PECSI TUDOMANYEGYETEM
KOZGAZDASAGTUDOMANYI KAR

GAZDALKODASTANI DOKTORI ISKOLA

Uzsoki Maté

A piaci kockazat mérése neuralis halozattal és

statisztikai modellekkel

DOKTORI ERTEKEZES

Témavezetd: Dr. Bugar Gyongyi, PhD, habil

Pécs, 2021



Tartalomjegyzék

1

2

3

ADSZETAKL. ... 1
A témavalasztas indoklasa €s a kutatas jelentdS€ége .........oovvvviviiiiiiniinnnn, 2
AZ Ertekezes TRlEPITESE .....oivve e 5
AZ ErteKezES NIPOLEZISEI ...cvvveeeieciicee e 8
AZ ErteKezES BredmMENYEI......ccvciiiiiicecie e 9
A kutatas tovabbfejlesztésének lehetOSEgei......covvrruiiiiiiviriiiieiieie e 11

A tézisflizetben felhasznalt irodalom



1 Absztrakt
Jelolt: Uzsoki Maté

Témavezetd: Dr. Bugar Gyongyi, PhD, habil.

Az értekezés célja egyrészrdl egy olyan atfogd empirikus elemzés elvégzése és
bemutatasa, ami nagy adathalmazon hasonlitja 6ssze a varhatd tobbletveszteség tdbb,
mint 50 becslési modelljének teljesitményét. A szakirodalomban szamos becslési
technika megtalalhat6, de eddig hianyzott ezek egységes keretrendszerben torténd széles
korli 6sszehasonlitdsa. Az empirikus elemzés elvégzéséhez a modelleket 100 S&P500
indexben résztvevd részvény 30 éves idésoran szamitom ki. A varhatd tobbletveszteség
visszatesztelhetdségével, igy a modellrangsorolasi probléma felolddsaval az ilyen jellegli
0sszehasonlitds elvégzése aktudlissa valt. Az ertekezésben bemutatott modell
Osszehasonlitds sordn olyan visszatesztelési eljarést alkalmazok, ami nem igényli a
kockézati mérdszam elicitalhatosagat és lehetové teszi az eredmények 0sszevondsat, igy
a modellek rangsorolasat is. Az értekezés eredmeényei kozott bemutatom, hogy a
klasszikus valosziniliségi-eloszlasok hasznalatanal Iényegesen jobb eredmény érhetd el
mas, kevésbé ismert eloszlasok alkalmazasaval. Az értekezés masodik, hasonléan fontos
célja annak vizsgalata, hogy adaptalhatok-e el6jelzési modellként az egyre tobb teriileten
sikeresen alkalmazott neurdlis haldzatok a varhato tobbletveszteség becslésére. Ennek
vizsgalatdhoz egy Uj megkdzelitést dolgozok ki, és ez alapjan konstrualok egy neuralis
halozatot. Az igy létrejott €s az értekezésben bemutatott tobbszintli neurdlis hald a
Kivalasztott statisztikai modell eredményét tovabb javitva, az Osszes, tébb mint 50
vizsgélt modellnél pontosabban, azaz szignifikansan kisebb hibaval jelzi el6re a varhato

tobbletveszteséget.

Kulcsszavak: Kockazati modellek, varhat6 tobbletveszteség, neuralis halézatok,

pénziugyi modellezés



2  Atémavalasztas indoklasa és a kutatas jelentésége

A megfeleld pénziigyi kockéazatkezelés jelentdségét szamos pénziigyi katasztrofa
mellett a 2007-es pénziigyi valsag is bizonyitja. A kockazatkezelés egyrészrol
szabalyozoi szempontbol fontos. A kockazatkezeléssel a szabalyozd célja, hogy a
pénzigyi szektor ellenallé legyen a kiilonb6z6 sokkhatasokkal szemben, a szerepl6k kelld
mértékil sokkelnyeld képességgel birjanak ahhoz, hogy akéar nagyobb véllalatok bukéasa
esetén se sériljon a pénzugyi piac olyan mértékben, hogy az a teljes gazdasag
teljesitményet kritikus mértékben visszavesse (McNeil, et al., 2015). A 2007-es valsag
megmutatta, hogy a pénziigyi szereplok hibas kockdzatmérése és a kockazatkezelés nem
megfeleld mértéke a teljes gazdasdg milkodését visszafoghatja, ezzel sulyos karokat
okozva a tarsadalom szdmos szerepldjének. Egyértelmii, hogy a pénziigyi teriileten
megjelend 0 szabalyozasok — mint példaul a Bazel 111. keretrendszer — fontos célkitiizése,
hogy valaszt adjanak a 2007-es valsag tanulsigaira, igy megelézhessék a 2007-es

vélsaghoz hasonlo krizisek kialakulasat a jovOben.

A kockazatkezelés kozponti eleme a kockazat megfeleld mérése. Ez alapvetden
két részbdl all: a megfeleld kockazati mérdszam kivalasztasabol, valamint a mérdszam
megfelelé becslési eljarasanak, azaz modelljének kidolgozasabol. Kockazati
mérdszamkeént a varhatd tobbletveszteség (expected shortfall) mutatd hasznalata preferalt
a szakirodalom alapjan. A varhato tobbletveszteség legfobb eldnye, hogy a gazdasagi
szereplok szamara jol értelmezhetéen adja meg a kockazat mértékét ellentétben a
szorassal vagy az expectilisek haszndlataval. A kockazati mérészam masik elénye, hogy
koherens kockazati mutaté (Artzner, et al., 1999), ami azt biztositja, hogy megfelel
azoknak az elvarhato kritériumoknak, amelyek azt biztositjak, hogy nem lesznek olyan
esetek, amikor a mutatdé bizonyos kockazati faktorokat nem vesz figyelembe. A
koherencia tulajdonsagaval a varhatd tobbletveszteség maga mogé utasitja a korabban
iparagi standardként elterjedt kockaztatott érték mutatot (value at risk, VaR). A VaR
szintén jol értelmezhetden adta meg a kockazat mértékét, de a koherencia hidnya miatt
eléfordulhatott olyan eset, amikor két kiilonallo pozicidé kockazatanak osszege kisebb
volt, mint az Osszevont pozici0 kockazata. Ez az eset alapvetéen mond ellent a
kockazatméréssel kapcsolatos intuitiv elvarasainknak, és arra a tényre vezethetd vissza,
hogy a VaR mutatd szempontjabol ,,vakfolt” az eloszlas legnagyobb veszteséggel jarod

széle. Ezekbdl a hianyossagokbol kovetkezik a Bazel III. keretrendszer altal eldirt



mérdszam valtas, ahol a kockaztatott érték mutatd helyét a varhat6 tobbletveszteség veszi

at (Bugar & Ratting, 2016).

A pénziigyi kockazatkezelés a vallalatok szempontjabol is nagy jelentéséggel bir.
Az értekezésben bemutatott varhato tébbletveszteseg (expected shortfall) mutatét tobbek
kozott a toézsdei és OTC elszamolohazak (SEC, 2017a) (SEC, 2017b) (SEC, 2019)
(NodalClear, 2021) is hasznaljdk a derivativ poziciok letéti kovetelményeinek
meghatdrozasahoz. Egy elszdmolohdz {6 tevékenysége, hogy a partnerek kozotti
kockazatot atvallalja, majd a letéti el6irasok segitségével minimalisra csokkenti azokat.
Belathato, hogy egy elszdmolohaz esetében a modszertanilag megfeleld kockazatkezelés
¢s a kockazatok pontos becslése komoly flizleti eldnyt eredményez. A varhato
tobbletveszteség mutato erre kivald lehetdséget biztosit. JOl bizonyitja a téma aktualitasat,
és azt, hogy a varhato tobbletveszteség modszertant a szakmai k6zosség is elismeri, hogy
a Nodal Exchange amerikai egyesiilt allamokbeli energiatézsde elszamolasat végzo
Nodal Clear vallalat megnyerte a 2017-es év innovécidja dijat a varhatd

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

A kockazatkezelés és a kockazati mutatok jelentéségén tul szintén fontos kérdés
az, hogy milyen modell alkalmazésaval lehet értékiiket hatékonyan és pontosan becstilni,
hiszen kdnnyen belathato, hogy a varhato tobbletveszteseg hasznalata énmagaban nem
elég, a hatékony kockazatkezeléshez a megfeleld becslési modell €s annak folyamatos
visszatesztelése is szikséges. A szakirodalomban szdmos javaslatot taldlunk a varhato
tobbletveszteség kiilonb6z6 modelljeire. A becslésekre hasznéalhatunk tébbek kozott
historikus szimulaciot (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 varhatd tobbletveszteség (expected shortfall, ES) elterjedésének fontos
mérfoldkove, hogy Acerbi és Székely (2017) az ES-modellek visszatesztelésére olyan
eljarast tett kozzé, ami a modellek validitasanak ellen6rzését és rangsorolasat is lehet6vé
teszi. Ez azért bir nagy jelentdséggel, mert a varhato tobbletveszteség mutatoval szemben
a leggyakrabban felmeriil6 kritika, hogy az ezen az eljarason alapulé modellek nehezen
ellenérizhetéek (Gneiting, 2011). Erre nyQjt megoldast az Acerbi-Székely-féle
backtesting eljards. A backtesting eljards segitségével megallapithatd, hogy a

rendelkezésre 4llo6 modellek koziil melyik a legalkalmasabb a mutat6 pontos eldjelzésére.



Szintén relevans kérdés, hogy a korabban leirt modellek mellett milyen (j
modellezési megkozelités lehet még sikeres. Ezen a terlleten érdekes lehet a neuralis
halok modszertana, illetve annak vizsgalata, hogy az hogyan és milyen eredmennyel
adaptalhato a varhato tobbletveszteség becslésének problematikajara. Az utébbi években
szamos tanulmany bizonyitja, hogy a neurélis halokon alapuldé modellek kimagasld
eredménnyel alkalmazhaték tébb tudomanyterileten is (LeCun, et al., 2015), t6bbek
kdzott a genetika (Leung, et al., 2014), a gyogyszerkutatas (Ma, et al., 2015), valamint a
beszédfelismerés (Hinton & et al., 2012) tertletén.

Az elért eredmények ellenére az iddsorok eldrejelzése mar kordbban is a nehezen
megfoghatd alkalmazési terlletek kozé tartozott. Yang és Wu (2006) is a terilet tiz
kihivast jelentd probléméja kozott sorolja fel az idOsorok elemzését, elsdsorban az
adatokat szennyez6 magas zajszint miatt. Langkvist és szerzotarsai (2014) kiemelik, hogy
a jelenleg elért eredmények tobbnyire az idOben statikus adatok feldolgozasdban
sziilettek, de az id6sorok elemzése is egyre nagyobb figyelmet kap. A kihivasok ellenére
a gépi tanuldson alapulé megoldasok képesek arra, hogy a pénziigyi idédsorok nem-

lineéris struktarajat modellezzék.

Az irodalomban a neurdlis halok modszertanat pénziigyi iddsorok teriiletén
tobbnyire a hozam (Galeshchuk, 2016) (Badics, 2014) (Fischer & Krauss, 2018), kisebb
mértékben a volatilitds (Lahmiri, 2017) (Kristjanpoller, et al., 2014) elérejelzésére
alkalmazzak. Ezek kozil a pénziigyi befektetések kockazatanak mérésére Markowitz
(1952) munkaja alapjan adddik a variancia hasznalata, de a varhatd tobbletveszteség
becslésérdl is talalhato ilyen jellegi munka (Uzsoki, 2020).



3 Azeértekezés felépitése

Az elsd fejezet a téma jelentOségét mutatja be egyrészrdl a kockazatkezelés, a
varhaté tobbletveszteseg (expected shortfall) koherens kockazati mérészam, a 2007-es
valsag, a Bazel Ill. banki keretrendszer és az elszamoldhazak szempontjabdl. Ezt
kovetden a neuralis halozatok eredményeinek attekintése kovetkezik, azzal a felvetéssel,
hogy neurdlis hdlok adaptalhatéak a varhatd tobbletveszteség becslésére. Az elsé fejezet
masodik szakasza az értekezés kiindul6 hipotéziseit tartalmazza, valamint a disszertacio

szerkezetét.

A masodik fejezet a pénzugyi kockazatméréssel kapcsolatos szakirodalmat
tekinti at, kezdve a kockazat pénzigyi definicidival, majd ratérve a kockazatkezelés
torténeti kezdeteire, a kockézatmérés szilkségességére és a kockéazatok tipusaira. Ezt
kovetden a fejezet attekinti a koherens kockazati mutatok kritériumait, valamint a
gyakorlati szempontbdl relevans variancia €s a maximalis visszaeses mutatdkat. Ezt
kovetden a fejezet ratér a kockaztatott érték mutaté bemutatasara, ennek hatranyaira, és
bemutatja a kockaztatott érték hidnyossagaira valaszul bevezetett varhatd

tobbletveszteség kockazati mérészamot.

A harmadik fejezet a varhatd tobbletveszteség és a kockaztatott érték mutatok
szerepét mutatja be a szabalyozasban és a kockazatkezelés gyakorlatdban, ezzel is
alatdmasztva a téma aktualitisat. A fejezet elsé szakasza a Bazeli Bankfeliigyeleti
Bizottsag keretrendszerét (BCBS, 2021) mutatja be, valamint az Europai Unio Solvency
Il biztositasi szabalyozasat (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 egyesiilt allamokbeli SEC altal feliigyelt
OTC ¢és tOzsdei elszamolohazak ES-mutatéhoz (Rockafellar & Uryasev, 2002)
kapcsol6dd kockazatmérési gyakorlatat (SEC, 2017a) (SEC, 2017b) (SEC, 2019). A
fejezet a Risk.net befektetdi kockazatkezelési felmérése relevans eredményeinek

bemutatasaval zarul (Risk.net, 2020).

A negyedik fejezetben a varhat6 tobbletveszteség kockazati mutatd becslésére
alkalmazott statisztikai modellek részletes leirasa kovetkezik. Elsoként a historikus
szimuléacid keriilt bemutatasra, majd a kiilonb6z6 valoszintiségi eloszlasokon alapulo
modellek kovetkeznek két részre bontva. Az értekezés elsdként részletesebben azokat a

kiemelt eloszlasokat taglalja, amelyek késobb az eredmények alapjan az Osszesitett



rangsor fels6 negyedébe tartoznak. Ezt koveti a jelen kontextusban rosszabb
teljesitményli  eloszlasok kompakt, tablazatba foglalt leirdsa a szamitdsok
reprodukalhatosaga vegett. A fejezet a GARCH- (Engle, 1982) és a kvantilis regresszio
(Koenker & Bassett, 1978) alapt modellek leirasaval zarul.

Az otodik fejezet a neurdlis haldzatokkal kapcsolatos elméleti hatteret tekinti at,
valamint a szerz6 altal kifejlesztett j, neurdlis halékon alapulé modellt mutatja be. A
fejezet elsOként bemutatja a neurdlis halézatok kialakuldsanak fobb mérfoldkdveit a
kezdeti, tanulasra képtelen MCP-neuronmodelltél (McCulloch & Pitts, 1943), a terlet
nagy attoréseinek ismertetésén keresztiil a jelenleg is hasznalt modern megoldasokig. Az
otodik fejezet ezt kovetden a modern neurdlis halok fobb mukddési mechanizmusait,
illetve a neurdlis halok kategorizlasahoz alkalmazott szempontrendszert irja le. Az
Otodik fejezet részletesen leirja a neuralis halok modszertananak kozponti elemét képezo
tanitasi folyamatot, valamint a modellben hiperparaméterként megjelend optimalizacios
algoritmusok miikodését. Ezt kovetéen a fejezet bemutatja a tultanulas
megakadalyozasara alkalmazott dropout, azaz a csomoépontok Véletlenszerii
kihagyasanak mddszertanat, a szintén hiperparaméterként megadott aktivacios
fliggvenyeket, valamint a neuralis halok implementécidjanal alkalmazott

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

A hatodik fejezet a modellek dsszehasonlitasara hasznalt backtesting modszertant
ismerteti. Az eljaras az értekezés szempontjabol kiilondsen nagy jelentéséggel bir, mivel
fejezet bemutatja az elicitabilitas fogalmat. Ez a tulajdonsag egyes tanulmanyok szerint a
varhat6 tobbletveszteség modellek nehézkes visszatesztelhetdségét okozza. Ezt kvetden
a fejezet ismerteti a kiilonboz6 backtesting eljarasokat, azok kialakulasat egészen a VaR-
alapu (Jorion, 2007) visszatesztelési modszerektél kezdve. Ezek utan az értekezésben
hasznalt, az elicitabilitas tulajdonsaganak hianya ellenére a modellek 6sszehasonlitasara
és validalasara alkalmas visszatesztelési eljaras kertl bemutatasra. A fejezet a

visszatesztelési eljarasok kiillonbozo kiterjesztési lehetdségeinek attekintasavel zarul.

A hetedik fejezet az empirikus elemzést, a neurdlis halé modell-
hiperparamétereinek érzékenységvizsgélatat, valamint az értekezés eredményeit és
kovetkeztetéseit foglalja 0ssze. A fejezet els6ként az adatokat és azok statisztikai
tulajdonsagait irja le: az adatok normalitas-ellendrzésének eredményét, az eloszlasok
ferdesége és cslcsossdga tesztelésének, valamint az idésorok stacionaritas-
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ellendrzésének eredményét. Ezutan a korabban bemutatott varhato tobbletveszteség-
modellek Osszesitett rangsora kdvetkezik, melyet a két legjobb modell eredményeinek
részletes elemzése kovet. A fejezet részletesen leirja a hiperparaméterek
megvalasztdsanak hatasdt a modell eredményességére. A fejezetben vizsgalt
hiperparaméterek: a bels6 és a kimeneti aktivacids fliggvények, a becslési és a tesztelési
id6szak hossza, az optimalizacios eljaras megvalasztasa és a dropout modszertan soran
hasznalt csomdpontelhagyas valoszintisége. A fejezet az értekezés eredményeivel és

kovetkeztetéseivel zarul.



4 Az értekezes hipotezisei

Az értekezés a kovetkezd munkahipotézisekkel dolgozik:

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

klasszikus modellekhez képest 1ényegesen jobb becsléseket eredményeznek.

H2: Lehetséges olyan neuralis halozat létrehozasa, amely alkalmas a varhato
tobbletveszteség kockdzati mutatd eldrejelzésére és a tobbi jol teljesitdé modellel

Osszemérhetd pontossagu becslést ad.

H3: Neurdlis halok segitségével létrehozhatdé olyan modell, amely pontosabb

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

H4: A neurélis hal6zat becslésének pontossaga javithatd oly mddon, hogy a

neuralis haldzat Gjratanitasat gyakrabban vegezziik el.



5 Azeértekezés eredményei

H1: Erdemes a varhato tobbletveszteség modellezéshen az eloszlasfliggvények
széles korét tesztelni, mert létezhetnek olyan kevésbé ismert eloszlasok, amelyek a

klasszikus modellekhez kepest l1ényegesen jobb becsléseket eredményeznek.

Az értekezésben bemutatott arcsine-eloszlason alapulé modellnél a kozismert
normalis- és a t-eloszlason alapulé modellek tobb, mint haromszor akkora hibat vétettek,
igy kijelentheté, hogy fontos ¢és eredményes volt a kevésbé ismert eloszlasok

teljesitményének tesztelése a varhato tobbletveszteség modellezésének kontextusaban.

H2: Lehetséges olyan neuralis halozat létrehozasa, amely alkalmas a varhat6
tobbletveszteség kockazati mutato eldrejelzésére és a tobbi jol teljesité modellel

osszemeérheto pontossagu becslést ad.

A neuralis halék modszertana alkalmazhaté a varhato tobbletveszteség kockazati
mutatd becslésére. A szerz6 altal kifejlesztett és ismertetett megkdzelités az arcsine-
eloszlason alapulé modell becsléseit korrigalja a tanitasi fazisban feldolgozott korabbi

megfigyelések alapjan.

H3: Neuralis halok segitségével létrehozhatd olyan modell, amely pontosabb

varhatd tobbletveszteség-becslést ad, mint kizarélag a statisztikai modellek hasznalata.

A szerz§ altal kifejlesztett arcsine becslését korrigaldo neurélishdlo-modell
szignifikansan jobb eredményt adott, mint a teljes 6sszehasonitasban masodik helyet elérd
arcsine-modell, igy Kkijelenthetjuk, hogy a neuralis halok mddszertana nem csak
adaptalhatd a varhatd tobbletveszteség becslési problémajara, hanem a modszertan

alkalmazasa a becslések tovabbi javitasat teszi lehetdvé.

H4: A neuralis hal6zat becslésének pontossaga javithaté oly mddon, hogy a

neurdlis hal6zat Gjratanitasat gyakrabban végezziik el.

Ertekezésemben megvizsgaltam szamos hiperparaméter hatasat a neuralis halon
alapuldé modell teljesitményére. Az egyik hiperparaméter a tartdsi id0szak hossza. A
tartasi idoszak azt adja meg, hogy a neuralis halo sulyait milyen hosszu ideig tartjuk meg.
A tartdsi idészak végén a tanitdsi folyamat megismétlésével a neurdlis halozat
csomopontjait 0sszekotd élek uj sulyokat kapnak, ezaltal a modell Osszefiiggései is
megvaltoznak. Minél kisebb a tartasi idészak hiperparaméter értéke, annal gyakrabban

tanul meg Uj 6sszefiiggéseket a modell. Az eredményekbdl kideriil, hogy a tartasi idészak
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csokkentése a 12 és a 6 honap kozatti intervallumon az eredmények javulasahoz vezet. A
tartdsi id6szak tovabbi csokkentése ezt kovetden a modell teljesitményének romldsat
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.
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6 A kutatas tovabbfejlesztésének lehetdéségei

A vaérhato tobbletveszteség mutatd becslési modelljeivel kapcsolatban tébb
tovabblépési lehetdség is felmeriil. Egyrészrdl érdekesnek tartom a legsikeresebb
eloszlasalapi modellek szlik korének vizsgalatat portfolid kontextusban kiilonb6zo
kopulék felhasznalasaval. Ez a kutatasi irany az ertekezésben bemutatott rendkivil széles
modellpalettaval nem megvalosithatd, mivel a portfolidkkal kapcsolatban felmeriild
szimuldciok olyan jelentés szamitdsi igénnyel jarnak, hogy futtatasuk az elérhetd

hardverkapacitasok mellett éveket vett volna igénybe.

A masik tovabblépési lehetdség a neurdlis halok tovabbfejlesztése az
inputidésorok bovitésével. Ez a potencidlis kiegészitbadatok elérhetdségének
fuggveényében valo6sziniileg a feldolgozott iddsorok hosszanak csokkenését vonja maga
utan, de konnyen elképzelhetd, hogy vannak olyan relevans informacidkat tartalmazo

iddsorok, amelyek a neuralis halon alapulé modell becsléseit tovabb javitjak.
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