat hatarozza meg. Ezzel szemben a QR-eljaras az abszollt eltérések
minimalizdlasaval a medidn, vagy madas tetszéleges kvantilis meghatarozasara
alkalmazhaté. Koenker és Bassett (1978) a modszer bemutatasa mellett kiemelik, hogy a
QR hasznélata jobb eredményeket ad a legkisebb négyzetek madszerénél olyan lineéris

modellek esetén, ahol a hibdk nem normalis eloszlasuak.
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A 6-hoz és (yq,..,¥,) mintdhoz tartoz6 regresszié kvantilise a kovetkezd
(Koenker & D'Orey, 1987)":

Re(B) = mﬁin Yit1poyi — xiB) (129)
po () = {‘(91”_ - N i % (130)
6 € (0,1)

4.7.3 A kvantilisregresszié bemutatasa egy példan keresztul

A 29. dbra az Apple normalizalt napi részvényaranak (r) alakulasat, illetve 6t
kiilonboz6 kvantilis értékét mutatja az 1988-as évre. A mediannal (6 =0,5) a
megfigyelések 50%-a az egyenes felett, a maradék 50%-a pedig az egyenes alatt talalhato.
A szamitas sordn a modell egy konstans elemet hasznal. A fiiggd valtozé a normalizalt

részvényar, a fliggetlen valtozo pedig a periddus (t).

29. abra: Apple Inc (AAPL) napi részvényara és a kvantilisek

o (=] - -
O O o o
o w o w

" "

normalizalt napi részvényar (r)
o
©
v

0 50 100 150 200 250

Forras: (sajat szamitas)

7 Az Ry képletében nincs szilikség konstans tagra. A kvantilisregresszié moddszertananak
attekintéséhez 1d. (Koenker, 2005, p. 10).
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4.7.4 A kvantilisregresszi6, mint linearis programozasi modell
A regresszid kvantilis definiciojaban megadott minimalizaciés probléma
megoldhato egy lineéris programozési modell segitségével. A linearis programozasi

feladat egységes, kanonikus alakja a kovetkezé (Komaromi , 2002):

max cx

Ax=b (131)

A egy m X n méretli matrix, b egy m komponensti vektor és ¢ pedig egy n
komponensii vektor. A lineéris programozasi feladat altalanos formajaban tartalmazhat
egyenldtlenségi jeleket, negativ értéki valtozokat és minimalizalasi célfiiggvényt, de az

ilyen tipusu problémak mind atalakithatok a kanonikus formara.

Koener (2005) a kvantilis regresszids problémat a lenti linearis programozasi

feladattal fejezi Ki.

min 01Tu+ (1 -6)1Tv
(ﬁ‘u’v)ewxw{ au+ ( )1,v}

(132)
XBtu—v=y

A fentiekben 6 az elére megvalasztott kvantilis, u a hiba nemnegativ része, v a
hiba negativ része, 17 egy n elemii csupa egyesekbdl allo sorvektor, X a fliggetlen
valtozok n x p méretli matrixa, B pedig a fliggetlen valtozok egyitthatdit tartalmazé
vektor. A célfiiggvénybdl lathatd, hogy a modell az abszolut hiba minimalizalasaval adja
meg a fliggetlen valtozok egyitthatoit (B). A 6 kvantilis megvalasztasa pedig azt
befolyésolja, hogy pozitiv hibakat és a negativ hibakat milyen sullyal veszi figyelembe
az optimalizacio. 8 = 0,5 esetén mindkét hiba azonos sullyal bir, igy az optimalizacié
eredménye a median. Ett6l eltér6 8 mellett az optimalizacio eredménye egy olyan
hipersik lesz, amelyet a megfigyelések hozzavetélegesen 1-6 ardnyban fognak

meghaladni és 6 aranyban lesznek a hipersik alatt.
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Tegyik fel, hogy rendelkezésre all n darab megfigyelés, amely alapjan
elvégezhetd a linearis regresszios modell illesztése, azaz a f-egyiitthatok kKiszamitasa. A
megfigyelések alapjan rendelkezésre all a fliggetlen valtozok megfigyeléseit tartalmazé

matrix (X) és a hozzajuk tartozo fiiggd valtozok megfigyeléseit tartalmazé vektor (y):

xi

X:=|: ] (133)
Xn
Y1

y:=| (134)
In

A fentiekben x! a filggetlen valtozok i. megfigyelését tartalmazo vektor y; pedig
az i. periodusban megfigyelt fliggd valtozo értéke. Amennyiben a modell egy konstans
tagot is tartalmaz, Ugy a konstans tagot is fel kell venni a megfigyelések kozé, példaul az
X matrix elsé oszlopaba. Ebben az esetben x;; =1 Vi.

X =

1 X12 X1k

1 Xn2Xnk

Ez alapjan a linearis regresszios modell illesztésehez sziikséges A matrixot, illetve

a b és c vektorokat a kovetkez6é modon kaphatjuk meg (Hybel, 2018).
A= [X' _X' In; _In] (136)

ahol I, egy n X n méretli egységmatrix.

1 X132 X1k —1 —X12 X1k 1 0 0 —1 0 0
A — e Tt e e ... O 1 O 0 _1 0 (137)
1 Xn,2 Xnk —1 Xn,2 Xnk O 0 1 0 0 -1

Az A matrix sorai a feltételek baloldali részét képezik. Az A matrix n sorbol all,
azaz a modellillesztéshez hasznalt minden egyes megfigyelés egy kilén feltételként
jelenik meg a lineéris programozasi modellben. Az A matrix oszlopai a linearis modell
fuggetlen valtozdi. Az X és -X matrixok, azaz az A matrix els6 2k oszlopa a modellillesztés

szempontjabol 1ényeges valtozokat tartalmazzak, ezek a valtozok egyutthatoi fogjak
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megadni a linearis regresszio eredményét. Az I,, és —I,, matrixok, azaz az A matrix utolso

2n oszlopa a pozitiv és a negativ hibanak megfelel6 valtozokat tartalmazzak.

b::y:

V1
: ‘ (138)
Yn

A b métrix a feltételek jobboldali részét képezik, azért keriilnek ide a megfigyelt

fiiggd valtozok értékei.

0,
02k
02k 61
c=| 01, |= : (139)
(1 - 8)111 971
(1-6)
(1 -0),]

A c vektor az A matrix minden oszlopahoz (a modell minden valtoz6jahoz)
tartalmaz egy sulyt, amivel az a célfliggvény értékébe szamit. A modell célja, hogy a
relevans, els6 2k valtozohoz olyan egyutthatokat talaljon, amikor a hibak — azaz az utolsé
2n valtozé — minimalisak. Ez alapjan a célfiiggvényben az els6 2k érték sulya 0, mig az
ezt kovetd, a pozitiv hibadkként értelmezett n érték stlya 0 és az utolsd, a negativ hibdknak

megfeleltethetd n érték sulya pedig (1 — 6).
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30. &bra: A QR-modell

n feldolgozando
reszvény?

I\%n

M FS-és VAR-szamitas

n feldolgozando
idfisorészlet?

lgen

Abemeneti adatok
kiszamitasa

v

A modell illesziés e

varhaté tobbletveszteség

segitseégével

~\
Z-értékek
=N » aggregacioja évre s
rés zvenyre
! Backtesting
e Z-értékek szamitasa
k4
Befejezés

Forras: (sajat szerkesztés)

szamitasa

kvantilisregresszié

Bayer és Dimitriadis (2019b) egy olyan regresszids keretrendszert mutat be,
amely segitsegével a VaR és az ES mutatdk egyszerre modellezhetéek. A regressziods
eljaras Koenker (2005) munkajan alapul, és a két mutat6 parosanak szigortan konzisztens
veszteségfliggvényeit hasznélja. A veszteségfiiggvények hasznalata lehet6vé teszi az
egylttes regresszios paraméterek M-becslését. A VaR és az ES mutatd egyuttes

modellezése elengedhetetlen, mivel az ES dnalld becslése nem megvaldsithatd (Bayer &
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Dimitriadis, 2019b). Ez abbdl adodik, hogy nem Iétezik olyan megfeleld
veszteségfiiggveny, amit az ES minimalizal és ami az M-becslés célfliggvényeként
szolgalhatna (Gneiting, 2011). Fissler és Ziegel egy olyan vesztesegfuggvényt mutat be,
ami a két mutatd parosara épul. Bayer és Dimitriadis (2019b) erre az eredményre alapozva
mutatja be az ES és a VaR egylttes becslésére alkalmas regressziés modelljét. A

szerzéparos az eljarast kozzétette R-kdnyvtarként.
4.8 A felhasznalt R-kényvtarak

A fenti modellek implementéciotja az R programozési nyelv hasznélataval tortént.
A t6bb, mint 20 éves multra visszatekinté R programozasi nyelv a matematikai statisztika
tertiletén rendkiviil népszerii €s tObb, mint 7500 standard konyvtarat tartalmaz.
Hasznalata valamivel bonyolultabb, mint az olyan menualapu programokeé, mint az SPSS.
Ennek kdszonhetden viszont az R 1ényegesen rugalmasabb, mint egy standard statisztikai
program és szamos komplex mivelet elvégezheté n¢hany fliggvényhivassal (Prohle &
Zempléni, 2016). A lényegesebb felhasznalt R-komponenseket és azok felhasznalasi

teruletét a kovetkezo tablazat tartalmazza.

12. tablazat: A modellimplementaciok szempontjabol Iényeges R

konyvtarak

R konyvtar Hivatkozas Felhasznalasi terulet
rugarch (Ghalanos, 2020) Garch-alapui modellek
cvar (Boshnakov, 2019) t4-modell
VaRES (Nadarajah, et al., 2015) | Eloszlasalapu modellek
esreg (Bayer & Dimitriadis, | QR-modell

2019b)
stats4 (R-core, 2019) Maximum likelihood parameterbecslés

Forras: (sajat szerkesztés)
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5 A neuralis halozaton alapulé modellek

5.1 A neuralis hal6zatokkal kapcsolatos szakirodalom

5.1.1 Torténeti attekintés — a neuralis halok fejlodésének f6 mérfoldkovei

5.1.1.1 Lineéris regresszio

A neurdlis halok els6 modelljei 1ényegében a linedris regresszio kiilonbozo
valtozatai voltak. A linedris regresszi6 egy olyan neuralis halonak tekinthetd, amelynek

mélysége minddssze egy szint (Schmidhuber, 2015).

5.1.1.2 A McCulloch—Pitts-neuron (MCP-neuron)

A neuralis halok torténetének els6 1épése McCulloch és Pitts (1943) publikacioja,
amelyben a szerz6paros a kés6bb McCulloch—Pitts-modellként hivatkozott neuralis halot
és a hozza kapcsolod6 matematikai definicidkat irja le. A hal6zat rugalmassagat a
neuronokat 6sszekotd élek valtozo sulyai adjak, de a rendszer fontos korlatja volt, hogy
nem volt képes a tanulasra. A MCP-neuronok minden szinapszisukon beérkezé impulzust
figyelembe vesznek és hatdsukat 6sszegzik. A szerz6k a modellt egy egyszerii elektromos

aramkorként irtak le.

31. abra: McCulloch és Pitts egyik neuralishal6-modellje

Forras: (McCulloch & Pitts, 1943, p. 130)

A McCulloch—Pitts-neuron 6sszegzi a bemenetek stlyozott értékeit, és ha az igy
kapott érték meghaladja az elére megadott hatarértéket, akkor a kimenetén 1 értéket ad,
kilonben pedig nulldt. Az n bemenetii McCulloch—Pitts-neuron kimenetét tehat a

kovetkezd Osszefiiggés adja meg:
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n .
y = {1, ha Y7'-x; > b} (140)

0, haY'-;x; <D

A McCulloch—Pitts-neuron egyik legnagyobb problémaéja, hogy az inputok és

outputok binarisak, azaz csak 0 vagy 1 értéket vehetnek fel. Szintén a modell

egyszertiiségeébol adodott, hogy az XOR, azaz a ,kizdr6 vagy” logikai kapcsolatot
MCP-neuronok segitségével nem sikerult szimulalni (Dr. Aradi, et al., 2014).

5.1.1.3 A Hebb-tanulas

A fejlodés kovetkezd 1épéseként Hebb (1949) bevezette azt a rendkivil fontos
koncepciot, hogy a neuronok kozotti kapesolat erésddik minden alkalommal, ha az egyik
neuron a masikkal egyszerre aktivalodik. Ez a mechanizmus ad lehetséget a tanulas és a
memoria mikodésére. A jelenségre ,,Hebb-tanulasként” vagy ,,Hebb-szabalyként”
hivatkozik az irodalom (Altrichter, et al., 2006). A Hebb-tanulas a felligyelet nélkdili

Ve

lehetdségét.

32. dbra: A Rochester-féle szimulalt neuron és kapcsolatai

THRESHOLD RANGES
FROM 256 TO 938

10 OUTPUT SYNAPSES

ZWF’UT SYNAPSES

Forrés: (Rochester, et al., 1956, p. 91)
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5.1.1.4 Az elsé digitalisan megvaldsitott neuralis hal6zatok

Farley és Clark (1954) hasznalt el6szor digitalis gépeket egy Hebb-haldzat
szimulalasara. A létrehozott informéacios rendszer igen kezdetleges volt, de képes volt
onalléan eljutni egy kezdeti véletlenszeri allapotbdl a céljanak megfelelé szervezett
allapotba. 1955-ben McCarthy, Minsky, Rochester és Shannon felhivast adott kozre,
amelyben kéthdnapos kutatasi projektet javasoltak a mesterséges intelligencia témajaban
a hanoveri Dartmouth College-ban. Megkozelitésiuk szerint egy gépnek képesnek kell
lennie az intelligencia szimulalasara, amennyiben annak minden lényeges aspektusat
kellé pontossaggal leirjuk (McCarthy, et al., 1955). Ezt kdvetden Rochester és az IBM
kutatdcsoportja (Rochester, et al., 1956) egy IBM 704 tipusu szamitdégépen valdsitottak

meg a Hebb-haldzat digitalis valtozatat.

5.1.1.5 A Rosenblatt-perceptron
Egy mai napig hasznalt modell a Rosenblatt-perceptron (Rosenblatt, 1958). Az

egyszerl perceptronnak is hivott modell egy olyan neuralis halo, amely képes arra, hogy

egy linearisan szeparalhaté bemeneti halmazt két csoportba kategorizaljon.

33. dbra: Lineéarisan szeparalhaté halmazok

Forras: (sajat szerkesztés)
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34. abra: Nemlinearisan szeparalhat6 halmazok

Forras: (sajat szerkesztés)

Rosenblatt kisérletében egy gép képes volt a kezdeti tanitasi szakaszt kovetden
megkuldnbdztetni a jobb oldalon megjeldlt kartydkat a bal oldalon megjelélt kartyaktol.
A Rosenblatt-perceptron az MCP-neuron tobb megkotését is feloldotta, példaul a
bemenetek mar nem csak binaris értékeket vehettek fel, és kiilonboz6 sulyokkal
rendelkezhetnek. Az n bemenetli Rosenblatt-preceptron kimenetét a kovetkezéd

osszefiiggés adja meg:

1 ns
y = { , ha Y- wix; > b} (141)

Annak ellenére, hogy a Roseblatt-perceptron Iényegesen rugalmasabban
hasznélhato, mint az MCP-neuron még ez a modell sem képes az XOR logikai miivelet

szimulalasara.

5.1.1.6 Adaline (Adaptive Linear Neuron / Adaptive Linear Element)
Az Adaline-modellt Widrow és Hoff (Widrow & Hoff, 1960) javasolta egy olyan

neuralis haloként, amely hatékonyabban adaptalodik és tanul a korabbiaknal. Az
Adaline-modell nagyban hasonlit a perceptronhoz, a két modell kilonbsége a hiba
szamitasaban és a sulyok korrigalasaban rejlik. A perceptron a binaris output
eredményébdl szamitja a hibat és ezzel korrigalja a sulyokat. Az Adaline-modell az
aktivacios fuggvény (ld. quantizer a 35. abran) alkalmazasa el6tt kapott folytonos

eredményt hasznalja a sulyok korrigalasara.
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35. abra: Az Adaline-modell felépitése

+<l: ;| +I
—
]

+1
> - |r ——o Qutput
K= I N |
E error
- +
inpu .
pf.ﬁ'rern gains summer quantizer
switches LA
reference
switch
(desired output)

Forréas: (Widrow & Hoff, 1960, p. 6)

5.1.1.7 Az egyszintliperceptron-modell korlatainak felismerése

A mesterséges intelligencia témakorét ovezd kezdeti lelkesedést nagyban
visszafogta Minsky és Papert Perceptrons cimii konyve (1969), amely matematikai
elemzesek segitségével levezeti, hogy az akkor ismert modellek milyen elméleti
korlatokkal rendelkeznek. Az egyik legjelentdsebb probléma az volt, hogy az akkoriban
hasznalt egyrétegii halozatok nem tudtak megvalositani az XOR logikai fliggvényt. A
szerzéparos altal bemutatott masik legnagyobb probléma, a modellek szamitasi igénye
volt. Ahhoz, hogy a modelleket val6s problémak megoldéaséara lehessen alkalmazni
nagysagrendekkel nagyobb szamitasi kapacitas lett volna sziikséges, mint ami a kényv
megjelenésekor rendelkezésre allt. Ez tobbek kozoétt azért okozott komoly problémat,
mert a technoldgiaval szemben komoly gyakorlati elvarasok is voltak, tobbek k6zott mar
a 50-es években automatikus forditdgépek megvalositasat vartak el a neurélis haloktol,
ami a fenti korlatozasok miatt csak évtizedekkel késdbb tudott valamennyire
megvaldsulni (Hutchins, 1995). A szerzéparos konyvének megjelenését kovetden a
mesterséges intelligencia kutatasi tertiletének finanszirozasa drasztikusan visszaesett az

addig élenjard USA teriiletén, ezzel a kovetkez6 idészakban a fejlédés is lassult.
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5.1.1.8 A hatékony hibavisszerterjesztés (backpropagation, backprop, BP)

Az irodalomban szdmos egymasnak ellentmondo informacié talalhaté arrdl, hogy
a jelenlegi fejlodési hullamot elinditdé hatékony hibavisszaterjesztési algoritmust,
masnéven az automatikus differencialas visszafejtd modszerét ki irta le elészor. Szdmos
eredményként, annak ellenére, hogy a munka egyaltalan nem emliti a neuralis halokat, és
a szerz6 a bemutatott algoritmust nem alkalmazza a neuralis halok kontextusaban. Szintén
fontos kiemelni, hogy a hibavisszaterjesztés (backpropagation) fogalma mar korébban is
ismert volt. Tobbek kdzott Rosenblatt is leirt ilyen néven egy eljarast, de az nem volt
alkalmas komplex, tobbszintli neurdlis halok tanitisara. A jelenleg hasznalatos
backpropagation algoritmust eldszor egy finn egyetemi hallgato, Linnainmaa (1970) irta
le a finn nyelvii szakdolgozatahoz csatolt FORTRAN kodban (Schmidhuber, 2015).

Linnainmaa Werboshoz hasonldan eredeti munkajaban nem emlitette a neuralis haldkat.

crer

modellekkel. A modellezés soran problémasnak talalta a paraméterek illesztését a valos
adatokhoz, illetve az eredményként Ilétrejott modellek becslései pontatlannak
bizonyultak. A probléma feloldasaként Linnainmaa munkajatol fuggetlendl Uj
algoritmusokat dolgozott ki, amelyek segitségével a modellek illesztése hatékonyabba
valt. Annak ellenére, hogy Werbos a disszertacioban a maximum likelihood mddszernél
hatékonyabbnak bizonyulé modellillesztést ARMA és regresszios modelleken mutatta

be, a modszertan késobb a neuralis halok fejlddésében fontos mérfoldkove valt.

A hatékony hibavisszaterjesztési algoritmus 0j lendiletet adott a mesterséges
intelligencia kutatasanak. A backprop algoritmus lényege, hogy kiszamitja, hogy a
haldzat egyes sulyainak valtoztatasa milyen mértékben csokkenti a koltsegfliggvényt, igy
kiszamithaté a koltségfiiggvényt leginkabb csokkentd sulykorrekcié. A backprop
algoritmus egyik nagy elénye, hogy tobbszintli hal6zatok tanitsara is alkalmazhatd, ezzel

megnyitva az utat a mély tanulason alapulé modellek alkalmazasa el6tt.

5.1.1.9 Konvoluciés neurdlis haldzatok (Convolutional neural networks, CNN, convnet)

Wiesel és Hubel (1959) megfigyelték, hogy a macskak latokérgét egyszerii és
komplex sejtek épitik fel. A komplex sejtek nagyobb térbeli invarianciat mutattak, mint
az egyszeri sejtek. Kutatdsi eredményeik késébb  kiilonbozd  tobbszintii
neuralishalo-architektira inspiracidjaként szolgaltak. Az elsé ilyen modell Fukushima
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(1979) nevéhez kothetd, aki az altala megalkotott neuralis halot neocognitronnak
nevezete. A modell egyike volt az elsdé valdoban tobbszintli neurdlis haloknak és
elsésorban képek feldolgozasara alkalmas. A feldolgozas soran a feldolgozando kép
pixeleinek tulajdonsdgai kullon-kiilon bemenetet képeznek. Az elsé rétegekben a
konvolucidés neurdlis halézat csak egyszeriibb formakat ismer fel, mint példaul
egyeneseket és gorbéket, a késobbi szinteken pedig komplexebb objektumokat, mint

példaul, hogy milyen betii lathaté egy képen.

36. abra: Raszterizalt beti
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Forrés: (Kolas, 2005)

5.1.1.10 A Hopfield-hal6zat
A Hopfield-halézat egy visszacsatolt neurdlis halo (recurrent neural network,

RNN) (Hopfield, 1982). A halézat asszociativ, tartalom szerint cimezheté memoriaként
miikodik és az emberi emlékezet mitkodésére is modellként szolgal. Hopfield a neurélis
halok gyakorlati alkalmazasat szorgalmazta, munkaja eredményeként a neuralis halok

terUlete vilagszerte Ujra felkapott kutatési tertiletté valt (Macukow, 2016).

5.1.2 A gépi tanulas kategorizalasa a tanulas moédja szerint
5.1.2.1 Kezdeti, tanulasra képtelen modellek

A neurdlis halok legkezdetlegesebb valtozatai még nem voltak képesek a
tanulasra. Az egyetlen ismert modell ebben a kategériaban az MCP-hal6zat (McCulloch
& Pitts, 1943).
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5.1.2.2 Fellgyelt tanulas (supervised learning — SL)
Jelenleg a gyakorlati felhasznalads soran a legnagyobb figyelmet a fellgyelt

tanulason alapulé megoldasok kapjak. Az SL-modszer Iényege, hogy a neuralis halé
felcimkézett adatokon tanul, azaz egy olyan adathalmazon, amely a bemenethez tartozé
elvart kimeneteket is tartalmazza. A neuralis halo a tanitasi fazisban megkeresi azokat a
stlyokat, amikkel a tanitasi adathalmazon a legkisebb hibat éri el. A fenti modellek kézul
ebbe a csoportba tartozik a Rosenblatt-féle perceptron (1958) és az Adaline-modell
(Widrow & Hoff, 1960).

5.1.2.3 Fellgyelet nélkili tanulas (unsupervised learning — UL)

A feltgyelet nélkili tanulas sordn a modellek Gj mintakat keresnek az adatokban.
Az eljaras sordn az adatok nincsenek felcimkézve. A leggyakoribb feladattipus a
klaszterezés, azaz az adatok csoportokra bontasa. A felligyelet nélkili tanulas egyik
érdekessége, hogy mind a megerdsitéses, mind a feliigyelt tanulast eldsegitheti oly
maodon, hogy a bejové nyers adatokat kompaktabb, megfelelobb formara kodolja példaul
a vide0 vagy szovegfelismerés esetén (Schmidhuber, 2015). A korabbi modellek kozil

ebbe a csoportba tartozik a Hebb-féle neuralis hald (1949).

5.1.2.4 Megerdsitéses tanulas (reinforcement learning — RL)

A megerdsitéses tanulas 1ényege, hogy a modell olyan kimenetek kiszamitisara
torekszik, amelyek egy bizonyos kumulativ célfuggveny értékét maximalizaljdk. Az
RL-modell altal megoldott problémak tipikusan felirhatéak egy dinamikus programozasi
feladatként is, azaz egy célfliggvény és kiilonbozé megkdtések segitségével. Az RL és a
dinamikus programozas lényeges kiilonbsége, hogy az RL modell miikddéséhez nem
szukséges a célfiiggvény pontos ismerete. Az RL modell esetében az is elégseges, ha a
kornyezetbdl érkezd pozitiv vagy negativ visszajelzésekbdl tanulhat. A megerdsitéses
tanulasi feladatokndl az is problémat jelent, hogy az egyes kimenetek ¢és az azokra érkezd

visszajelzések kozott ismeretlen hosszusagu eltolddas lehet (Schmidhuber, 2015).
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37. abra: A megerositéses tanulas modellje

«- ]
FL-modell J ~

Visszajelzes Kimenet
(jutalom vagy blntetés) (Cselekedet)
Megfigyelés a
kérnyezet allapotardl
p
-
Kornyezet -
b

Forras: (sajat szerkesztés)

5.1.3 Kategoridk aterjesztés iranya alapjan
5.1.3.1 Elbreterjesztéses neurélis halézatok (Feedforward neural network ,FNN)

Az egyszerlibb FNN, azaz eldreterjesztéses neuralis halézatok legfontosabb
jellemzdje, hogy az adat tovabbitds irdnya mindig a bemenetek feliil a kimenetek felé
torténik és nincs semmilyen visszacsatolas. Az FNN halozatok alapvetden akkor
alkalmazhatdak, ha a feldolgozand6 adatokban nincs autokorrelacié, vagy mas olyan
Osszefliggés, amely alapjan egy adott kimenetet a kordbbi becslések értékei
befolyasolnanak.

5.1.3.2 Visszacsatolasos neurdlis halézatok (Recurrent neural network ,RNN)
A visszacsatolasos neuralis haldzatok az FNN halokkal szemben képesek a
visszacsatolasok kezelésére, ezért alkalmasak olyan dsszefliggések kezelésére is, amikor

az adatok id6fliggéek vagy autokorrelaciot mutatnak (Dematos, et al., 1996).
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38. abra: Visszacsatolasos neuralis haldzat

Output

Output Layer (k)
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Hidden Layer ()

Bias

Input Layer (i)

Inputs

Forrés: (Dematos, et al., 1996, p. 62)
5.2 A neuralis hal6zat mikodése

A neuron elektromos jelek G6sszegytijtését, feldolgozasat és tovabbitasat végzo
agysejt. A mesterséges neuralis halé (ANN) alapkoncepcidja, hogy az agy
informéaciofeldolgozd kapacitdsat adod neuronhaldzatot mesterséges, matematikai
modellen alapulé neuronok segitsegével leképezze. A neuralis halé csomdpontok
halmaza, amelyeket adaptiv suly( kapcsolatok kdtnek 6ssze. Minden csomdpont 6sszegzi
a bemeneteire érkez0 jeleket, majd az aktivacios fiiggvény segitségével transzformalja az
igy kapott értéket és tovabbitja azt a csomdpont kimeneteként. Ez a kimenet a megfelel6

stulyokkal médositva mas csomépontok bemeneteként szolgal (Russell & Norvig, 2005).

A neuralis halok a fentieknek megfeleléen csomopontokbol és az azokat
0sszekotd iranyitott kapcsolatokbol épiilnek fel (Russell & Norvig, 2005, p. 845). A
csomopontok bemenetét a bejovo kapcsolatok értékei és az azokhoz kapcsolddo sulyok

hatarozzak meg.
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39. abra: A tobbszintii perceptron
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Bemenetek Rejtett rétegek Kimenet

Forras:( sajat szerkesztés, Russel és Norvig (2005) alapjan)
iTli = ;-l=0 W}-,iaj (142)

A fenti képletben in; az i. csomdpont bemeneteibdl kapott érték, W;; a j.
csomopontbol az i. csomoépontba érkezé iranyitott kapcsolat silya, a; a j. csomdpont

kimenete, n pedig az i. csomdpont bemenetére kotott csomdpontok szama.

A tanitasi fazisban a rendszer felcimkézett adatokat dolgoz fel, azaz olyan
adathalmazt kap, amely a bemenetek mellett az elvart kimeneteket is tartalmazza.
Kezdetben a csomopontokat 6sszek6td halo W ; sulyai véletlenszert értéket kapnak, majd
a tanulasi adatok alapjan a sulyok lépésenként korrigalédnak, oly modon, hogy amikor a
neuralis halo rossz becslést ad, akkor a hibas becslésért felelés csomopontok sulyai
csokkennek, mig a helyes értékhez hozzajaruld csomdpontok salyait noveli a
visszacsatolo algoritmus. A tanulasi fazis egy ismétl6do, iterativ folyamat, mely sorén a
modell a visszacsatolasi algoritmus segitségével a fent leirt modon lépésenként a
csomopontok kozti kapcsolatok sulyat probalja ugy maddositani, hogy a modell becslési
hibaja csokkenjen (Russell & Norvig, 2005).

A visszacsatoldsi algoritmus hatasara a feldolgozott adatmennyiség
novekedésével a modell tobbnyire képes egyre jobb eredményeket elérni az elbre
meghatérozott feladat elvégzésében. A felhasznélt szintek szamanak ndvelésével az ANN
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tetszéleges fliggvényt le tud képezni, ezért szamos felhasznalasi teriilet mellett a

varhatétobbletvesztesegmutatd-szamitasra is alkalmas (Hornik, 1989).
5.3 A neurdlis halozat tanitasa

Egy FNN-halézatban minden csomoépont 0ssze van kotve az el6z0 réteg 0sszes
csomopontjaval és egy konstans taggal. Ebbdl kovetkezik, hogy a halozatban a sulyok
szdma (n,,), amennyiben a rétegekben csomoépontok szama azonos (Russell & Norvig,
2005):

ny =nn, + (d—Dn,% +npn, +ny (143)

, ahol n; az inputértékek darabszama, n;, a rejtett rétegek csomdépontjainak szama,
n, a Kimeneti csomopontok szama, d a rejtett rétegek szama, n;, pedig a konstans

tényezOkhoz kapcsolodo sulyok szdma.
n, = dny +n, (144)

Konstans tényezOk a rejtett rétegek és a kimeneti réteg csomdpontjaihoz
kapcsolodnak, a bemeneti csomopontokhoz nem. A halozat tanitdsanak elsd 1épése az,
hogy a csomopontokat dsszekotd stlyok véletlenszerti értéket kapnak. Ezt kdvetden a
rendszer feldolgozza a tanitasra hasznalt, felcimkézett adathalmaz elsé elemét, de a
véletlenszeri sulyok miatt még rossz valaszt ad (Russell & Norvig, 2005). A modell
megfelel6 mikodése esetén a tanuldsi folyamat eredmenyekent a halozat egyre jobb
vélaszokat ad. A tanitasi folyamat nem ér véget a tanitasra hasznalt adathalmaz els6
feldolgozasa utan, mivel az adathalmaz tobbszor is feldolgozésra kerilhet. Ez ismétlések
szamat az epochszam adja meg. Epochszam alatt tehat a neuralis halé tanitasi fazisanak
ismétlésszamat értjlk, azaz azt, hogy hanyszor fogja a halé feldolgozni a felcimkézett

tanitasi idésort.
5.4 Legmeredekebb lejté algoritmus (gradient descent)

Mivel felcimkézett adatokat hasznalunk, a bemenetekhez tartozo elvart valaszok
is rendelkezésre allnak, igy egy koltségfuggvény segitségével kiszamitjuk az elvart és a
becstlt eredmények kilénbségét. Koltségfuggvényként tobbek kozott az atlagos abszoldt

hibat vagy az atlagos négyzetes hibat hasznalhatjuk.
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40. dbra: Fuggvény?® és gradiense vektormezéként abrazolva az alsé
sikon

Forras: (Thoma, 2008)

A koltségfiiggvény gradiense VC(W) az aktualis w-stlyvektorhoz tartozd
pontban megadja, hogy melyik iranyban novekszik legjobban a kdltségfuggvény értéke,
illetve az eredményként kapott vektor hossza a névekedés mértekével azonos. Mivel a
célunk a koltségfiiggvény csokkentése, igy a sulyvektort a kapott vektor negativjaval kell
korrigalnunk:

Wy =Wy — VC(W;_1) (145)

Konnyen belathatd, hogy az eljards alkalmas a koltségfiggvény lokalis
minimumainak megtalalasara (Russell & Norvig, 2005) (Sanderson, 2018). A VC(W)
értékei azt is megmutatjak, hogy a neuralis halé mely stlyai birnak nagy jelentdséggel az
adott tanitasi adat fényében, hiszen minél nagyobb silymodositast ir el a VC (W) adott
sulyhoz tartozd értéke, annal nagyobb lesz az adott kapcsolat jelentésége a késébbi
eredmények szempontjabol. Egy egyszerli példaval élve, ha —VC (W) vektor egyik értéke

0,1 mig egy maésik értéke 2,5, akkor az utobbi stlyhoz kapcsolédoé input (i5) 25-szor

8 £ (x,y) = —(cos?(x) + cos?(y))>
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akkora hatassal lesz a végeredményre, mint az elsé (i,), azt feltételezve, hogy az inputokat

azonos tartomanyra transzformaltuk.

O O

] O O

o L2 O O
—vew) = |, \i O O
A0SO

s O O

O O

5.5 Backprop-algoritmus

A tanitasi fazis lényege tehat a C(W)-koltségfiiggvény értékének csokkentése,
amit ugy érhetiink el, hogy egy adott kimeneti csomodpont értékét kozelitjik az elvart

értékhez.
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41. abra: A csomopontok kimenetének szamitasa
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Forras: (sajat szerkesztés)

Az i. (rejtett vagy kimeneti) réteg k. csomopontjanak értékét a kovetkezd képlet
adja meg:

i = 0i(zix) (146)

Zik = Wi1kQi—11 t WizkQi—12+ -+ WinrQi—1n+ bk (147)

A fentiekben:
n: az i-1. réteg csomaépontjainak szama
a; .- az i. réteg k. csomopontjanak, vagy a kimenet k. csomopontjanak aktivacios

értéke
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o; . az i. réteg aktivacios flggvénye
Wik - Gi-1,j €S a; KOzOtti kapcsolat sulya
b; x : az i. réteg k. csomopontjahoz tartozd konstans tag

A fentiek alapjan konnyen belathatd, hogy amennyiben a; j értéke nem megfelel,
példaul kisebb az elvarttol, Ggy a kovetkezd harom modszer egyikével lehet ezt

korrigalni:

e ab konstans ndvelésével
e aw;jy sulyok noveléseével

e azel6z0 réteg, azaz az a; ; csomopontok ertekeinek névelésevel

A backprop-algoritmus a kimeneti csomdpontoktdl indul és meghatarozza, hogy
ezek mindegyike mennyivel tér el az elvarttdl. Ezt kdvetéen az algoritmus a halézatban
visszafelé haladva a gradiens segitségével meghatarozza, hogy az adott csomépont
korrekcios értékét milyen mertékben kell mddositani. Mivel tobb kimeneti csomopont is
lehet, ezért a sziikséges paramétermddositasok mindegyikre kiszdmitasra kertilnek, és
ezek hatasa 6sszeadodik. A kimeneti réteg feldolgozasanak befejeztével az ezt megel6z6
réteg csomdépontjaira is megkapjuk, hogy mi lett volna az elvart értékik, igy a fenti eljaras
ujra megismételhetd az egyel korabbi rétegben, addig amig a kimeneten megfigyelt hiba

a teljes haldzatban visszaterjesztésre kertil (Russell & Norvig, 2005).
5.6 A backprop-algoritmus bemutatasa egy példan keresztl

A példaban egy egyszerii neuralis hald kerll bemutatasra. A neuralis halo egy
bemenettel (i;) és egy rejtett réteggel rendelkezik, és egyetlen csomopontja (a,),
valamint egyetlen kimenete (a,) van. A konstans tagoknal a b; és b, jelOléseket

hasznalom.
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42. dbra: Példaként bemutatott egyszerii neuralis halé

iy W+ Wy az

Forras: (sajat szerkesztés)

A cél a VC —gradiens kiszamitasa, aminek a fenti példa esetén a kovetkez6 négy

eleme lesz:

_dC-

dWl
ac

VCo = | (148)

sz
ac
L db,

A fentiekben @ a modellparaméterek vektora. A vektor négy eleme megfelel
annak a négy paraméternek, amit a neuralis halo tanitasa soran kdzvetlenil médositani
lehet. Ez a két sulyt és a két konstans tagot jelenti. A 43. dbra bemutatja, hogy az egyes
paraméterek hogyan befolyasoljak egymast kdzvetlendl. Példaul az a, érték csak a z;
értéktol fiigg kozvetleniil, de a z; a by, wy €S iy paraméterektol is. Az indirekt fliggdségek
fastruktarat kovete éplilnek egymasra, indirekt modon a paraméterek az ¢sszes felettiik

talalhato paramétertdl fliggenek.

Fontos kiemelni, hogy a backprop-algoritmus alapvetéen visszafelé halad, azaz a
43. abra estében C;-t61 kezdve felfelé haladunk a fastruktaran. Eszerint a logika alapjan

az utolso réteghez tartozd b, és w, paraméterek keriilnek elséként kiszamitasra.
Cy =la, — yl (149)

,ahol y az elvart kimenet, C, pedig az 1. tanitasi adathoz tartozé koltség.
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43. abra: A paraméterek 0sszefliggési hierarchiaja

b i4
\ /
Z1
bs W3 aq
\I/
22
Y ay
\
C

Forrés: sajat szerkesztés, (Sanderson, 2018) alapjan

Az els6 kiszamitott paraméter azt fogja megadni, hogy b, mddositasa milyen

p T ; ac . p p ez g
hatéssal lesz a kdltségfliggvényre. A d—bl elem kiszamitasa a lancszabaly segitségevel:
2

46 _ dzp dap dGy

_ (150)
db2 dbz dZZ daz
Zz = W2a1 + bz (151)
dzz _
T (152)
a, = 0(z) (153)
d /
Eiz‘f:: o' (z,) (154)
ac — G2y
da; laz — I (155)
acy _ az =y
v, ~ 9 1,y (156)
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Az s% elem kiszamitdsa az elébbihez hasonléan megadja a koltségfiiggvény
2

érzékenységét w, valtozasaira.

dCl _ dZZ da2 dC1

= (157)
dWZ dWZ dZZ daz
d
d—fvzz =a, (158)
acy _ / a -y
aw, = @0 (z,) o] (159)

A 43. abran jol lathatd, hogy az a, a harmadik paraméter, amely a C;
koltségfiiggvényt ezen a szinten befolyasolja. Ez a paraméter eltér az el6z0 kett6tdl abban
a tekintetben, hogy ennek eértékét kozvetleniil nem lehet modositani, csak az Ot
befolyasold paraméterek valtoztatasaval. Ettdl fliggetleniil sziikséges kiszamitani, hogy

milyen mértékben kellene az a, értékének modosulnia.

dC1 _ de daz dC1

da1 - dal de daz (160)
4z _
o, = W2 (161)
A t6bbi tag nem valtozott, tehat az eredmény a kovetkezo:
ac, _ ’ a -y
aa, = W20 (z2) [ — 1 (162)

A fenti eredmény felhasznalasaval a neuralis hal6zat becslési hibajat
visszaterjesztjik a koradbbi szintre. Intuitiven a kezdeti (a, — y) kilonbséghez (azaz a
becsult és az elvart erték kilonbségéhez) hasonl6an most is rendelkezésre all egy elvart
és egy valOs érték az a; esetében. Ezt a logikat kovetve tetszleges mélyégben
elvégezheté a hiba visszaterjesztése. Az ¢l6z6 szinthez hasonldan itt is az a,; ertékét
meghatarozd harom paraméter relevans azzal a kilénbséggel, hogy az i, input nem

valtoztathato, és nem is fligg mas paraméterektol, igy annak kiszamitasa felesleges.

dCl _ le dal dC1

db;  db, dz; da, (163)
Z1 = Wlil + bl (164)
dzy _
T 1 (165)
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a, = a(zy) (166)

=0'(z) (167)
Z_lc,i = 0'(z1)w,0'(2,) |Zz :il (168)
Hasonloan:
o = s as o (169)
= 10 (a0 (7) [ (170)

Az igy megkapott eredmények megadjak a sziikséges gradiens értékeit egyetlen
tanitasi adatra. Mivel a tanitas folyaman a teljes tanitasi adathalmazzal tébbszor
elvégezzik a fenti szamitast, az eredmények aggregalasa is sziikségessé valik. Ezt egy

egyszerl atlagolassal végezziik el.

e WA (171)
e MR (172)
=T (173)
P W (174)

, ahol r a tanitasi adathalmaz rekordszama.
0,41 = 0, —nVC(6,) (175)
A fenti képletben 8 a modellparamétereket, t az epoch sorszamat és n a tanulasi
ratat jeldli.
5.7 A legmeredekebblejté- eljaras (gradient descent - GD) f6 tipusai

Az eljaras tipusai els6sorban abban kiilonboznek, hogy a sulyok és konstansok
modositasa el6tt mennyi adatot dolgoznak fel. Minél tobb adatot dolgoz fel egy adott
eljarastipus, annal pontosabb lesz a kiszamitott gradiens, de egyuttal az egyetlen

paraméterfrissitésre jutd szamitasi id6 is megné (Ruder, 2017).
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5.7.1 Kotegelt GD (batch gradient descent)

Ez az eljarés a teljes tanitasi adathalmazt feldolgozza minden paraméterfrissités
elott. A frissitések kozott relativ hosszu 1d6 telik el, de a frissitések mindig a lehetd
legmeredekebb iranyban csokkentik a koltségfliggvényt. Az eljards determinisztikus,
azaz, ha az eljarast ugyanazokon az adatokon tdbbszor futtatjuk, ugy az eredmény is
mindig ugyanaz lesz. Az eljaras konvex fellleten a globalis minimumhoz konvergal, de
ha a felllet nem konvex ugy egy lokalis minimumponton megragadhat. Az eljaras masik
hatranya, hogy egyszeriien nem tud feldolgozni olyan nagy adathalmazokat, amelyek
(Ruder, 2017). A modszer hasznalata szintén elénytelen azokban az esetekben, amikor a

modelliinket online médon, folyamatosan j adatokkal szeretnénk frissiteni.

5.7.2 Sztochasztikus GD (stochastic gradient descent)

Ez az eljards minden egyes tanitasi adat utan frissiti a paramétereket, ezért gyors
¢s az online tanitdst is lehetévé teszi. A gyakori paraméterfrissitések miatt a
koltségfiiggvény értéke erdsen ingadozik. Az eljarés sztochasztikus jellege miatt lehetdvé
teszi, hogy az algoritmus kiszabaduljon egy lokalis minimumbdl és esetleg egy jobb
eredményhez ugorjon tovabb. Az eljaras hatranya, hogy nehezen érkezik meg a
minimumpontokhoz, mivel gyakran tullé azokon. A tullovés problémaja a kétegelt GD
esetében is el6fordulhat, de a sztochasztikus GD esetében ez a jelenség sokkal gyakrabban
fordul eld, igy komolyabban akadalyozza a konvergenciat. A problémara az jelent
megoldast, ha az algoritmus tanulasi ratajat folyamatosan csokkentjik a tanitasi folyamat
eldrehaladtaval. A tanuldsi rata egy olyan paraméter, ami a legmeredekebblejto-
algoritmusoknal a 1épések méretét befolyasolja. Az eldbbi megoldas azt eredményezi,
hogy az algoritmus egyre Kisebb Iépéseket tesz, azaz egyre Kisebb mértékben modositja

a suly- és konstanstag-paramétereket (Ruder, 2017).

5.7.3 Minikdteg-GD (mini-batch gradient descent)

Ez az eljaras a két korabbi elonyeit 6tvozi. Lényege, hogy a paraméterek frissitése
nem minden elem utan, és nem a teljes adathalmaz feldolgozésa utan torténik, hanem
kdztes megoldasként egy megadott kbtegméret elérése utan. Az eljaras eldnye az, hogy a
paraméterfrissitések altal okozott kdltségfuiggvény-variancia csokken, igy az algoritmus

stabilabban konvergal a minimumkadltség felé.
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5.8 A GD-eljaradsokkal kapcsolatos problémak

A tanuldsi rata egy olyan hiperparaméter, amely a legmélyebb leszallas
algoritmusoknal a lépések méretét befolydsolja. A GD-algoritmusok miikodését
jelentésen befolyasolja a tanulasi rata, viszont megfelel6 megvalasztasa egyaltalan nem
trivialis feladat. Ha a tanulasi rata tal kicsi, akkor a GD-algoritmus rendkivil lassan fog
a minimum felé konvergélni, ha pedig tdl nagy, akkor a GD-algoritmus nagy
koltségflggveny-fluktuécidt fog produkalni, és gyakran tal fog 16ni a minimumértéken.
Ezen kivul problémat jelenthet, ha bizonyos esetekben a tanulasi ratat sziikséges a tanulasi
folyamat soran valtoztatni, példaul csokkenteni kell a tanulasi folyamat végen. Szintén
problémat jelenthet, ha a neurdlis hald jellegzetességeibdl adoddan nem kivanatos, hogy

minden paramétert azonos tanulasi rataval madositsunk (Ruder, 2017).

44. abra: Nyeregfelilet és a legmeredekebb lejté algoritmus

Forras: (Li-Bland, 2018)

Egy masik probléma, hogy amennyiben a koltségfliggvény altal képzett felllet
nem konvex, Ugy nincs arra garancia, hogy az egyszeriit GD algoritmusok nem egy
globalis minimumot taldlnak meg, hanem egy lokalisat. Ez kiléndsen nagy problémat
jelent olyan helyzetekben, ahol a kéltségfuggvény an. nyeregfeliletet képez, azaz az
egyik dimenzid iranyaba csokken, mig a masik dimenzié iranyaba novekszik (Dauphin,
etal., 2014).
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5.9 GD optimalizalasi algoritmusok

5.9.1 A momentum-GD optimalizalasi algoritmus

A Rumelhart és szerzitarsai (1986) altal el6szor leirt momentumot alkalmazé
optimalizalasi algoritmus arra a problémara ad megoldast, amikor a minimum koérnyékén
az egyik dimenzid iranyaba a felulet 1ényegesen jobban gorbil, mint a masik iranyba.
Ilyenkor a sulyfrissitések utan a koltségfiiggvény értéke a meredek iranyba erds oszcillalo
mozgast mutat, mig az alacsony meredekségii iranyban csak nagyon lassan halad (Qian,
1999). A momentum optimalizalasi eljaras a korabbi 1épés mértékét egy paraméterrel
csokkentve hozzaadja az aktudlis Iépéshez. Az eljaras eredménye, hogy az egymast
kovetd ellentétes iranyt mozgasok kioltjak egymast, mig az azonos iranyba torténd

lepések Gsszeadodnak, ezzel egyfajta lenduletet adva az algoritmus haladasanak.
v = YVi—q +VC(6,) (176)
Oer1 =0 — ¢ (177)

A fentiekben y a momentumparaméter, v, pedig a t. iddszak

paramétermaodositasra hasznalt vektora.

5.9.2 Nesterov-féle gyorsitott gradiens (Nesterov accelerated gradient,

NAG)

A momentum optimalizalasi algoritmus problémaja az, hogy a gradiensvektor
értekét még azeldtt kiszdmolja, hogy az el6zd 1épésbdl atemelt, lendiiletet adé modositd
tétel (yv,_,) hatésa érvenyesilne. Ennek kovetkezménye, hogy az algortimus kénnyen
talléhet a minimumponton. A NAG-eljards (Nesterov, 1983) lényege, hogy a

gradiensvektort a lendilettag hozzaadasa utan szamoljuk Ki.
Ve = YViq +VC(O; — YVe—1) (178)

Ot41=0; —v; (179)
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45. abra: A momentum- és a NAG-algoritmus kozotti kilonbség

YVt-1

\

Vi momentum nVC(6t -yvi.1)

N

nvC(6y) VVi.1

Vi NAG

Forras: (sajat szerkesztés)

A 45. dbra bemutatja a momentumalgoritmus lépéseit (sarga vektorok) és
eredményét (piros vektor), valamint a NAG algoritmus lépéseit (kék vektorok) és
eredményét (zold vektor).

5.9.3 Adagrad (adaptive gradient algorithm)

A tanulési rata hiperparaméter megfelelé megvalasztasa bizonyos esetekben nem
lehetséges, mivel az egyik dimenzid szempontjabdl optimalis érték egy masik
dimenzidnal lehetséges, hogy nem megfeleld. Az ilyen helyzetekre megoldast
jelenthetne, ha a modellekben minden dimenzidra kilon tanulasi ratat tudnank megadni,
de nagy méretli neuralis halok esetében ezek manualis megadéasa rendkiviil iddigényes
lenne. Erre jelent megoldast az Adagrad-eljards (Duchi, et al., 2011), amely a tanulasi
ratdkat minden paraméterre automatikusan beallitja annak fliggvényében, hogy az adott
paraméter milyen mértékben volt korabban moédositva. Gylberth (2018) levezetését
kovetve az Adagrad a lenti eljaras szerint korrigalja a tanulési ratat:

Legyen gt(i) a t. idoponthoz tartozo gradiensvektor i. paraméterhez tartozo eleme.

g =vc(6i) (180)
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g: a teljes, m elemi gradiens vektor:

gtV

(2)
gt = gt, (181)

lg™ ]
A G,-métrix a g,-gradiensvektorok keresztszorzatanak osszege a t. idépontig.

1)

9t
()
Gt=zg=1grg$= €=1lgt: ‘[gﬁl) g§2) gt(m) = $=1

g™

gPg® e gPgm

1
giMg® e gMg™

] (182)

Belathatd, hogy a G, foatlojaban talalhato értékek a kovetkezd képlettel is
megkaphatdk:

.. N 2
6" = 3i(9t”) (183)

Ezt felhasznéalva a paraméterek frissitése a kovetkezd képlettel torténik:

, ~1/2
01 = 0, — (el + diag(G,)) "It (184)

diag(G,) a G,-matrix f6atlojabol képzett diagonalis matrix, I az egységmatrix &
egy kis (1078 nagysagrendii) korrekcios tényezd, ami a nullaval valo osztas elkeriiléséhez

szlikséges.

-1/2

Oir1 =0t — 1

O M
m O
o
+
——
HQ
Py
—
HQ
)
p—
oS O

} -g: (185)
|

0 0 - ¢ l 0 0 Gt(m,m)

——y
Opp1 = 0p — | [er6@D " (186)
. (m

9t
i /£+Gt(m’m)

A fenti eredménybdl latszik, hogy az Adagrad-algoritmus nem egy fix n tanulasi

rataval szorozza a gradiensvektort, hanem elemenként automatikusan kilén korrigélja
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azt. G; a korabbi idészakok grandienseinek négyzetes Osszege, azaz Gt(l‘l) annal nagyobb
lesz, minél nagyobb mértékben médosult az 1. paraméter a korabbi tanitasi idészakok
alatt. Tehat minél nagyobb médositasokon esik at egy paraméter, annal nagyobb szammal
osztjuk a ra vonatkozo tanuldsi ratat, igy az idd eldrehaladtaval egyre nehezebben fog az
adott paraméter valtozni. Az Adagrad-optimalizalasieljaras hibaja, hogy a tanulasi
folyamat sordn az osztoban folyamatosan nd a kordbbi gradiensek értéke, igy egy 1d6 utan
a tanulasi rata olyan kicsire csokken, hogy a neuralis halé mar nem lesz képes Uj

osszefuiggések megtanulésara.

5.9.4 Adadelta

A modszert  Zeiler (2012) vezette be az  Adagrad-algoritmus
tovabbfejlesztéseként. Az Adagrad hibaja az, hogy a tanulasi rata minden idészakban
monoton csokken, ezért a frissitések egyre kisebbek lesznek. Az Adadelta alapdtlete,
hogy a gradiensek négyzetes 0sszegét csak egy w hosszu idéablakban gytijti és nem a
teljes id6szakon. Az alapdtlet probléméja az, hogy kiszamitdsdhoz w darab négyzetes
gradiens értéket kell tarolni, ami tilsdgosan nagy eréforrast igényel. Ennek feloldasara
az Adadelta a négyzetes gradiensek w hosszl sorozata helyett a négyzetes gradiensek

exponencialis mozgoatlagat hasznalja:
E[GE]; = pE[GE-1]¢—1 + (1 = p)g? (187)

A fenti képletben p a csokkenési allando, amihez tipikusan 0,9 koruli értéket

hasznalunk.

Az RMS (root mean squared)-korrekcidstényez6 hatranya, hogy nem ugyanabban
a meértékegységben van, mint a paraméterek, igy kozvetlenil nem hasznalhat6. Az

RMS[G,]; értékét a kovetkezd mddon skalazzuk:

E[VZ]e = pEIVE 1] + (1 = p)vf (189)
Eq =0 (190)
RMS[Vt]L- = E[Vtz]t + € (191)
__ RMS[Vi_qlt—q
t= " RmslG), 9t (192)
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Or+1 =0 + ¢ (193)

A fentiekben v, a sulyvaltoztatasi vektor. Az € tag hasznalatat az indokolja a
tanulasi rata szerepét atvevé RMS[V, ], képletében, hogy RMS, nullatdl eltérd értéket

kapjon mivel igy RMS, = +/.

5.9.5 RMSprop (Root Mean Squared Propagation)

Az eljaras hasznalatat el6szor Geoffrey Hinton javasolta egy online kurzus
keretében (Hinton, n.d.). Az RMSprop szintén az Adagrad csokkendtanulasirata-
problémajara keres megoldast, és nagyban hasonlit az Adadelta-eljarashoz, azzal a

kulonbséggel, hogy itt az utolso, skélazasi 1épés kimarad.

E[Vtz]t = PE[Vt2—1]t—1 + (1 - P)vtz (194)
Orr1 =0 — Lgt (195)
E[GE],+e

5.9.6 Adam (Adaptive Moment Estimation)

Az Adam-optimalizacioseljaréas (Kingma & Ba, 2014) szintén kiilonb6z6 tanulasi
ratakat szamol az egyes paraméterekre. Az eljaras az el6z6khoz hasonldan a gradiensek
négyzeteinek csokkendatlagat hasznélja, de emellett a gradiensek csokkendatlagara is

épit, igy lenyegében az RMSprop és a momentum 6tvozeteként viselkedik.
me = Byme_g + (1 —B1)ge (196)

v = Bovpog + (1 = Bg? (197)

Az m; az elsé momentum, a v; pedig a masodik momentum, az eljaras neve ezek
hasznalatabol ered. Atlagolas elsd 1épéseként mindkét valtozo nulla értékrdl indul, ezért

az atlagok a zeérus felé hibaznak.
my = 0 (198)
Vo =0 (199)

Ennek korrigalaséara az eljaras szerzdi a kovetkez6 korrekceiot javasoljak:
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M = o (200)

5 = (201)

A frissitett paraméterek vektorat a kovetkez6 képlettel kapjuk meg:

Oy = B — = 7; (202)

5.9.7 AdaMax
Az AdaMax (Kingma & Ba, 2014) az Adam-eljaras altalanositott valtozata. Az

Adam-eljarasnal hasznalt v, képlet a kdvetkezOképpen altalanosithato:
Ve = Bzz)vt—1 + (1 - Bg)lgtlp (203)

Az Adam esetében a p = 2, az AdaMax esetében pedig p = .
. 1/p
U = rl)l_{'f(}o(ﬁgvt—l + (1 - B§)|gt|p)

= max(B; - w1, g:)) (204)

A fenti u; értéke az Adam-eljarasndl hasznalt v, értékétdl eltéréen nem hibazik a
nulla felé, igy az Adamnal hasznalt korrekcio az u; esetében nem szlikséges. Ez alapjan

a paraméterek frissitése a kovetkezo képlettel torténik:

Bppr = 0, — L7 (205)

Ut

5.9.8 Nadam

Ahogy az Adam-eljaras a momentum és a RMSprop 6tvozete, gy a Nadam a
momentum tovabbfejlesztett valtozata, a NAG és az RMSprop egységbe foglalt
optimalizécios eljardsa. Dozat (2016) a Nadam-eljaras levezetésének elsé 1épéseként a

NAG-algoritmus egy hatékonyabb valtozatat javasolja.

Ez eredeti NAG-algoritmus:

gt = Vet](et —yme_y) (206)
me = yYMe_1 + NYG¢ (207)
Orr1 =0, —my (208)
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Or41 = 0 — (ymy_1 +1g¢) (209)

Dozat modositott NAG-megvalositasa:

9 = Ve J(8;) (210)
my =yme_1 + NG (211)
0¢41 = 0, — (ym; +ngy) (212)

A modositott NAG-eljaras elénye, hogy a —ym,_ tagot csak egyszer alkalmazza
és nem ket helyen, mint az eredeti megoldasban. Fontos észrevenni, hogy a mddositott
NAG-eljarasnal a paraméterfrissitéshez az aktualis id6szak momentumértékét (m,)
hasznaljuk, és nem az ¢l6z6 id6szakét, mint az eredeti algoritmus szerint. Ugyanezt a

logikat kbvetve modosithatjuk az Adam-eljarast is. Az Adam paraméterfrissitési képlete

M1 Kiemelésével:
1-p¢

Ot41 =06, —

me— 1y (1-B1)gt
\/_+e(611 Bt 1-Bt ) (213)

Mme—1

1-p¢

A fenti logika szerint a tagot helyettesitjik az aktualis id6szak

momentumertekevel( m) azaz:

Ot41=0¢ — o (1_Bl)gt) (214)

\/—+e(81 1— Bt+1 1—35
5.10Overfitting & Dropout

Az overfitting (tultanulas) jelensége az egyik, a neurdlis halokkal kapcsolatban
felmeriil6 probléma. Az overfitting tobbnyire kisebb mintdk esetén meriil fel, és azt
jelenti, hogy a modell olyan szabalyokat tanul meg, amik csak az adott mintara
érvényesek, de a teljes populécidra nem. Overfitting esetén a modell jol teljesit a tanitasi
adatokon, de kifejezetten rosszul a tesztidészakban. Srivastava €s szerzétarsai (2014) az
overfitting kezelésére a Dropout-eljards hasznalatat javasoljak, ami a csomopontok

véletlenszerti kihagyasat jelenti.
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46. dbra: A Dropout-eljaras bemutatasa

Forras: (Srivastava, et al., 2014)

A neuralis halo kiilonb6z6 szintjeire akar eltéré dropout-hiperparamétert (p) is
definialhatunk. A p-hiperparaméter jelentése az, hogy az adott szint egy csomopontja
milyen valosziniséggel nem keriil kihagyasra az adott tanitdsi szakaszban. Egy
csomopont kihagyasa esetén a kimend és bejovo élek is kihagyasra kerlilnek. Szintén
fontos kiemelni, hogy az eljaras az dsszes rétegben alkalmazhato, azaz a bemenetek, a
rejtett rétegek €s a kimenetek szintjén is. Mivel a csomoOpontok miikddését befolyasolja
az, hogy 1-p valdsziniiséggel kihagyjuk 6ket a tanitasi szakaszban, a tesztelési idészakban
a sulyukat korrigalni kell, igy egy 1-p valoszintliséggel kihagyott csomopontb6l indulé él

stlya a tesztelési idoszakban w helyett pw lesz.

p valésziniiséggel jelen van Mindig jelen van

Tanitdsi idoszak Teszt idoszak

Forras: (Srivastava, et al., 2014) alapjan
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Fontos szempont a modellalkotasnal, hogy a Dropout-eljaras hasznalata tébbnyire
kétszeres epochszdm haszndlatdt koveteli meg ahhoz, hogy a modell megfeleléen

konvergaljon (Budhiraja, 2016).
5.11 Aktivaciosfiggvenyek

A kimenetek értékét a bemenetekbdl kapott értékek és az aktivacios fiiggvény
hatdrozza meg. A jelen értekezésben a szigmoid-, a tanh- és a Relu-aktivacidsfiiggvenyek
teljesitménye kerilt tesztelésre az érzékenységvizsgalat sordn. A szigmoid fliggvény

definicidja a kovetkez6 (Hagan, et al., 2014):

1
1+e™*

sigmoid(x) = (215)

47. dbra: Sigmoid-aktivaciésfuiggvény

1.0

08

sigmoid(x)
06

04
I

02

0,0

forras: (sajat szerkesztés)

A tanh-aktivaciosfiiggvény definicidja a kovetkezé (Hagan, et al., 2014):

eX —e™*

e¥ +eX

tanh(x) = (216)

102 | 154



10

-10

48. dbra: Tanh-aktivaciosfuggvény

forrés: (sajat szerkesztés)

A ReLU (rectified linear activation function)-aktivaciosfliggvény egyszeriien a

bemenet O feletti részét adja vissza. A ReL.U-aktivaciosfuggvény definicioja (IRMA,

2019):

relu

ReLU(x) = max(0,x)

49. dbra: A ReL.U-aktivaciosfuggveny

(217)
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forréas: (sajat szerkesztés)

5.12Implementaciods részletek: TensorFlow & Keras

A TensorFlow a Google nyilt forraskodu fejlesztése, amely a 2011-ben indult
Google Brain projekt részeként jott Iétre. A TensorFlow célja, hogy rugalmas és egységes
interfészt adjon a gépi tanulassal kapcsolatos algoritmusoknak és futtatasuknak, és
kiszolgalja mind a kutatok mind a Google termékeinek igényeit. A TensorFlow lehetové
teszi, hogy ezek a modellek a hardvereszkdzok széles skalajan futtathatdéak legyenek,
tobbek kdzott mobiltelefonokon, egyetlen sz&mitdgép processzoran és videdkartyajan,

vagy nagy elosztott rendszereken (Abadi, et al., 2015).

50. abra: TensorFlow-szamitasigraf-példa

R

Add

Forras: (Abadi, et al., 2015, p. 3)

A TensorFlow-szamitasok iranyitott grafokként irhatdak le, ahol a csomépontok
a miveleteknek felelnek meg. A tenzorok n-dimenzios adatobjektumok, amelyek ezen a

grafon haladnak végig a bemenetektdl a kimenetekig, mikdzben a csomopontok kiilonféle
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miiveleteket végeznek rajtuk. A kiilonb6zo miiveletek az egyes tamogatott eszkozokon
kilon-kilon, az eszkéz hardverkovetelményeinek megfeleléen keriiltek megvaldsitasra

ezzel garantalva a rendszer platformfuggetlen kialakitasat.

A Keras a TensorFlow csomagra €piilé konyvtar, ami a neuralis halok kezelését
teszi egyszeriibbé (Ketkar, 2017). A kdnyvtar korabbi valtozatai tobb szamitasigraf-
technoldgiat is tAmogattak, de a legijabb verziéban méar csak a TensorFlow megengedett.
A Keras- és a TensorFlow-csomagok eredetileg csak Python kdrnyezetben voltak
elérhetdek, de ujabb fejlesztések kovetkeztében mér az R programnyelvbdl is

hasznalhatok.

5.13 ANN-AS-modell

Az ANN-AS-modell lényege, hogy az arcsine nevii parametrikus statisztikai
modell aktualis idészakban varhatd hibajat becsiili meg az el6z6 iddszak hibaja (&;)
alapjan, majd az arcsine-modell becslését korrigdlja ezzel az értékkel. A hiba
szamitasanak alapja az Acerbi—Székely (2019) szerz6paros altal leirt megvaldsult varhatd
tobbletveszteség (realized expected shortfall, ESRMA,), azzal a kilénbséggel, hogy a

megvalosult ES a jelen modellben hasznalt ESR,, . értékek atlaga.

ESRy: = v + i (xr +vp)_ (218)
ESRMAy = = ¥1_1[ESRq] (219)
& = ESRqt — ESarcsinet (222)
ESann-ast = ESarcsinet + €estimatea,t (223)

A fentiekben o a konfidenciaszint (97,5%), x; a t. idészak hozama, ami
veszteségek esetén negativ értéket vesz fel, v, a kockaztatott érték, ami egy pozitiv szam,
Eestimatea,t PEAig @ neuralishald altal becsult hiba a t. idészakban. ESR, . egy olyan értek,
amely megegyezik a VaR t. periddushoz tartozé értékével akkor, ha az adott napi
veszteség a VaR értéke alatt marad, de a konfidenciaszinttel aranyos meértékben
novekszik akkor, ha az adott napi veszteség meghaladja a VaR értékét. Az (x; + v,)_

egy olyan tag, aminek értéke nulla, ha x; + v; pozitiv és —(x; + v;), ha x; + v, értéke

105 | 154



negativ. x; + v, akkor lesz negativ, ha az aktualis napi hozam (x,) nagyobb veszteséget
mutat, mint a t. idészakra becsiilt kockaztatott érték, azaz egy un. VaR-hiba (violation)
kovetkezik be. A képletbdl vilagos, hogy amennyiben nincs violation, ugy az ESR értéke
a kockaztatott értékkel egyezik. Ha a teljes T peridédusbol all6 idészak alatt nincs egyetlen
a VaR eértékét meghaladd veszteség sem, akkor az ESRMA,, értéke megegyezik a VaR
értékek atlagaval. Ezen az értéken fog minden violation annak mértékével aranyosan

emelni.

Eestimated,t = f(gt—l) (224)

Az ANN-AS-neuralishalé egy bemenettel és egy kimenettel dolgozik. Két rejtett
rétegben 4-4 neuron taldlhaté. Az inputréteg és a rejtett rétegek a
tanh-aktivaciosfliggvényt alkalmazzak, mig a kimenetnél a sigmoid aktivacios fuggvény

hasznélata adta a legjobb eredményt.

A modell nem alkalmazza a Dropout-eljarast. A hibafliggvény az atlagos abszoldt
hiba (mae), a legmeredekebb lejté algoritmus optimalizacidjat pedig a Nadam-eljaras
végzi. A kotegméret 10, az epochok szama pedig 200. A modell tanitdsa az
arcsine-modell hibaiddsoraval torténik, olyan adathalmaz képzésével, amiben az el6z6

1d6szak hibaja parban van az aktualis id0szak hibgjaval.

&1 &
e=| 2 7 (225)
Er—1 &7

A neuralis hal6 egzakt leirasat a kdvetkezd kodrészlet adja meg:
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model <- keras_model_sequential()

model %>%
layer_dense(units = 1, activation = 'tanh’, input_shape = 1) %>%
layer_dense(units = 4, activation = 'tanh’) %>%
layer_dense(units = 4, activation = 'tanh’) %>%
layer_dense(units = 1, activation = 'sigmoid")

model
%>%
compile(loss = 'mae’,optimizer = optimizer_nadam(), metrics = c(‘mae") )

model %>% fit(
X_train, Y_train,
epochs = 200, batch_size = 10, verbose = 0,
validation_split = 0.1
)
Y_predict = model %>% predict ( X_test )

A tanitas soran az egyes részvények iddésorai felhasznalasra kerlilnek az
arcsine-modell becslésére, amely alapjan az ESR,, ; tag, majd vegiil az &, hibatag kerl
Kiszamitasara. Minden részvény minden tanitdsi idészakra kiilon neuralis halot képez,

tehat sem a részvények, sem az idészakok k6zott nem keverednek a tanitasi idésorok.

A modellépités alatt szamos, a fent bemutatottndl minden szempontbdl
lenyegesen komplexebb modell tesztelése is megtértént, de azok eredményei nem voltak
kielégitoek, a jol teljesitd valdsziniiségeloszlasokon alaptlé modellek teljesitményétdl
elmaradtak. Az eredmények alapjan a fent leirt egyszert megkdzelités a mutatkozik a

legalkalmasabbnak az ES becslésére.
5.14 Modellezési hibak & korabbi iteraciok

Jelen értekezesben egy olyan neuralis halon alapulé modell keriilt bemutatésra,
ami szignifikansan jobb eredményt ad a korabban bemutatott modelleknél. A modell
szamos korabbi, kevésbé jol vagy kifejezettem rosszul teljesité valtozat dtdolgozasanak
eredményekeént szuletett, melyek kozul a Iényegesebb modellek bemutatasra kertilnek a
9. fejezetben. A kovetkezd szakaszban leirt sikertelen probalkozasok azért keriilnek
bemutatasra, mert hasznosak lehetnek mas, hasonlé teruleten végzett modellezési
folyamat soran. Véleményem szerint a buktatok tébbsége mas teruleten is felmertlhet,

igy relevans lehet.
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5.14.1 Neuralnet és a threshold-hiperparaméter

A neuralnet-csomag egy R-alapd neurélishalo-implementacio (Fritsch &
Guenther, 2019). A csomag elénye, hogy teljes mértékben R-alapokon Kkerilt
megvaldsitasra, igy egyszerlien telepithetd €s viszonylag konnyen felépithetd beldle egy
neuralis halon alapulé modell. Az értekezésben ES-becslésre hasznalt kezdeti modellek
is ezt a csomagot hasznaltak. A modell optimalizalasa soran a legnagyobb attorést a
,.threshold” hiperparaméter beallitasa jelentette. A threshold-hiperparaméter adja meg az
algoritmus szamara, hogy melyik az a hibaérték, amelynél a tanitasi folyamatot be lehet
fejezni, mivel mar a neuralis halé kelléen pontos eredményt ad a tanitasi adatokon. Az
ES-modell 1ényeges javulasahoz vezetett ennek a threshold paraméternek a pontos
beéllitasa. Tulsagosan kicsi threshold-érték megadasa ahhoz vezetett, hogy az algoritmus
hibat dobott é€s nem futott le, vélhetdleg azért, mert az optimalizalas sordn nem volt képes
olyan megoldast talalni, ami az alacsony threshold-értéknek megfelelé mértéki hibat ért
volna el a tanitasi adatokon. Ett6l fiiggetleniil az optimalisnak bizonyul6 threshold értéke
(0,005) Iényegesen kisebb volt a csomag alapéertelmezett értéekénél (0,01), azaz annal az

érteknél, amelyet az algoritmus a hiperparaméter explicit megadasa nélkil hasznal.

5.14.2 Az eredmények aggregacidja és a vizualis megjelenités

Viszonylag trividlis hiba, de teljesen félrevezetd kovetkeztetésekhez vezet, ha az
eredmények nem megfeleléen keriilnek Osszevonasra. Az értekezésben az ES-modell
becslésének pontossagat az Acerbi és Székely (Acerbi & Szekely, 2017) altal javasolt
Z-értékkel mérem, aminek egyik tulajdonsaga, hogy pozitiv és negativ értéket is felvehet.
Ebbdl adodik, hogy amennyiben az 0Osszes részvény Osszes Z-€rtékét egyszerlien
Osszeadom, uigy az alulbecsiilt id6szakok korrigaljak a feliilbecsiilt iddszakokat, igy ilyen
esetben egészen rossz becslések is kis Osszesitett Z értéket adnak. Az ilyen jellegii trivialis
hibdk kiszlirésének legegyszerlibb mddja az eredmények vizualizacidja, ahol egybdl
feltlinik, ha egy olyan modell keriilt az elsd helyre, ami éves vagy részvényenkénti
bontasban lathatéan tavolabb van az optimalistol, mint mas modellek. A modellek
Z-értékeinek jelenlegi 0sszegzése részvényenkénti éves bontasban torténik, majd ezek

abszolut értéke kerlil 0sszeadasra.
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5.14.3 Neuralnet vagy Keras/TensorFlow

A neuralnet csomag hatranya, hogy bizonyos hiperparaméterek rogzitve vannak
benne, vagy azok csak korlatosan modosithatoak. Ilyen hiperparaméter példaul a
hibafliggvény (err.fct). A neuralnet-csomag dokumentécidja alapjan jelenleg a
hibafliggvény vagy a négyzetes hibak 6sszege (sse), vagy a keresztentropia (ce) lehet. A
neuralnet masik megkdtése, hogy az aktivacios fliggvények nem maodosithatok
szintenkeént, illetve nem alkalmazhatdak olyan eljarasok, mint példaul a taltanulas ellen a
csomopontok véletlenszerti kihagyasaval dolgoz6 Dropout. A probléma feloldasa egy
szélesebb korben, nagyobb paraméterezhetdséggel bird csomag hasznalata, ilyen példaul

a Google altal kozzétett Keras/Tensorflow.

5.14.4 Veszteség- vagy hibafliggvény: négyzetes vagy abszolat hiba

A tanitasi folyamat soran a neurdlis hal6 egy célfuggvény segitségével értékeli,
hogy egy adott becslés mennyire tér el az elvart értéktdol. A haldzat sulyait a
hibavisszaterjesztés soran ennek a kiilonbségnek az értékébdl kiindulva frissitjiik. A két
leggyakrabban hasznalt veszteségfliggvény az atlagos négyzetes hiba (MSE) és az atlagos
abszolut hiba (MAE). A varhat6 tobbletveszteség becslésére hasznalt neuralishalo-modell
korabbi valtozatai a négyzeteshiba-fuggvényt (MSE) hasznéltak, de ez kifejezetten rossz
eredményeket produkalt. A neurdlis halokkal kapcsolatos irodalom viszonylag kis
hangsulyt fektet a veszteségfiiggvény megvalasztasara, a dontés igy nem feltétlentil tlinik
kilonosebben lényegesnek. Az értekezésemben bemutatott modellnek viszont van egy
lenyeges sajatossaga. A legtdbb neuralis hald esetében azért nem fontos a hibafliggvény
megvalasztasa, mert elegendo arra figyelni, hogy a tesztelési szakaszban majd ugyanez a
hibafliggvény szerint értékeljék a modellt. A jelen értekezéshen bemutatott varhat6
tobbletveszteséget becsiilé modell esetében a tanitasi szakaszban a hibat a MAE- vagy az
MSE-fliggvények adtak meg. A tesztelési szakaszban viszont a modell értékelését nem
ezek hasznalataval, hanem a szakirodalomban javasolt backtesting eljarassal végzem el,
amire azért van sziikkség, hogy az eredményeket megfelelden lehessen aggregalni. A
modell kezdeti MSE-alapl véltozata tehat 0sszessegében rossz eredményeket adott. A
hibakeresés soran kider(lt, hogy a modell néhany részvény esetében jol becsult, mig mas
esetekben rosszul, raadasul a becslési hibadk konzisztensen az egyik oldalra estek, azaz
egy adott reszvény esetén vagy folyamatosan tdlbecsulték az ES eértékét vagy

konzisztensen aldbecsulték azt. A hibat az okozta, hogy a backtesting-eljarasban
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hibafliggvényként hasznalt Z-érték nem hasznal négyzetes tagokat, azaz Z értéke
alapvetden abszolut tdvolsagon alapszik. A négyzetes hibat alkalmaz6 modell azokban az
esetekben adott jO eredményt, amikor a kivalasztott részveny eloszlasa viszonylag
szimmetrikus volt, mivel igy a nagy sulyt kapé extrém hibdk mindkét iranyban
megjelentek és a tanitasi folyamat soran a neuralis halé nem hajlott el sem az alabecslés
sem a fellilbecslés iranyaba. A legtobb részvény esetében a hozamok eloszlasa ferdeséget
mutatott vagy a veszteségek, vagy a nyeresegek iranyaba, igy az extrém hibak
koltségének csokkentése érdekében a neurélis hald olyan sulyokat tanult meg, amelyekkel
talkorrigalta az adott eredményt a hozameloszlas ferdeségének megfeleléen. A probléma

feloldasa a tanulasi fazisban az atlagosabszoluthiba-fliggvény hasznalata volt.

5.14.5 Hibadefinicio: ESR és ESR-MA
Az ANN-AS-neurélishalo szamitasanal komoly eldrelépést jelentett az arcsine-modell
hibaidésoranak elsére viszonylag lényegtelennek tiiné valtoztatasa. A modell elsé
valtozataban a hibaidésor az ESRMA-képlet szerint kerilt kiszamitasra, amely a
backtesting-eljaras szerint kiszamitott valos varhato tobbletveszteség értéke (Acerbi &
Szekely, 2019). Az ESRMA-mutato, ahogy az a korabbi képletekbdl is kideriil, az ESR
értekének az adott ellenérzési idészakra vonatkozo atlaga. A korabban leirtak alapjan az
ESR egy olyan erték, amely megegyezik a VaR értekével akkor, ha az adott napi
veszteség a VaR érteke alatt marad, de a konfidenciaszinttel ardnyos mértékben
novekszik akkor, ha az adott napi veszteség meghaladja a VaR értékét. A modell kezdeti
valtozata tehat a kovetkez6 képletek alapjan miikodott:

& = ESRMAy; — ESaresine, (226)

ESANN—AS,i = ESarcsine,i + Eestimated,i (227)

A neuralishalé-modell inputadatsora a jelenlegi valtozathoz hasonl6an az el6z6
id6szak hibaja (g;_;) volt, az elvart output adatsora pedig a modell fenti képlettel leirt
aktualis hibaja (&;). A modell kifejezetten rossz eredményeket adott, feltehetéleg annak
koszonhetden, hogy az ESR-MA képletében hasznalt atlagolas a hiba iddsorban talalhatd
informéacio mertékét csokkentette, hiszen az ESR-MA mutato az atlagolas kdvetkezteben
elveszti azt az informaciot, hogy a VaR violation az el6z6 id6szakban, vagy azt
megel6zben fordult el6. A neurélis hald teljesitménye drasztikusan javult azzal, hogy a
hibafliggvény madositasra kertilt, és nem az ESR-MA-mutatot, hanem egyszeriien az

ESR-részeredményt hasznalta a hiba meghatarozasahoz.
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6 Backtesting-mddszerek

6.1 A backtesting eljarasok célja

A szdmos rendelkezésre all6 becslési modell kozotti sorrend felallitasara
lehetdséget adnak olyan szempontrendszerek, melyek a kockézati mérdszdmokkal
szemben altalanos kdvetelményeket allitanak, mint példaul Artzner, et al. (1999)
koherenciakritériumai, vagy Giorgi (2005) munkaja. Ezeknek a kdvetelményeknek egy
Iényeges tulajdonsaga, hogy a mutatokrol a matematika eszkdzkészletével bizonyithatd,
hogy az egyes tulajdonsdgoknak megfelelnek vagy sem. Ezen tilmenden viszont tovabbra
is sziikséges marad a fennmarado, €s az altalanos kovetelményeknek megfeleld modellek
kdzotti sorrend feléllitdsa, és annak meghatarozasa, hogy egy adott kockazati modell
bemeneti paraméterei valoban megfelelden keriiltek-e meghatarozasra.

A 2007-es pénzugyi valsag megmutatta, hogy a gyakorlat soran hasznalt modellek
gyakran alulbecsiilték a kockazatot (Sheedy, 2008). A nagyobb stabilitas elérésének
érdekében fontos tehat a kovetkez6 kérdések megvélaszolasa: Egy koherens kockazati
mutatd mely becslési eljardsai adjak a legpontosabb értéket a kockazatra nézve? A
becslési minta egy évre vagy hosszabb iddszakra szoljon? Hogyan validalhatok az
elkésziilt modellek? Ezekre a kérdésekre adhatnak valaszt a modellek visszaellendrzésére

hasznalt backtesting-modszerek.

A Dbacktesting-modszerek lehet6séget adnak a modellek validalasara, és a
modellek kozotti valasztasra. A megfelelé backtesting-eljardsoknak minél kevesebb
feltételezéssel kell élniiik az idésorok eloszlasaira nézve annak érdekében, hogy a
helytelen feltételezések kockazata kikiiszobolhetd legyen. A backtesting célja, hogy a
modell megbizhatosagat igazolja, valamint az, hogy a rendszeres -ellen6rzés
eredményeképpen feltarhato legyen, ha bizonyos idészakokban — példaul egy valsag
sorédn — a modell nem megfeleld el6jelzéseket ad. Ezen tilmenden fontos kérdés, hogy

milyen tulajdonsagok keriilnek ellendrzésre a backtesting-1épés soran.
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6.2 A backtesting és a pénziigyi szabalyozas aktualis kérdései

A pénzugyi kockazatkezelés teriletén az elmult eévekben a backtesting témakdre
kimagaslé figyelmet kapott. Ez annak kdszonhetd, hogy a Bézeli Bizottsag a varhato
tobbletveszteség mutatd hasznalatat javasolta a banki tokemegfelelési mutatod
szamitasahoz a korabbi kockaztatott érték mutatd helyett. A varhatd tobbletveszteség
mutaté hasznalatadval kapcsolatban a legkomolyabb kritika az, hogy a mutaté nem
rendelkezik az elicitabilitas tulajdonsagaval (Gneiting, 2011), igy tobb kutat6 véleménye
szerint nem létezik hozzd tartozd ,természetes” vagy konnyen alkalmazhat6
backtesting-eljaras (Bellini, et al., 2014) (Ziegel, 2016) és ezért a mutaté hasznalata nem
ajanlott (Béli & Varadi, 2017). Ennek kovetkezménye, hogy a Béazeli Bizottsdg a
tokemegfelelés ellendrzésére tovabbra is a VaR-mutatd hasznalatat javasolja, valamint a
IAIS (International Association of Insurance Supervisors) tobbek kozott az elicitabilitas
hidnya miatt javasolja a VaR-mutaté hasznalatat az ES helyett (IAIS, 2014). Ezzel
ellentétes allaspontot képviselve tobb tanulmany mutat be olyan backtesting-eljarast,
amely az elicitabilitas hianya mellett is alkalmazhat6 (Acerbi & Szekely, 2014) (Acerbi
& Szekely, 2017) (Kratz, et al., 2018). A kockazati mérészamok ellenérzése azért
komplex feladat, mert az dsszehasonlitas alapjat képezo realizalt hozamok/veszteségek
nem a teljes valds eloszlast mutatjak meg, hanem csak egy konkrét véletlen ,,sorsolas”

eredményét.
6.3 Elicitabilitas

Az elicitabilitds fogalmat Gneiting (2011) definalta. Az elicitabilitas egy olyan
tulajdonsag, amely a pontbecslések értékelésében jatszik szerepet, igy fontos a
backtesting-eljarasok jellemzésében.

Definicio 2.1: Egy y statisztika F-elicitilhato, ha létezik olyan S,(y,X)

értékelofiiggvény, ahol az y-statisztika a kovetkezoképpen fejezheto ki:

y(F) = argmin E¢[S, (¢, X)], VF € F, (228)
Y
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A fenti kepletben y a statisztika, X az F valos eloszlasfliggvenyt kovetd valos
valoszinliségi valtozo, ¢ pedig az y statisztikai adat becslése. A fenti definicidé Ggy
értelmezhetd, hogy egy statisztika akkor bir az elicitabilitas tulajdonsagaval, ha létezik
hozza olyan S,(y,X) hibafuggvény®, amelynek minimumhelye a tokéletes 4 = y(F)
elérejelzésnél talalhato (Acerbi & Szekely, 2017). Acerbi és Székely (2017) a kovetkez6
gyakran hasznalt értékelofiiggvényeket emeli ki példaként:

13. tablazat: Gyakran hasznalt értékelofiiggvények

y Sy(x,y)
lJ' 2
(tlag) (=)
q1/2 | |
(median) Y
da
(o-kvantilis) =7yl
€q

(a-expektilis) SCy) = 1(x = y) /x|

Forrés: sajat szerkesztés, (Acerbi & Szekely, 2017) alapjan

6.4 A backtesting definicidja

Az elicitabilitas és egy adott kockdzati mutatohoz tartozd megfeleld
backtesting-eljaras létezése kozotti kapcsolatrdl sz416 vita feloldasat megneheziti, hogy
annak ellenére, hogy a pénzligyi kockazatkezelés teruletén évtizedek 6ta hasznalnak
backtesting-eljarasokat, nincs pontos definici6 arra, hogy mit nevezhetlink
backtesting-eljarasnak. Ilyen definicid hianyaban viszont az sem egyértelmiien
megéllapithatd, hogy egy adott kockazati mutatd ellendrizhet6-e. Acerbi és Székely

(2017) a fenti probléma feloldasa érdekében a backtesting definialasara tesz kisérletet.

9 scoring function.
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Acerbi és Székely (2017) a backtesting intuitiv definiciojaként a kovetkezo leirast

javasolja:

., The term backtesting [...] refers to the practice of validating ex-ante model
predictions of some statistics against observed ex-post realizations of the random

variable.”

A backtesting kifejezés egy statisztikai adat modelljebol szarmazo ex-ante
becsléseknek a valdsziniiségi vdltozo ex-post megvaldsulasai alapjan  torténd

ellendrzésére vonatkozik. . 1°

6.5 A klilbnb6z6 backtesting-eljarasok bemutatasa

6.5.1 VaR-hibaszam-ellendrzés — coverage test

A kockaztatott érték mutatd esetében adodik egy magatol értetédo ellendrzési
pont, hiszen a VaR jelentése, hogy a VaR-6sszegnel nem lesz nagyobb veszteség az
esetek konfidenciaszintnek megfelelé szazalékaban. Ez az allitas konnyen

visszaellenOrizhetd a becslések és a valds adatok ismeretében.

Jorion (2007, pp. 143-147) ennek megfelelden elsé 1épésként meghatarozza a
hibdk aranyét a teljes minta elemszaméhoz viszonyitva, ahol a hibdnak az mindsiil, ha az

adott idoszak — tipikusan egy nap — alatt a veszteség meghaladja a becstilt VaR-értéket.

X = Z?=1 Iy (230)
Hibaarany =% (231)

A fentiekben x a hibdk szama, és T pedig a minta elemszama. A kovetkezd 1épés
annak meghatarozasa, hogy a hibaarany mekkora eltérése utan kertl a modell elvetésre.
Erre a kovetkez6 képlet alkalmas (Jorion, 2007, p. 144):

10 Forditas a szerz6tol
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__xpT
z=r2==~NOD (232)

A fenti képletben p a VaR feletti veszteség valdsziniisége, azaz 99% -0s VaR
mellett 1%. A bankok szamara rendkivil koltséges a masodik tipust hiba. Masodik
tipusu hiba akkor fordul eld, amikor olyan modell kertil elfogadasra, ami nem megfeleld.
Ennek elkertlésére Christoffersen (2012, p. 303) 10%-os szignifikanciaszint hasznalatat
javasolja a modellek ellendrzésére. Ezzel dsszhangban és a fenti képlet hasznalataval

kénnyen megkaphatjuk a hibak elfogadhat6é szdmat 250 napos idGszakra.

14. tablazat: A hibak elfogadhato szama 250 napos idészakra

VaR-szint A hibak elfogadhat6 szama
99% <5
97,5% 3<x<9
95% 8<x<17

Forras: (sajat szerkesztés)

6.5.2 VaR-flggetlenségiteszt

A hibaszamok ellenérzése fontos informacidt ad a modellrdl, de a hibaszamok
ellenérzése onmagéaban nem elegendd a modell értékelésére. Olyan eset is elképzelhetd,
amikor a megengedett hibak szamat a modell nem Iépi tul, de a hibak nagy része egy
idoszak alatt, vagy csoportosan realizalodik. Ilyenkor elképzelheté, hogy a modell
bizonyos iddszakokat nem tud megfelelden kezelni, raadasul a mutatot hasznald szervezet
stabilitasanak szempontjabol is rendkivil nagy kockazatot jelent a veszteségek ilyen
jellegii sorozata. Megéllapithatd, hogy egy idealis modell hibai egymastol fliggetlendl
jelentkeznek, ezzel novelve az alkalmazé pénzintézet stabilitasat. A gyakorlatban tobbek
kdzott figgetlenségi hibat mutathat példaul a historical simulation modszerrel kialakitott
modell, akkor, ha az idésor egy részidészakra magasabb varianciat mutat, mint maskor
(Christoffersen, 2012, p. 304).

Fliggetlenségi hibarol akkor beszélhetlink, hogyha egy adott idészakban a hiba
el6fordulasanak valosziniisége nagyobb abban az esetben, ha az el6z6 id6szakban szintén

hiba volt, mint abban az esetben, amikor az el6z6 iddszakban nem volt hiba.
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Christoffersen (1998) (2012) els6rendii Markov-folyamatot hasznal a fliggetlenségi teszt

elvégzeséhez.

A Markov-folyamatot a kovetkez6 atmenetmatrix definiélja:

_ 1—my 7T01]
M = [1 — Ty T1q (233)

Az atmenetmatrix valdszintiségei a kovetkezok:
Ty =Py =111 =1) (234)
Moy = P(I;11 =111, =0) (235)

1, azt adja meg, hogy mekkora valdszinlisége van annak, hogy egy VaR-hibat
(violation) egy Ujabb hiba kévet. y; azt adja meg, hogy mekkora valdsziniiséggel kovet
VaR-hiba egy olyan napon, amikor nem volt VaR-hiba. Az elsérendii Markov-folyamat
hasznalatanak kovetkezménye, hogy azt feltételezzilk, hogy a VaR-hiba el6fordulasi
valoszinliségét csak az el6z6 idészak befolyasolja és az azt megel6z6 idészakok nem. Az

elsérendi Markov-folyamat likelihood-fiiggvénye a kovetkezo:
L(M;) = (1 — moq)Toomeit (1 — 1y ) Tt 2t (236)

T; a hibak szama, T, a nem hibas periodusok szama. T;; pedig azoknak a
megfigyeléseknek a szama, ahol T; megfigyelés T; megfigyelést kovet. Ty; példaul
azoknak az eseteknek a szama, ahol hiba nélkiili periodust kdvetden hibas periddus
kovetkezett. L a likelihood-flggvényt jeldli. A my, €s a m;, valdszintiségeket a konkrét
megfigyelések alapjan is kiszamithatjuk:

—~ T01
M1 = ;e (237)
— T11
T = (238)

A valészintiségek behelyettesitésével megkapjuk a kovetkezd likelihood

fuggvényt:

L) = (1- 220" () (-2 () @)
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A megfigyelt atmenetmatrix tehat a kovetkezo:

= 1—ﬁ01 ﬁo]_:l
i ER (240

Ha azt feltételezziik, hogy a VaR-hibak fiiggetlenek, azaz el6fordulasuk fiiggetlen
attol, hogy az el6z6 idészak eredménye mi volt, akkor a kovetkezé Markov
atmenetmatrixot kapjuk:

=_[1- s
11_[1_ | (241)

A~

T

DD

A fentiek alapjan a fiiggetlenségi hipotézis ellenérzése a kovetkezé proba
segitségével végezheto el:

LRy,qg = —21In [% ~ X3 (242)

6.5.3 Varhat6 tobbletveszteség — coverage test

Acerbi és Székely (2014) (2017) bemutat t6bb kiilonb6zé modszert arra, hogy a
varhatd veszteség mutatd teljesitménye hogyan ellendrizhetd a kockéztatott értékhez
hasonl6an. Acerbi és Székely (2014) szerint a varhatd veszteség esetében csak a
hibaszam/hibaméret ellenérzést (coverage test) szlikséges elvégezni, a fiiggetlenségi
tesztet a piacon elterjedt gyakorlatnak megfeleléen elegendé vizualis vizsgalattal

ellenOrizni.

A kovetkezd szakaszban tobb ellenérzési modszer keriil bemutatasra. Az els6
ellendrzés akkor alkalmazhat0, ha a kockaztatott érték ellenérzése mar megtortént. A
masodik modszer a kockaztatott értéktdl fiiggetleniil alkalmazhato, a harmadik pedig a
masodik tovabbfejlesztett véaltozata. Mindegyik esetben az elvaras a modellel

kapcsolatban a kovetkezo:

Xt
E(ES +1

a,t

Xl' + VaRa‘t < 0) =0 (243)

A fenti képletben X, a t idészak hozamvaltozdja, ES, . az o konfidenciaszinthez
tartozo, t iddszakban varhato veszteség. Mivel X, valtozd esetében a veszteség negativ,
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ES, ¢+ €sVaR, . esetében pedig pozitiv elgjeld, igy ESL =-1, ha X, pontosan az ES,, - nek
at

megfeleld értéket vesz fel. Ebbol kovetkezik, hogy a lenti egyenldtlenség teljesiilése

esetén a modell aldbecsili a kockazatot:

E( X 41
ESa't

&+vmgf<®<o (243)

A tovabbi elemzéshez definiadljuk a kovetkez6 fliggvényt:
I, = (X, +VaR,,; <0) (244)

Ahol I; értéke egy lesz, ha a feltétel teljestl és nulla, ha nem.

6.5.3.1 VaR-alapu ellen6rzés
A modell ellenérzéséhez hasznalt probastatisztika lényegében a varhatd

veszteségtol valo atlagos eltérés, definicioja a kovetkez6 (Acerbi & Szekely, 2014):

T Xtlt
t=1F5g

Z,(X) = +1 (245)

Nt

Ny = YT_. I, Ny > 0ésX = { X} fuiggetlen, de nem azonos eloszlast véletlen
véltozok halmaza. Minél kisebb a Z; (X) értéke, annél rosszabb becslést adott a varhat6
veszteség modell, annal inkabb alulbecstilte a kockéazatot. A proba nullhipotézise az,
hogy a becsult eloszlasszél megegyezik a valos eloszlasszéllel. Az alternativ hipotézis
pedig az, hogy a val0s varhato veszteség nagyobb bizonyos idészakokban, mint a modell
altal megadott varhatd veszteség. Az els6 ellendrzési modnal az alternativ hipotézis is azt
feltételezi, hogy a becsilt VaR-értékek megfelelnek a valos értékeknek. Ebbél is adodik,
hogy ez az ellendrzési mddszer valdoban csak a VaR eldzetes, kiilon ellendrzése utan

hasznalhaté.

6.5.3.2 Kozvetlenil szamitott varhatotdbbletveszteség-ellenérzés

A kozvetlen ellen6rzés elvégzésére a kovetkezd probastatisztika alkalmas (Acerbi

& Szekely, 2014):

Z,(X) = ¥, 2 19 (246)

t=1 T(XESa’t
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A proba null hipotézise tovabbra is az, hogy a becsult eloszlasszél megegyezik a
valds eloszlasszéllel. Az alternativ hipotézis annyiban valtozott a korabbihoz képest, hogy
megengedi, hogy a VaR-érték a becsilt modellnél kisebb legyen, mint a valds
kockaztatott érték. Ezen kiviil ez a masodik teszt nem kdveteli meg, hogy az X, hozamok

fliggetlenek legyenek egymastol.

6.5.3.3 A kozvetlenll szamitott varhatotobbletveszteség-ellenérzés tovabbfejlesztett valtozata
Acerbi és Székely (2017) a Z, teszt kovetkezd tovabbfejlesztett valtozatét

javasolja:
Zgs (e,v,x) =ale—v) + (x +v)(x + v <0) (247)

A fentiekben v = VaR, ése = ES,. A Zgg_-backtestfiiggvény elénye, hogy

sokkal kevéshé érzékeny a VaR becslésének pontossagara, mint a Z, mutato volt. A

Zgs,-fuggveny alkalmas a modellek validaciojara és 6sszeshasonlitasara is. Az

ertekezésben a modellek dsszehasonlitasa Zgg -fliggveny segitsegevel tortenik.

6.6 Modellvalidacié: szignifikanciateszt

A probastatisztika értékéb6l a  szignifikanciateszthez sziikséges p-érték
szamitasahoz Acerbi és Székely (2014), valamint Christoffersen (2012) a kovetkezd

Monte-Carlo-szimulécidon alapuld modszert hasznaljék:

1. A korabbi t periodusra becsiilt eloszlas P, felhasznalasaval X értékeket

generalnak, ahol i =1,...,M és M egy tetszdleges nagy szam.

2. Kiszamitjék a Zi-értéket, ahol Z¢ = Z(X7).

3. Kiszamitjak a p-értéket, ahol p = Y™, (Z" < Z(p?)) /M és Z(%) a p-értékhez
tartozo konkrét megvalosult Z-érték.

Az elére meghatarozott ¢ szignifikancia szint mellett a modell akkor kertl
elfogadasra, ha p kisebb, mint ¢. A fenti modszer elénye, hogy kisebb minta mellett is
alkalmazhato, illetve fuggetlen a Z-értékek eloszlasatol, igy minden -ellenérzési

maodszerre egységesen alkalmazhato.
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6.7 A backtesting-eljaras ereje

Egy backtesting-eljaras ereje alatt azt értjik, hogy az adott eljaras mennyire képes
a hibas becsléseket produkalé modellek megkilénboztetésére a helyes, azaz adott
szignifikancia szint mellett elfogadhaté modellekt6l. Acerbi és Székely (2014) egy
szimul&cion alapul6 eljarast javasol a backtesting-maddszer erejének mérésére. Minden
t =1, ..., T banki napon X, a bank hozamat reprezental6 valosziniiségi valtozo, amely az
F; val0s eloszlast koveti, és a P; becslési eloszlas alapjan becsiilheté. A becslési modell

tesztelésekor a Hy, —nullhipotézis az, hogy a becslési modell megfeleld.
Hy: P = Fl* vt (248)
Hy: ES{, = ESE,, vt,
és3t: ESL, > ESE, (249)

A backtesting eljaras erejének mérését valos iddsor hasznalata helyett egy
valosként kezelt F és egy becstilt P hozameloszlas meghatarozasa mellett torténik, igy
kikiiszobolhetd az a probléma, hogy a valds eloszlas nem ismert. A szamitas lépései a

kovetkezok:

1. AP eloszlas felhasznéalasaval X5 értékeket generalunk, ahol i = 1,...,M és M egy

tetszéleges nagy szam.

2. Kiszamitjuk a Z} értékeit: Z5 = Z(X})

3. AzF eloszlas felhasznalasaval X} értékeket generalunk, aholi=1,...,M és M egy
tetszOleges nagy szam.

4. Kiszémitjuk a Z§ értékeit: Z& = Z(X})

5. Az M elembdl 4ll6 Z5 vektor a szignifikancia szinthez tartozé kvantilisének
(Zp o) Kiszamitasa: a = P(Zh < Zpg)

6. power =Y (Zp; < Zpg )/M

Az eljaras bemutatasahoz Acerbi és Székely (2014) megkozelitéséhez hasonldan

kiilonboz6  szabadsagfoku  Student-féle t-eloszldsokat hasznélok, azzal a
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kiilonbséggel, hogy a lenti példaban mar a késébbi tanulméanyukban megjelent

Zgs -backtesting-fliggveny (Acerbi & Szekely, 2017) erejét szamitom ki.

51. dbra: A példaban hasznalt t-eloszlasok siiriiségfiiggvényei

0,4-

0,3-
variable
[ ] oFs

0.2- D DF5
D DF10
D DF100

0,1-

0,0-

Forras: (sajat szimulacio)

15. tablazat: A backtesting-eljaras ereje

F; P, A Z-mutato ereje
t-szabadsagfok: 3 t-szabadsagfok: 100 98,81%
t-szabadsagfok: 5 t-szabadsagfok: 100 93,74%
t-szabadsagfok: 10 | t-szabadsagfok: 100 56,3%
t-szabadsagfok: 100 | t-szabadséagfok: 100 5%

Forras: (sajat szamitasok)
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52. abra: A szimulalt Z-értékek siiriiségfiiggvényei

a0-

variable

40 - I:I DF5

I:I_
-EI.IEEI -EI.I1 5 -EI.I1 ] -EI.IIZIE EI.IIZIEI
Forras: (sajat szamitasok)
53. abra: A szimulalt Z-értekek kumulativ eloszlasfiggvényei
1,00-
075-
variable
DF3
0,50- — DF5
— DF10
DF100
0,25-

Forras: (sajat szamitasok)

Az 53. dbra a 3, 5 és 10-es szabadsagfokhoz tartozé talélési fliggvényeket, azaz

1-F(z) ertékeit mutatja. A 100-as szabadsagfokhoz tartozo fiiggvény egyszeriien a Z-
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értékhez tartozé kumulativ eloszlasfiggvény. A vizszintes egyenes az 5%-0s
szignifikancia szintet jeldli, a fliggdleges egyenes pedig azt a pontot, ahol az 5%-0s
egyenes metszi a 100-as szabadsag foku t eloszlashoz tartozo Z-értékek kumulalt

eloszlasfliggvényét.

54. abra: A backtesting eljaras ereje a kumulativ eloszlasfiggvenyek
alapjan

Test Statistic Z

-F@H __F@; Ho

0.9
0.8
0.7
0.6

0.5 N
0.4

0oL . Type Il = _
0'1 Significance P \
b — T Type | T~

T

T

Forras: (Acerbi & Szekely, 2014, p. 21)

6.8 Az ellenérzések kiegészitese és Kiterjesztese
6.8.1 Komplex termékek, portfolidok ellenérzése

Komplex termékek vagy portfoliok ellenérzéséhez a multbeli alapadatokbol — példaul
részvényadatokbdl — elkészitésre keriil az Gsszetett terméket, vagy portfoliot leird idésor.
Egy portfolié esetében ez egyszeriien abbdl all, hogy az egyes alkotdelemek periodikus
adatai Monte-Carlo-szimulacio sordn generaléasra keriilnek, majd a részvenyek adatai a
portfolionak megfelelden sulyozésra keriilnek. Ezt kovetden ebbdl az idésorbdl mar az
egyszeri eszkozokre alkalmazott modszerek segitségével elvégezhetd az ellendrzés.
Amennyiben az elemzés szempontjabol a portfélidkialakitasi stratégia teljesitménye is
érdekes, ugy a fenti modszer a portfolidoptimalizalasi 1épés periddusonként torténd

ismétlésével is elvégezheté Bugar és Uzsoki (2005).
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6.9 Ex-ante becslés, ex-post ellenbrzés

A modellek mikddése a folyamatos ellendrzések mellett konnyen
visszaellendrizhetd a multbeli adatok segitségével. Ehhez minél hosszabb iddsor
sziikséges, lehetéleg olyan, amely kilondsen veszteséges, valsagos iddszakokat is
magaban foglal. Az ellenérzések elvégzéséhez az iddsor els6 B darab eleme a modell
paramétereinek becsléséhez szlikséges, majd a modell eredményei 6sszehasonlitasra
keriilnek a becslési idészakot kdvetd valos eredményekkel. A lehetd legtobb ellendrzési
pont gy kaphatd, ha a becslési idészakot kovetéen egy-egy periodussal eltolva
megismétlédik az ellenérzés. T-hossz( minta, B-hosszu becslési és D-hosszu ES-id6szak
esetén T-B-D+1 darab ellenérzési pontot kapunk, azaz ez lesz a Z-idésor hossza. Az
idészakok hosszanak kapcsolatat az 55. dbra mutatja be. Egy ES-becslés kiszdmitésa
mindig egy B-hosszu idésor alapjan torténik, és egy Z-érték kiszamitasa pedig egy D-
hosszu ES-becslésekbdl allo iddsor alapjan torténik. A B és a D paraméterek értéke nem
véltozik az ablakok eltolasa kdzben, tehat a becslési id6szak és az ES-idészak mindig

ugyanolyan hosszu.
T >B+D (250)

55. dbra: A becslési, az ES és az ellendrzési idoszak hosszanak
kapcsolata

] ZidGsor
j
;

A

ES-idbsor

B e L
-

.
® ® Hozamiddsor
.

L} L} L}
B, a becslési iddsor hossza D, az ES-idfszak hossza T-B-D+1, az ellendrzési iddszak hossza

T, a hozamiddsor hossza

Ha a szamitasi kapacitas sziikossége, vagy mas ok miatt a becslési ablakok egyperiodusos
eltoldsa nem megfeleld, ugy ahelyett K periddussal kell eltolni a becslési ablakot, igy
sziikség esetén az is elérhetd, hogy a becslési idészakok ne legyenek atfedésben

egymassal.
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7 Empirikus elemzés

7.1 Adatok

Az empirikus elemzéshez a tanulmany a Standard & Poor’s S&P 500 indexben
résztvevo részvények koziil 100, legalabb 30 évre visszamenden elérhetd adatokkal
rendelkez6 értékpapir napi korrigalt zardarfolyamait hasznalja. Az adatok forrdsa a
finance.yahoo.com adatbazisa. A felhasznalt idésorok minden részvény esetében a

1988.01.01-t81 2017.12.31-ig terjedd, 30 éves iddszakot fedik le.

56. abra: Részvényarak alakulasa 1988-2017

2000 4 — CERN

—— ROST

SCHW

1500 { — WNH
1000 -
500 -
1_

1988 1992 1996 2000 2004 2008 2012 2016

Forras: (sajat szerkesztés, finance.yahoo.com alapjan)
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16. tdblazat: Az elemzésben résztvevo részvények (A-K)

AAPL |Appleinc. CERN | Cerner

ABT | Abbott Laboratories CHD |Church & Dwight

ADBE |Adobe Inc. cl CIGNA Corp.

ADSK | Autodesk Inc. CNP | CenterPoint Energy

AET Aetna Inc. (CVS felvasarolta 2018-ban) COO |The Cooper Companies

AFL Aflac Inc. CVX | Chevron Corp.

AJG Arthur J. Gallagher & Co. DIS |The Walt Disney Company

ALK Alaska Air Group Inc DOV |Dover Corporation

AMD | Advanced Micro Devices Inc DVN | Devon Energy

AME | AMETEK Inc. EFX |Equifax Inc.

APD | Air Products & Chemicals Inc EMR | Emerson Electric Company

AVY Avery Dennison Corp EQT | EQT Corporation

AXP American Express Co EXC | Exelon Corp.

BA Boeing Company FDX |FedEx Corporation

BAC | Bank of America Corp FOX |Fox Corporation

BAX Baxter International Inc. FRT | Federal Realty Investment Trust
BB&T Corp.

BBT (Nevet valtoztatott 2019-ben: Truist GE General Electric Company
Financial Corp/ TFC)

BBY |Best Buy Co. Inc. GIS | General Mills, Inc. (GIS)

BDX | Becton Dickinson HAL | Halliburton Company

BLL Ball Corp HRB |H&R Block, Inc.

CA CA Inc. (Broadcom Inc. felvasarolta 2018- IBM International Business Machines
ban) Corporation

CAH | Cardinal Health Inc. IP International Paper Company

CAT Caterpillar Inc. JNJ | Johnson & Johnson

CB Chubb Corp JPM | JPMorgan Chase & Co.

CCL Carnival Corp. K Kellogg Company

Forras: (sajat szerkesztes)
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17. tablazat: Az elemzésben résztvevo részvények (Ko-Z)

SunTrust Banks (BB&T felvasarolta

KO The Coca-Cola Company STI 2019-ben)
L Loews Corporation STT State Street Corporation
LMT | Lockheed Martin Corp. T AT&T Inc.
LNT | Alliant Energy Corp TGT | Target Corporation
LUV | Southwest Airlines TIF Tiffany & Co.
MAS | Masco Corp. TROW | T. Rowe Price Group
MCD | McDonald's Corp. TRV | The Travelers Companies
MMM | 3M Company TXN Texas Instruments Incorporated
MO Altria Group Inc TXT Textron Inc.
MRK | Merck & Co. UNH | UnitedHealth Group Incorporated
MSFT | Microsoft Corporation usB U.S. Bancorp
United Technologies (2020-ban
NEM | Newmont Corporation UTX | nevet valtoztatott: Raytheon
Technologies /RTX )
NKE NIKE, Inc. VAR | Varian Medical Systems, Inc.
OKE ONEOK, Inc. VFC V.F. Corporation
PEG :)nuclj:;z‘:;:;e Enterprise Group VLO Valero Energy Corporation
PFE Pfizer Inc. VNO | Vornado Realty Trust
PG The Procter & Gamble Company \'/4 Verizon Communications Inc.
PSA Public Storage WBA | Walgreens Boots Alliance, Inc.
RJF Raymond James Financial, Inc. WEC | WEC Energy Group
ROK | Rockwell Automation, Inc. WMB | The Williams Companies, Inc.
ROST | Ross Stores, Inc. WMT | Walmart Inc.
SCHW | The Charles Schwab Corporation wy Weyerhaeuser Company
SEE Sealed Air Corporation XEL Xcel Energy Inc.
SO The Southern Company XOM | Exxon Mobil Corporation
SPGI | S&P Global Inc. ZION | Zions Bancorp

Forras: (sajat szerkesztes)
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18. tablazat: A részvények szorasa és atlagos hozama

Atlag- Atlag- Atlag-

Részvény Szordas hozam | Részvény  Szoras hozam |Részvény Széras hozam
AAPL 2,843% 0,062% DVN 2,570% 0,047% PG 1,411% 0,037%
ABT 1,578% 0,040% EFX 1,979% 0,038% PSA 1,780% 0,039%
ADBE 3,083% 0,069% EMR 1,655%  0,028% RJF 2,402% 0,067%
ADSK  2,883% 0,049% EQT 1,748% 0,031% ROK 2,330% 0,031%
AET 2,079% 0,046% EXC 1,531% 0,019% ROST 2,572% 0,084%
AFL 2,255% 0,051% FDX 1,954% 0,042% | SCHW  2,860% 0,079%
AJG 1,566% 0,035% FOX 2,166% 0,034% SEE 2,193% 0,050%
ALK 2,624% 0,040% FRT 1,677%  0,025% SO 1,190% 0,025%
AMD  3,878% 0,009% GE 1,734%  0,020% SPGI 1,758% 0,044%
AME  1,821% 0,046% GIS 1,219% 0,032% STI 2,328% 0,026%
APD 1,726% 0,038% HAL 2,618% 0,027% STT 2,521% 0,048%
AVY 1,792% 0,031% HRB 2,017% 0,025% T 1,597% 0,020%
AXP 2,172% 0,037% IBM 1,708%  0,022% TGT 1,978% 0,043%
BA 1,852% 0,047% IP 2,070% 0,013% TIF 2,420% 0,053%
BAC 2,613% 0,025% JNJ 1,351% 0,044% | TROW  2,389% 0,067%
BAX 1,708% 0,032% JPM 2,365% 0,035% TRV 1,690% 0,032%
BBT 1,995% 0,029% K 1,421% 0,021% TXN 2,573% 0,044%
BBY 3,331% 0,071% KO 1,419%  0,039% TXT 2,320% 0,031%
BDX 1,588% 0,046% L 1,631%  0,029% UNH 2,434% 0,101%
BLL 1,704% 0,038% LMT 1,634%  0,044% UsB 2,029% 0,043%
CA 2,820% 0,026% LNT 1,290% 0,018% UTX 1,637% 0,045%
CAH 1,930% 0,052% LUV 2,290% 0,061% VAR 1,922% 0,058%
CAT 1,966% 0,040% MAS 2,238% 0,019% VFC 1,801% 0,041%
CB 2,199% 0,040% MCD 1,513% 0,045% VLO 2,472% 0,057%
CCL 2,261% 0,041% | MMM 1,419% 0,035% VNO 1,853% 0,038%
CERN  3,140% 0,075% MO 2,179%  0,030% \'4 1,553% 0,017%
CHD 1,630% 0,051% MRK 1,700%  0,024% WBA 1,744% 0,048%
Cl 2,112% 0,049% MSFT 2,040% 0,071% WEC 1,131% 0,029%
CNP 1,942% 0,010% NEM 2,558% 0,004% WMB  3,229% 0,030%
COO  3,655% 0,036% NKE 2,066% 0,071% WMT  1,654% 0,045%
CvX 1,538% 0,033% OKE 1,942%  0,044% WYy 2,274% 0,004%
DIS 1,838% 0,040% PEG 1,414%  0,019% XEL 1,514% 0,015%
DOV  1,728% 0,036% PFE 1,678%  0,038% XOM 1,451% 0,028%
ZION 2,561% 0,038%

Forras: (sajat szamitas)
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57. abra: A részvények teljesitmenye atlaghozam és szoras tekintetében

0,12%
0,10% € UNH
. € ROST
0,08% € SCHW
"MSFT i © CERN
; © BBY
: _ o © ADBE
N € LUV € AAPL
£ 0,06% CHD @ VAR eVL0
k A =dills
< pars AWB AT ‘- CISEE STT iny € ADSK
CUNI® TEWMT=S »nUSBr
0,
0,04% oo g PG‘ AL PFEFSVNO FX( g & 710N €00
€Gls METRY; & roxe on
0 c foM-LF Y g/ par® MOTTXTS HAL WM
€50 &.VMR< ©HRB ©5STl  &EpadecA
0,02% o NPEGETEEY: € MAS
eXEL
o ©IP
o € AMD
¢WY G INEM
0,00%
1,000% 1,500% 2,000% 2,500% 3,000% 3,500% 4,000%

Széras

Forras: (sajat szamitas)
7.2 Az adatok statisztikai tulajdonsagai

Az ES-mutato hasznalatat tobbek koézott az is indokolja, hogy a gyakorlatban a
vesztesegek nem normélis eloszlast kovetnek, valamint a vesztesegeloszlasok
vastagszéliiek (Rockafellar & Uryasev, 2002). Annak ellenére, hogy az ES-mutatd
alapvetden jobban tudja kezelni a gyakorlatban el6forduld eloszlasokat, fontos
megvizsgalni az idésorok eloszlasait, mert az adatok statisztikai tulajdonsagai hatassal

lehetnek a kiilonb6z6 modellek teljesitményére.

7.2.1 A normalitas ellenérzése a Shapiro-Wilk- és a KolImogorov-Smirnov-
tesztekkel
A loghozamok normalitasat két kiilon teszttel ellenériztem: a Shapiro—Wilk
(1965) és a Kolmogorov—Smirnov-prébaval (Pintér & Rappai, 2007). 5%-0s
szignifikanciaszint mellett egyik teszt sem adott pozitiv eredményt egyik részvényre sem,
azaz a tesztek alapjan a részvények loghozamai nem koévetnek normalis eloszlast. Az

ellenérzott minta jelen esetben nagy elemszamunak mindsil. A fenti tesztek jellemzdje,
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hogy nagy elemszam mellett az eloszlasok legkisebb eltérése is azt az eredményt adja,
hogy az empirikus eloszlas nem koveti a normalis eloszlast. Ennek feloldasa végett
javasolt az eloszlasok vizudlis vizsgalata is, melyre egyrészrdl a siiriiségfiiggvények

Osszehasonlitasa szolgal, masrészrél pedig az tgynevezett QQ-abra vizsgalata.

19. tablazat: Az idésorok normalitastesztje

Részvény SW p KS p Részvény SW p KS p Részvény SWp KS p
AAPL 0 2.09E-37 EFX 0 1.47E-40 RJF 0 1.09E-44
ABT 3.36E-44 1.49E-17 EMR 9.81E-45 2.59E-21 ROK 0 3.03E-56
ADBE 0 1.17E-40 EQT 0 1.04E-27 ROST 0 1.75E-39
ADSK 0 1.27E-26 EXC 0 6.88E-25 SCHW 4.20E-45 2.37E-31
AET 0 1.67E-42 FDX 1.26E-44 1.16E-27 SEE 0 7.34E-61
AFL 0 6.18E-70 FOX 0 1.48E-35 SO 2.46E-42 6.23E-24
AJG 0 3.85E-50 FRT 0 1.31E-59 SPGI 0 1.35E-41
ALK 0 5.68E-27 GE 0 6.91E-39 STI 0 7.60E-78
AMD 0 2.94E-34 GIS 3.67E-42 6.72E-20 STT 0 2.57E-80
AME 0 1.07E-31 HAL 0 4.76E-24 T 0 2.18E-28
APD 7.01E-45 8.95E-25 HRB 0 2.14E-31 TGT 0 1.65E-28
AVY 0 4.17E-32 IBM 0 3.31E-34 TIF 0 4.17E-36
AXP 0 4.24E-41 IP 0 8.65E-32 TROW 0 6.75E-48
BA 0 6.50E-23 JNJ 7.01E-45 7.33E-27 TRV 0 9.11E-49
BAC 0 1.51E-84 JPM 0 4.20E-53 TXN 1.56E-42 3.90E-27
BAX 0 8.10E-25 K 0 1.32E-30 TXT 0 6.43E-66
BBT 0 4.78E-50 KO 0 3.49E-25 UNH 0 2.65E-42
BBY 0 1.48E-48 L 0 3.13E-53 USB 0 6.91E-62
BDX 0 1.79E-34 LMT 0 8.26E-34 UTx 0 2.20E-28
BLL 0 2.14E-31 LNT 0 1.15E-37 VAR 0 2.62E-32
CA 0 6.77E-60 LUV 3.68E-42 5.31E-17 VFC 0 1.03E-34
CAH 0 4.48E-39 MAS 0 1.14E-34 VLO 0 6.17E-24
CAT 1.51E-43 1.97E-22 MCD 7.85E-44 2.58E-21 VNO 0 5.29E-87
CB 0 1.03E-78 MMM 0 2.34E-29 \'Z4 1.26E-44 4.52E-24
CCL 0 5.66E-38 MO 0 1.32E-120 WBA 2.94E-44 7.47E-20
CERN 0 1.95E-53 MRK 0 6.72E-26 WEC 7.24E-40 1.03E-23
CHD 0 4.86E-34 MSFT 0 1.12E-26 WMB 0 1.52E-117
Cl 0 2.89E-55 NEM 2.31E-43 1.13E-18 WMT 2.80E-44 9.82E-29
CNP 0 5.63E-89 NKE 0 1.50E-38 Wy 0 7.63E-43
COO0 0 2.02E-127 OKE 0 1.01E-38 XEL 0 3.75E-75
CVX 0 1.92E-17 PEG 0 2.40E-31 XOM 0 3.44E-19
DIS 0 8.86E-27 PFE 1.37E-40 7.19E-21 ZION 0 1.49E-72
DOV 5.32E-44 1.78E-22 PG 0 5.04E-32
DVN 0 4.07E-30 PSA 0 6.12E-45

Forras: (sajat szamitasok)
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A 19. t&blazat tartalmazza a Shapiro-Wilk- és a Kolmogorov—Smirnov-tesztek p-
értekeit, ahol az 5% feletti értékek jelentenék azt, hogy az adott részvény hozamai
normalis eloszlast kdvetnek. A vizualis ellenérzésre a Shapiro-Wilk-teszt szerint kapott
legmagasabb p-értékkel rendelkezd részvényt (WEC) valasztottam ki, a legmagasabb KS
szerinti p-értékit (LUV), valamint a mindkét modszer szerinti legalacsonyabb p-értéki
(COOQ) részvényt.

7.2.2 A normalitas ellenérzése vizualis médszerekkel
A siiriségfiiggvényekhez az adott részvény idésorait, valamint 100 000, az adott
részvény hozamanak atlagaval és szérasaval parametrizalt normalis eloszlasbol szimulalt

hozamadatot hasznaltam.

58. abra: A WEC-idésor normalitasanak vizualis ellenérzése
(stirtiségfiiggvény)
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Forras: (sajat szerkesztés)

Az 58. dbra a WEC részvény siiriiségfiiggvényét mutatja, amely a Shapiro-Wilk
teszt alapjan a vizsgalt 100 részvény kozul a legkdzelebb all ahhoz, hogy normalis
closzlasnak tekinthetd legyen. Az abra alapjan a WEC részvény hozamanak empirikus
eloszlasa relativ jol kdveti a normalis eloszlast, de lathatd, hogy az empirikus eloszlés
cstcsosabb.

Az 59. dbra a WEC részvény QQ-abrajat mutatja, amely a részvény empirikus

eloszlasdnak kvantiliseit (y-tengely) veti 6ssze a normalis eloszlas kvantiliseivel (x-
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tengely). A piros egyenes azt adja meg, ha a vizsgalt részvény normalis eloszlast kovetne,
akkor a kék adatpontok hol helyezkednének el. Ez alapjan megéllapithatd, hogy a
legnagyobb eltérések a WEC részvény empirikus eloszlasanak széleinél figyelheté meg.

59. abra: A WEC-idésor normalitasanak vizualis ellendrzése
(kvantilisek)
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Forras: (sajat szamitas)

60. abra: A LUV-idésor normalitasanak vizualis ellenorzése
(suruségfiiggvény)
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Forras: (sajat szerkesztés)
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A LUV részveény a Komolgorov—Smirnov-teszt alapjan all legkdzelebb ahhoz,
hogy normalis eloszlasinak tekinthet6 legyen. Az 60. abra a LUV stiriségfiiggvényét
mutatja be. Az abran lényeges eltérés lathaté a normalis eloszlas és a LUV empirikus
eloszlasanak stirtiségfiiggvénye kozott. A korabban vizsgalt WEC részvényhez hasonl6an
a LUV esetében is nagyobb csucsossag, illetve a QQ abran (61. abra) az eloszlas széleinek

eltérése figyelheté meg.

61. abra: A LUV idosor normalitasanak vizualis ellenorzése
(kvantilisek)
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Forras: (sajat szamitas)

A COO részvény mind a Komolgorov—Smirnov-, mind a Shapiro-Wilk-teszt
alapjan a legalacsonyabb p-értéket kapta, igy a tesztek alapjan a COO empirikus eloszlasa
all leginkabb tavol a normalis eloszlastél. Ezt a vizualis tesztek is megerdsitik, 1ényegesen
nagyobb eltérést mutatva, mint a kordbbi két részvény esetében. Az eltérések jellege
viszont megegyezik a korabbi két vizsgalt részvényével: a striiségfiiggvénybdl a
cstcsossag, a QQ-abra alapjan pedig a szélek eltérése allapithatd meg. A
strtiségfiiggvényekrol egy tovabbi jellegzetesség is leolvashato: az empirikus eloszlasok

szimmetrikusnak tinnek.
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62. abra A COO-idésor normalitasanak vizualis ellenorzése
(striségfiiggvény)
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Forras: (sajat szamitas)

63. abra: A COO-idésor normalitasanak vizualis ellenérzése
(kvantilisek)
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Forras: (sajat szamitas)
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7.2.3 A ferdeség, a cslcso0ssag és a stacionaritas ellenérzése
A ferdeség az eloszlas aszimmetridjanak vizsgalatara alkalmas mérészam, amely

az aszimmetriat a normalis eloszlashoz méri (Pintér & Rappai, 2007):

s =1z, (L) (251)

n

A fenti képletben X az eloszlas szamtani atlaga, x; az idésor i. eleme, o pedig a
szoréas. Jobb oldali aszimmetria estén S értéke pozitiv, tokéletesen szimmetrikus eloszlas
esetén 0, mig bal oldali aszimmetria estén negativ. A 20. tablazatbdl jol lathato, hogy a
részvény idésorok eloszlasai kozil 72 esetben bal oldali aszimmetriat figyelhetlink meg,
egyetlen esetben az eloszlas kozel szimmetrikus és 27 esetben pedig jobb oldali

aszimmetria jellemzo ra.

Az eloszlas alakvizsgalatanak masik fontos mérészama a cslcsossag, amely alatt
az eloszlast jellemz6 gorbe meredeksegét értjik. A csticsossag mérészamai is a normalis
eloszlashoz viszonyitva adjdk meg a vizsgalt eloszlas relativ lapultsagat. A csdcsos

eloszlast az atlag koruli tomdordlés jellemzi (Pintér & Rappai, 2007):

K =1yn, () (252)

n

A fenti képletben x az eloszlas szdmtani atlaga, x; az iddsor i. eleme, o pedig a
szords. Normalis eloszlas esetén a K-mutato értéke 3. Ennél kisebb K-érték lapult,
haromnal nagyobb K-érték pedig csucsos eloszlast jelent. A részvények id6soraihoz
tartozo cslcsossagértékeket a 21. tablazat tartalmazza. A tablazatbol kidertlt, hogy az
id6sorok eloszlasaira minden esetben jellemz6 a csucsossag. A legkevéshé csucsos
eloszlassal bir6 részvény a PFE, mig a leginkabb cslcsos eloszlas az MO részvényhez

tartozik.
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20. tblazat: A részvényhozamok ferdesége

részvény ferdeség | részvény ferdeség | részvény ferdeség | részvény ferdeség

MO -22,751 TXT -0,719 GIS -0,113 CVX 0,030
A -10,153 CCL -0,651 MMM -0,113 T 0,037
ROK -9,338 BDX -0,558 FRT -0,106 WMT 0,055
CB -9,078 L -0,503 CAT -0,105 FDX 0,061
STT -5,662 HRB -0,471 WBA -0,086 BBT 0,075
XEL -4,598 AVY -0,467 MSFT -0,082 SO 0,098
EFX -3,074 AET -0,447 NKE -0,078 SPGI 0,103
WMB -3,006 ADBE -0,443 EQT -0,073 K 0,122
cl -2,535 ADSK -0,420 LMT -0,070 \"4 0,127
PG -2,339 ST -0,394 MCD -0,063 TXN 0,130
CNP -2,289 AMD -0,372 DOV -0,056 TIF 0,137
AAPL -2,189 BA -0,340 DIS -0,053 BLL 0,148
SEE -1,839 LUV -0,331 IP -0,046 RJF 0,170
CA -1,831 BAC -0,315 EMR -0,042 TROW 0,197
BAX -1,487 ABT -0,309 TGT -0,040 uSB 0,204
CAH -1,277 AME -0,285 IBM -0,039 JPM 0,211
HAL -1,219 EXC -0,160 PEG -0,037 VNO 0,246
BBY -1,172 WEC -0,159 PSA -0,031 ROST 0,254
LNT -1,040 MAS -0,157 VFC -0,029 TRV 0,281
MRK -1,006 ZION -0,157 GE -0,005 NEM 0,317
AFL -0,945 CHD -0,155 AXP -0,004 VAR 0,320
CERN -0,812 JNJ -0,147 APD -0,002 SCHW 0,348
UTX -0,808 PFE -0,143 KO 0,000 FOX 0,460
VLO -0,758 AlG -0,127 OKE 0,010 CoO0 0,896
UNH -0,723 ALK -0,120 XOM 0,021 DVN 2,059

Forras: (sajat szamitas)
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21. tablazat: A részvényhozamok csucsossaga

részvény csucsossag |részvény csucsossag |részvény csucsossag |részvény csucsossag
PFE 6,728 EMR 9,195 RJF 12,796 Ccoo 25,118
WEC 6,989 LUV 9,350 SPGI 13,347 CAH 25,320
TXN 7,021 ABT 9,415 ALK 13,564 BAX 25,521
WMT 7,161 ADSK 9,500 FOX 13,707 STI 27,680
SCHW 7,432 ROST 9,840 AMD 14,068 CERN 29,810
CAT 7,517 BA 9,924 JPM 14,245 BAC 30,521
FDX 7,523 CHD 9,937 ADBE 14,363 HAL 33,962
SO 7,744 TIF 9,937 VLO 16,591 LNT 35,059
APD 7,801 NKE 10,184 AET 16,936 TXT 38,373
NEM 7,997 INJ 10,310 TRV 18,053 AFL 38,446
MCD 8,002 AVY 10,360 PSA 18,249 CA 42,974
BLL 8,093 VAR 10,546 CCL 19,128 DVN 53,624
MMM 8,105 IBM 10,768 BBT 19,291 PG 63,142
\74 8,205 DIS 10,913 uUSB 19,617 AAPL 66,924
GIS 8,208 EXC 10,913 ZION 20,719 Cl 71,995
DOV 8,277 LMT 10,935 BDX 20,832 EFX 81,911
K 8,314 AXP 11,069 UNH 21,995 SEE 98,324
T 8,547 AME 11,186 L 22,263 WMB 153,789
VFC 8,847 GE 11,360 uTXx 22,279 XEL 157,444
KO 8,896 XOM 11,461 OKE 22,701 CNP 169,917
MSFT 8,910 PEG 11,485 MRK 23,451 STT 223,575
MAS 9,016 CVvX 11,500 AlG 23,682 ROK 377,083
WBA 9,034 IP 11,519 VNO 23,821 CB 389,606
TROW 9,049 HRB 12,112 FRT 24,206 WY 433,005
TGT 9,128 EQT 12,620 BBY 24,456 MO 1235,142

Forras: (sajat szamitas)

A Kkiterjesztett Dickey—Fuller (ADF)-teszt alapjan 5%-os szignifikancia szint
mellett az 0sszes részvény logaritmikushozam-idésora stacionarius. A p-érték minden

esetben 1% alatt van 1-120 lag paraméter mellett.
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7.3 A varhato tbbbletveszteség becslési modelljeinek empirikus

o0sszehasonlitasa

Az értekezéshen a modellek 6sszehasonlitdsa a 6.5.3.3 fejezetben leirt
Zgs,-fuggvenyen (Acerbi & Szekely, 2017) alapul. A Zgg -mutatd kivalasztasa eldtt
megvizsgaltam a Z; — és a Z,-mutatot is. Z,-mutato hatranya, hogy a Zgg -mutatoval
ellentétben jelent6s érzékenységet mutat a VaR-becslésre. Ezen tilmenden a backtesting-
mutatok kozotti kiilonbség a tesztek kiilonb6zo erejében is megjelenik (Acerbi & Szekely,
2014) (Acerbi & Szekely, 2017). Mindharom mutatot az Acerbi—Székely szerzOparos
definialta, tanulmanyukban a Zgg -mutatd hasznalatat javasoljak (Acerbi & Szekely,
2017). A Zgg -értekre a késobbiekben az egyszerliség kedvéért Z-értekkent hivatkozom.

A szamitasokhoz hasznélt ES-konfidenciaszint értéke 97,5%.

A 22. tablazat a Z-értékek osszesitését tartalmazza a modellek teljesitménye
szerinti sorrendben. Az Gsszesités alapjat a modellek részvenyenkénti, éves bontasban
kiszamitott Z-értéke adta, majd ezek abszolut értéke keriilt osszesitésre. Igy elkeriilhetd,
hogy az egyik részvény alabecsilt ES-értékét egy masik részvény talbecsult ES-értéke
kompenzélja, vagy ugyanigy késobbi évek pozitiv és negativ eltérései tinjenek el

atlagolas kdzben.

P
1Z| = Xy=1X5=1|Z,71 Zs ypiEs, (253)

A fenti kepletben Y az évek szama, S a részvények szama, P, az idészakok szama
az y. évben, Zg,, gs, pedig az s. részvény, y. évének p. idészakahoz tartozo Z-érték.
Minden egyes modell Z-értéke 100 részvény 29 éves Z-értékének, azaz 2900 éves Z-erték
Osszesitésének eredménye. A 65. abran a két legjobb modell teljesitménye lathato éves
bontasban. Az abran jol lathat, hogy mindkeét modell rosszabb teljesitményt mutatott a

2001-es dotcom-valsag és a 2007—2008-as penziigyi valsag idején.
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22. tablazat: |Z|-értékek dsszesitése modellenként

S. Modell |Z] S. Modell |Z] S. Modell |Z]

1 ANN-AS 0,260 | 22 logisrayleigh 0,721 43 kumgumbel 0,997

2 arcsine 0,302 | 23 Weibull 0758 | a4 ~ Birgarcharma- 1,000

norm

3 TL2 0,310| 24 loggamma 0,764 | 45 gumbel 1,003

4 tsp 0,313 | 25 stacygamma 0,769 | 46 egarch-arma-norm 1,019

5 exppois 0,314| 26 kumexp 0,800 | 47 Gamma 1,153

6 lomax 0,314 | 27 kumnormal 0,824 | 48 logisexp 1,197

7 expext 0,317 | 28 LNbeta 0,826 | 49 betadist 1,271

8 explog 0,318 | 29 asylaplace 0,837 | 50 egarch-arma-sstd 1,310

9 loglog 0,318 | 30 sgarch-arma-std 0,885 | 51 burr 1,326

10 Ifr 0,397 | 31 gjrgarch-arma-std 0,888 | 52 clg 2,253

11 genpowerweibull 0,488 | 32 explogis 0,889 | 53 aep 3,145

12 kum 0,502 | 33 kumhalfnorm 0,898 | 54 f 3,482

13 chen 0,503 | 34 normal 0,928 | 55 compbeta 3,680

14 burr7 0,507 | 35 logistic 0,933 | 56 Mlaplace 11,724

15 triangular 0,509 | 36 egarch-arma-std 0,934 | 57 perks 19,626

16 kumburr7 0,559 | 37 t4 0,971 | 58 PCTAlaplace 1,45E+02

17 lognorm 0,614 | 38 QR 0,976 | 59 laplace 4,69E+02

18 rgamma 0,647 | 39 gjrgarch-arma 0,983 | 60 logcauchy 5,57E+02

19 xie 0,666 | 40 sgarch-arma-sstd 0,983 | 61 Cauchy 6,52E+03

20 frechet 0666| 41 &2 Lc:r'r?qrma' 0,989 | 62 MRbeta 1,11E+27

21 expexp 0,691 | 42 historical 0,996 | 63 moweibull 1,76E+58
64 ast 1,20E+123

Forras: (sajat szamitasok)

A 22. tablazat értékeibdl kideril, hogy a bemutatott idésorokon a legjobb modell
az ANN-AS-neuralishalo volt. Az eloszlasalapt modellek kozil az arcsine adta a legjobb
eredményt. A Garch- és a kvantilisregresszié-alapi modellek kdzepes eredményt
mutattak. A legjobb Garch alapt modell az sgarch-arma-std modell volt, ami a 30. legjobb
eredményt érte el, a QR pedig a 38. helyen végzett. A széles kdrben elterjedt normalis és
t-eloszlason alapu, valamint a historikus szimulacié modellek a 34., 37. és a 42. helyet
értek el. Fontos kiemelni, hogy a normalis eloszlason alapulé modell hibaja az arcsine
modell hibajanak 307%-a, azaz tobb, mint hdromszorosa. A t4 modell hibaja 330% az

arcsine-modellhez viszonyitva. Ez alapjan elmondhatd, hogy az eloszlasalapi modellek
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mellett maradva is nagyon komoly elérelépést lehet elérni megfeleld eloszlasfiiggvény

megvalasztasaval.

64. abra: Az Arcsine és az ANN-modell |Z|-értékeinek dsszehasonlitasa

p p p
részvényenként
wee VM8 amg
£G V2 SEOM o1 BYMOcp AD
pd’ ' &
Gls ot P):%'f/w
BLL 0,605 cB
MMM AAPL
EXC 0,008 STT
TROW SEE
DIS 0,007 ™T
T coo
EQr 0,006 a
KO UNH
MCD 0,005 AFL
INJ HAL
BDX 0,004 EFX
EMR 0,003 ADSK
DoV TIF
SPGI 0,002 AET
FOX ccL
FRT CAH
VAR CNP
CHD ZION
K BAC
BA VLO
WMT LV
VX HRB
PFE BAX
LMT SCHW
TXN NKE
NEM ROST
P ALK
OKE XEL
VNO AME
UsB PSA
LNT MRK
1BM RIF
TRV CAT
PNr vrd’©
Mg W\IBKBTAXP
ARRISFT 1| FDXPG AV

e ANN-AS-6MTX e arcsine

Forras: (sajat szamitasok)
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65. abra: Az Arcsine és az ANN-modell |Z|-értékeinek dsszehasonlitasa
éves bontasban

0,045
0,04
0,035
0,03
0,025

e ANN-AS-6M

0,02 —rCSIiNE

0,015

0,01

0,005

0

198919911993 1995 1997 1999 2001 2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017

Forras: (sajat szamitasok)

66. abra: Az Arcsine és az ANN-modell Z-értékeinek dsszehasonlitasa
éves bontasban

5199719992001 2 20052007 2009 201

-0,005

-0,01

-0,015

-0,02 e ANN-AS-6M

-0,025 em— 3rcsine
-0,03

-0,035

-0,04

-0,045
Forras: (sajat szamitasok)
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A legjobb eloszlasalapt modell, az arcsine 16%-kal nagyobb hibat mutat, mint az
ANN-AS-modell. A 65. dbra mutatja, hogy az ANN-modell nem csak ¢sszesitésben nyujt
jobb teljesitményt, hanem kulén-kilén minden évben és minden részvenyre is. A 66. abra
alapjan megallapithatjuk, hogy mindkét modell a negativ Z-értékek felé hibazik, de az
ANN-AS-modell hibgja kisebb.

67. abra: Az Arcsine és az ANN-modell Z-értékeinek 6sszehasonlitasa a
dotcom-valsag alatt havi bontasban
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-0,0016
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e ANN-AS-6M s 3rcsine
Forras: (sajat szamitasok)

68. abra: Az Arcsine és az ANN-modell Z-értékeinek 6sszehasonlitasa a
2007-2008-as vélsag alatt havi bontasban

0,0002

-0,0002
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Forras: (sajat szamitasok)
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A 67. &braés a 68. abra két valsagos idoszakban, a 2001-es dotcom-valség és a
2007-2008-as pénzlgyi valsag alatt mutatja be a két modell teljesitményét. Az abrak a
Z-érték el6jelét megtartva mutatjak be a modellek teljesitmenyét havi bontasban. A két
abra tanulsaga alapjan latszik, hogy a havi bontasban is mindkét modell a negativ Z-
értékek iranyaba hibazik, azaz a modellek alabecsulik a kockazatot. Megfigyelhetjik,
hogy a 2001-es dotcom-valsag nagyobb Kkilengéseket eredményezett a modellek

teljesitményében, mint a 2007-2008-as valsag.

23. tablazat: Az arcsine- és az ANN-AS-modell 6sszehasonlitasa t- és
z-probaval

Proba H, H, p-érték A
1. | t-préba-Z A=0 A+ 0 3,488e-06 A=Z un — Zas
2. | t-préba-Z A<O A>0 1,744e-06 A=Z un — Zas
3. | péaros A=0 A+ 0 2,2e-16 1<
t-préba — Z A= TZ Zanng — Zase
t=1
4. | t-proba - |Z| A=0 A% 0 0,02308 A=Zaun — 1 Z1as
5. | t-préba - |Z| A= 0 A<O 0,01154 A= 1Z1ann — 1Z1as
6. | paros A=0 A+ 0 2,2e-16 1w
t-préba — |Z| A= TlelANN,t —1Z]ase
t=1
7. | z-préba A<0 A>0 1,706e-06 A= Zunn — Zas

Forras: (sajat szamitasok)

A teljes idOszakot vizsgalva a két modell kozotti kiilonbség 5%-0s szignifikancia

mellett szignifikans, ahogy ezt a 23. tablazat is mutatja. A tablazatban Z,yy az ANN-

modell, Z,s pedig az arcsine-modell Z-értékeinek atlagat, |Z] s\xn az ANN-modell, [Z]as
pedig az arcsine-modell Z-értékeib6l szamitott abszolUtértékek atlagat jeloli. A
tblazatban a T a Z-értékek idésoranak hosszat, H, az alap, H; pedig az alternativ
hipotézist jeldli. Az els6 proba azt ellenérzi, hogy a két eloszlas atlaganak kiilonbsége
nem nulla, a mésodik azt, hogy az arcsine-modell Z-értékeinek atlaga kisebb, mint az
ANN-AS-modellé. A 3., paros proba az ellendrzi, hogy két iddsor paros kiillonbségeinek
atlaga eltér-e a nullatdl. A 4-6. probak ugyanezt ellenérzik, csak abszolut Z-értékeket
hasznaljak azzal a kulénbséggel, hogy az abszolut érték miatt az 5. proba azt ellendrzi,

hogy az ANN-AS-modell atlagos Z-értéke kisebb-e, mint arcsine-modellé.
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7.4 Az ANN-AS-modell érzékenységvizsgalata

Az ANN-modellek definidlasaban néhany paraméter finomhangolasa Iényeges
javulést érhet el a modell pontossagéaban. Az els6 két ilyen paraméter a tanitasi idészak
(TAI) és a tartasi id6szak (TRI) hossza. A bemutatott modellvariacioknal minden esetben
az epochok szama 200. Nincs kilon kritérium definialva a tanulas leallitasara, igy az a

tanitasi id6sor végén, az epochok szamaval megadott ismétlésszam utan fog leallni.

7.4.1 Egyenlé tanitasi és tartasi idészakok (TAl = TRI)

A tanitasi idészak hossza azt befolyasolja, hogy hany banki nap, azaz hany adat
alapjan tanul az adott neuralis hal6. A neurdlis hald tanitasa Ujra és GUjra megtorténik
minden részvenyfeldolgozas és minden tartasi idészak végén. A 69. abra ezeket az
egymast atfed6 id6szakokat mutatja be egyenld, hathonapos tanitasi és hathonapos tartasi

1d6szakra.

69. abra: Egymast atfedé hathonapos tanitasi és tartasi idészakok

—@— 1. tanitdsi id6szak
1. tartasi id6szak
2. tanitdsi idGszak
2. tartdsi idészak
3. tanitasi id6szak
3. tartasi id6szak
—@— 4. tanitdsi id6szak

—@— 4. tartasi id6szak

0 100 200 300 400 500 600 700
Banki napok

Forras: (sajat szerkesztés)
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24. tblazat: Az azonos hosszusagu tanitési és tartasi idészakok hatasa

Tanitasi és tartasi

id6szak hdnapban Atlag |Z| Max. |Z| Min. |Z|
1 0,000257 0,006754 8,59E-07
2 0,000115 0,005005 1,37E-07
3 9,44E-05 0,007208 8,65E-08
4 9,01E-05 0,005116 4,6E-09
5 9,11E-05 0,005148 2E-08
6 8,98E-05 0,005154 1,68E-08
7 9,36E-05 0,00731 3,24E-09
8 9,54E-05 0,005158 5,72E-08
9 9,76E-05 0,005185 2,35E-08
10 9,18E-05 0,005285 1,39E-07
11 9,23E-05 0,007341 2,95E-08
12 9,17E-05 0,004794 2,07E-09

Forras: (sajat szamitasok)

70. abra: Az azonos hosszusagu tanitasi es tartasi idészakok hatasa

0,00012
0,000115
0,00011
0,000105

0,0001

Atlag |Z|

0,000095
0,00009
0,000085

0,00008

5

Tanitasi és tartasi idészak (hénapban)

6

7 8

Forras: (sajat szamitasok)

9

10

11

12

A tanitasi iddszak hosszanak megvalasztasaval az befolydsolhatd, hogy a

felhasznalt bementei adatok milyen hosszu ideig befolyasoljak az aktualis modellt. Minél

nagyobb a tanitasi id6szak hossza, annal tovabb emlékszik a modell egy adott értékre. A
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tartasi idészak hossza gyakorlatilag azt adja meg, hogy milyen gyakran valtoznak meg a
modellparaméterek. Minél révidebb a tartasi id6szak, annal tobb id6 sziikséges az adott
szimulacio futtatdsdhoz, mivel a rovidebb tartasi idészak (TRI) azt eredményezi, hogy
tobb modellt kell majd felhasznalni a teljes 30 éves id6szak lefedésére. Konkrétan az egy
honapos tartasi idészakra paraméterezett modell futtatasa 12-szer annyi id6, mint ugyanaz
a modell 12 honapos tartési idészakkal. A 24. tablazat eés a 71. dbra azt mutatjak be, hogy
milyen hatassal vannak a kiilonb6z6 tanitasi és tartadsi id6szakok a modell
eredményességére. A paraméterérzékenység-vizsgalat alapjan megallapithatd, hogy a
tesztelt idésoron a neuralis halok a 6 honapos tartdsi idészak mellett eredményezik a

legpontosabb becslést.

7.4.2 EIltérd tanitasi és tartasi idészakok (TAI > TRI)
71. &bra: Egymast atfedo eltéré hosszasaga tanitasi és tartasi idészakok

—@— 1. tanitasi id6szak

1. tartasi id6szak
2. tanitasi id6szak
2. tartasi id6szak
—@— 3. tanitasi id6szak
—@— 3. tartdsi id6szak

—@— 4. tanitasi id6szak
—@— 4. tartasi id6szak

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Banki napok

Forras: (sajat szerkesztés)
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25. tblazat: Az eltéré hosszusagu tanitasi és tartasi idészakok hatasa

Tartasi id6szak Tanitasi id6szak

honapokban hénapokban Atlag |Z] Max. |Z] Min. |Z|
1 6 9,17E-05 7,06E-03 2,98E-08
2 6 9,10E-05 5,07E-03 2,00E-08
3 6 9,14E-05 7,24E-03 3,32E-08
4 6 9,18E-05 5,23E-03 5,42E-08
5 6 9,20E-05 7,30E-03 6,89E-08
6 6 8,98E-05 5,15E-03 1,68E-08

Forras: (sajat szamitas)

A 25. tablazat eredményeibdl kideriil, hogy nem érdemes eltérd tanitasi és tartasi
id6szakot hasznalni az ANN-AS-modell futtatasakor, mivel ez a mddositds minden
esetben rosszabb Z-értéket eredményez, mint az, amikor a mindkét idGészak hossza hat

honap.

7.4.3 Aktivacios fuggvények

A kovetkezd tesztben a kiilonbozd aktivacids fliggvények valasztisanak a
modellek eredményére gyakorolt hatasat vizsgalom. A vizsgalathoz a tanh-, sigmoid- és
a relu-aktivaciosfuggvények kertltek kivalasztasra. A modellben minden szinthez
kiilonbozd aktivacios fiiggvényt lehet megadni. Az érzékenységvizsgalat sordn a
bemeneti és a rejtett rétegek aktivacios fliggvénye mindig ugyanaz, a kimeneté pedig a
leirds alapjan eltérhet. A 26. tablazatban az els6 oszlopban feltiintetett fliggvény parost
adja meg. Az els6 aktivacios fliggvény az input- és a rejtett rétegeké a masodik pedig a
kimeneté. A TANH-SIGM sor értelmezése tehat az, hogy az input és rejtett rétegek a
TANH-aktivacids fliggvenyt hasznaljak, a kimenet pedig a SIGM-fliggvényt.

A 26. tablazat és a 72. abra az aktivacios fliggvények Z-értékekre gyakorolt
hatasat irjak le. A szamitasi eredményekbdl kideriil, hogy a legjobb eredményt az adja,
ha a bemeneti és a rejtett réteg a TANH-, a kimeneti réteg pedig a SIGM-aktivacids
fliggvenyt hasznalja. SIGM-aktivacios fliggvény hasznalata abbdl a szempontb6l nem
intuitiv, hogy a SIGM értekkeészlete (0,1), mig az elvart kimenet ertékkészlete [0, «). Ett6l
fuggetlendl a 26. tdblazat eredményeibdl megfigyelhetjiik, hogy mégis az a modell teljesit
legjobban, ahol a kimenet a SIGM-aktivacios fliggvényt hasznalja. Ez akkor lehetséges,
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ha a tesztelési id6szakban a modell elvart kimenete tobbnyire a SIGM-aktivacios
fliggveny értekkészletén belllre esik. A neuralis halok esetében elterjedt gyakorlat a
bemenetek és a kimenetek normalizalasa. Ennek célja pontosan az, hogy az igy kapott
iddsorok a (0,1) tartomanyra essenek, ezzel elésegitve, hogy a korlatos értékkészletii

aktivacios fuggvények hasznalata mellett is megfelelé eredményeket kapjunk.

26. tablazat: Kiilonbo6zé aktivacios fiiggvények eredményei

Aktivacios

fliggvénypar Z értékek Osszege |Z| értékek 6sszege
TANH-SIGM -0,207 0,260
TANH-RELU -0,272 0,285
RELU-RELU -0,287 0,297
SIGM-RELU -0,298 0,307
RELU-TANH -0,312 0,319
TANH-TANH -0,311 0,320
SIGM-SIGM -0,099 0,323
SIGM-TANH -0,308 0,355
RELU-SIGM 1,310 1,521

Forras: (sajat szamitasok)
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72. abra: Kiilonboz6 aktivacios fiiggvények eredményei
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Forras: (sajat szamitasok)
7.4.4 Kulonbozé optimalizacios algoritmusok eredményei
A legmélyebb leszallas eljards miikodése kiilonb6zé optimalizacids

algoritmusokkal egészithetd ki. Az ANN-AS modell eredménye nagyban fligg ettdl a
hiperparamétert6l. A 27. tablazatban bemutatott eredmenyek alapjan a legrosszabb
optimalizécios algoritmus tébb, mint haromszor akkora |Z| értéket eredményez, mint a
legjobb optimalizacids algoritmus, a NADAM eljaras.

27. tblazat: Az optimalizaciés algoritmusak hatasa

Optimalizacids eljaras |Z]
NADAM 0,260
ADAMAX 0,268

ADAM 0,275
ADADELTA 0,277
SGDMOM 0,297

NAG 0,297
RMSPROP 0,300
ADAGRAD 0,787

Forras: (sajat szamitasok)
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7.4.5 Kiilonb6z6 dropout szazalékok eredményei

A dropout eljaras célja, hogy megakadalyozza a modell taltanulasat, ugy hogy
bizonyos valosziniiséggel elhagy egyes csomdpontokat a tanulasi fazisban. A dropout
eljaras egyik bemend paramétere az, hogy milyen valdszintiséggel keriil elhagyasra egy
adott csomopont. A 28. tablazatbdl lathatd, hogy a dropout eljaras hasznalata a modell

teljesitményének romlasat eredményezi.

28. tablazat: A dropout szazalék hiperparaméter hatasa

Dropout szazalék |Z|
0 0,260
10% 0,268
20% 0,268
30% 0,275
40% 0,271

Forras: (sajat szamitasok)

7.4.6 Alternativ alapmodell

A neurdlis hald egy meglévo statisztikai modell eredményére épul. Adodik, hogy
a statisztikai modell megvalasztasa is tekintheté a modell egyik hiperparaméterének. A
29. tablazat azt mutatja meg, hogy hogyan teljesit egy olyan neurélis hald, amely a
normalis eloszlasra épit. Az eredmények alapjan megéllapithatjuk, hogy a neurélis halo

hasznélata egy sztenderd modell teljesitményét is javitja.

29. tablazat: A normalis eloszlasra alapoz6 neuralis hald
teljesitmenyénye

Modell |Z]
ANN-AS-6M 0.260
ANN-NORM-6M 0,862
normal 0,947

Forras: (sajat szamitasok)

Ettdl fiiggetlentil az arcsine-alapd neuralis hald teljesitménye lényegesen jobb. Ez

arra enged kovetkeztetni, hogy a legjobb teljesitmény eléréséhez a megfelel6 alapmodell
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Kivalasztasa is elengedhetetlen. A 73. &bra a normalis eloszlésra alapoz6 neurdlis halo

teljesitményet a Z-értékek eldjelének megtartasaval mutatja be.

73. abra: A normadlis eloszlasra alapozé neurdlis hald
teljesitmeényények 6sszehasonlitasa
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Forras: (sajat szamitasok)

7.4.7 Tovabbi paraméterek

A modellalkotas soran tébb tovabbi hiperparaméter alternativ értéke is tesztelésre
kerllt. Az egyik ilyen hiperparaméter az epochok szdma, ahol a legjobb eredményt a
jelenleg hasznalt 200-as érték adja. Szintén felmerllhet az a kérdés, hogy a
veszteségfiiggvény kiilonbdzé megvalasztasa tudna-e javitani az eredmenyt. A neuralis
halot megvaldsitod szoftvercsomagban elérheté a MAE (atlagos abszolut hiba) és az MSE
(atlagos négyzetes hiba) fliggvények, de lehetéség van tovabbi egyedi
veszteségfliggvények definialaséra is. Ezzel kapcsolatban egy fontos megkétés, hogy az
egyedi veszteségfiiggvény két bemenete csak az aktualis és az elvart modellkimenet lehet.
Ebbdl adddik, hogy a modellek értékeléséhez hasznalt Z-fliggvény nem hasznalhato. A
Z-érték kiszamitasahoz a teljes ES-periodus hozamidésora, valamint a VaR- és az ES-
becslés is szikséges. Az elébbi  megkotés  figyelembevételével — elérhetd

veszteségfiiggvények kdzil a MAE hasznalata adta a legjobb eredményt.
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7.5 Osszefoglald

Az értekezés elsédleges célja volt, hogy olyan varhatotobbletveszteség-becslési
eljarasokat mutasson be, amelyek a kdzismert eljarasoknal 1ényegesen jobb teljesitményt
adnak. Céljat az értekezés egyrészr6l azzal érte el, hogy tobb, mint 60 modell
teljesitményet vizsgalta meg egységes keretrendszerben, 100 részvény 30 évet lefedd
napihozam-adatbédzisan. A modellek 6sszehasonlitasa az Acerbi—Székely-féle (2017)
backtesting-eljarassal tortént, ami biztositotta az eredmények aggregalhatdosagat és
lehetévé tette a modellek rangsorolasat. Az dsszehasonlitas eredményeként bemutattam
olyan valosziniiségeloszlas-alapd modelleket, amelyek kimagaslo teljesitmenyét a
szakirodalom korabban nem téargyalta, igy feltehetbleg ezek Kivételes becslési
teljesitménye nem volt ismert. A legjobban teljesitd valosziniiségeloszlas-alapl
modellnél t6bb, mint haromszor akkora becslési hibat vét a normalis- és a t-eloszlason
alapuld, vagy a historikus szimulaciot alkalmaz6 modell. Az értekezés céljat a modellek
széleskorii dsszehasonlitasan tal azzal érte el, hogy Uj megkdzelitésen alapulé modellt
mutatott be. Az értekezésben olyan modellt konstrualtam és irtam le, amely a neurélis
halok mddszertanat alkalmazta arra, hogy a varhatd tobbletvesztség kockazati mutatét
becsllje. Az igy létrej6tt neuralis halon alapulé modell jobb becslést adott az 6sszes tobbi
modellnél, a masodik legjobb modellnél pedig szignifikansan kisebb becslési hibat
eredményezett.

Az értekezés attekintette a kockazattal és a kockazati mutatokkal kapcsolatos
szakirodalmat els6sorban a kockaztatott érték (value-at-risk) és a varhatd
tobbletveszteség (excepted shortfall) mutatok szemszogébdl. Ertekezésemben kiilon
részleteztem a két kockdzati mutatdé megjelenését a szabalyozéasban és hasznélatat a
gyakorlatban, ezzel tdmasztva ald, hogy a téma nem csak tudomanyos szempontbdl,
hanem tobbek kodzott olyan gyakorlati szereplok szamara is relevans, mint a bankok,
tozsdei elszamolohazak, biztositdk, nyugdij- vagy befektetési alapok. Ezt kovetéen
értekezésemben bemutattam a neurdlis halok szakirodalmi hatterét, majd az
Osszeshasonlitasban szereplé valdsziniiségi eloszlason, Garch-folyamaton, kvantilis-
regresszion, valamint neuralis halén alapul6 modelleket. Az értekezés részletesen taglalta
az Osszehasonlitas alapjat képez6 iddsorokat, azok statisztikai tulajdonsagait, valamint a

modell-tsszehasonlitds eredményeit. Ertekezésemben kiilon kitértem a neurélis hald
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modellezési részleteire, valamint arra, hogy mely hiperparaméterek milyen hatassal

voltak a modell teljesitményére.

7.5.1 Az indulé munkahipotézisek igazolasa
H1: Erdemes a varhato tobbletveszteség modellezéshen az eloszlasfiiggvények
széles korét tesztelni, mert létezhetnek olyan kevésbé ismert eloszlasok, amelyek a

klasszikus modellekhez képest Iényegesen jobb becsléseket eredményeznek.

Az értekezésben bemutatott arcsine-eloszlason alapuldé modellnél a kdzismert
normalis- és a t-eloszlason alapulé modellek tébb, mint haromszor akkora hibat vétettek,
igy kijelenthetd, hogy fontos és eredményes volt a kevésbé ismert eloszlasok

teljesitményenek tesztelése a varhato tobbletveszteség modellezésének kontextusaban.

H2: Lehetséges olyan neuralis halézat létrehozasa, amely alkalmas a varhato
tobbletveszteség kockazati mutato elorejelzésére és a tobbi jol teljesito modellel

osszemérhetd pontossagu becslést ad.

A neuralis halék mddszertana alkalmazhat6 a varhato tobbletveszteség kockazati
mutatd becslésére. A szerzd altal kifejlesztett és ismertetett megkdzelités az arcsine-
eloszlason alapuld modell becsléseit korrigalja a tanitasi fazisban feldolgozott korabbi

megfigyelések alapjan.

H3: Neuralis halok segitségével létrehozhaté olyan modell, amely pontosabb

varhatd tobbletveszteseg-becslést ad, mint kizarolag a statisztikai modellek hasznalata.

A szerz6 altal kifejlesztett arcsine becslését korrigdld neurdlishalo-modell
szignifikansan jobb eredményt adott, mint a teljes 6sszehasonitasban masodik helyet elérd
arcsine-modell, igy Kkijelenthetjuk, hogy a neuréalis h&lok mddszertana nem csak
adaptalhatd a varhaté tobbletveszteség becslési problémajara, hanem a mddszertan

alkalmazasa a becslések tovabbi javitasat teszi lehetove.

H4: A neuralis hal6zat becslésének pontossaga javithaté oly modon, hogy a

neurdlis halozat Gjratanitasat gyakrabban végezziik el.

Ertekezésemben megvizsgaltam szamos hiperparaméter hatasat a neuralis halon
alapuld modell teljesitményére. Az egyik hiperparaméter a tartasi id0szak hossza. A
tartasi idoszak azt adja meg, hogy a neuralis hal6 sulyait milyen hosszt ideig tartjuk meg.

A tartasi id6szak végén a tanitasi folyamat megismétlésével a neurdlis haldzat
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csomopontjait 0sszekotd élek 1y sulyokat kapnak, ezaltal a modell Osszefiiggései is
megvaltoznak. Minél kisebb a tartasi idészak hiperparaméter értéke, anndl gyakrabban
tanul meg 0j 6sszefliggéseket a modell. Az eredményekbdl kideriil, hogy a tartasi idészak
csokkentése a 12 és a 6 hdnap kozotti intervallumon az eredmények javulasahoz vezet. A
tartasi idOszak tovabbi csokkentése ezt kdvetden a modell teljesitményének romlasat
vonja maga utan. Az eredmények alapjan kijelenthetd, hogy a modellezés soran érdemes
a tartasi id6szak hatasat viszonylag széles intervallumon tesztelni, majd kivalasztani az
optimalis értéket, mert a hiperparaméter csokkentése nem minden esetben eredményezi a

modell javulasat.

7.5.2 Tovabbi lehetséges kutatasi iranyok

A varhato tobbletveszteség mutaté becslési modelljeivel kapcsolatban tébb
tovabblépési lehetdség is felmeriil. Egyrészrol érdekesnek tartom a legsikeresebb
eloszlasalapl modellek sziik korének vizsgalatat portfolio kontextusban kiilonb6zo
kopulék felhasznalasaval. Ez a kutatési irany az értekezésben bemutatott rendkiviil széles
modellpalettaval nem megvaldsithatd, mivel a portfolidkkal kapcsolatban felmeriilé
szimuléciok olyan jelent6s szamitasi igénnyel jarnak, hogy futtatdsuk az elérhet6

hardverkapacitasok mellett éveket vett volna igénybe.

A masik tovabblépési lehetdség a neurdlis halok tovabbfejlesztése az
inputidésorok bovitésével. Ez a potencidlis kiegészitdadatok elérhetdségének
fliggvényében valoszintileg a feldolgozott idésorok hosszanak csokkenését vonja maga
utan, de konnyen elképzelhetd, hogy vannak olyan relevans informaciokat tartalmazé

iddsorok, amelyek a neuralis halon alapuldé modell becsléseit tovabb javitjak.
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