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INSTABILIT¶ASI PROBL¶EM¶AK AMA MODELLEKBEN1

G¶ALL J¶OZSEF { NAGY G¶ABOR { SZINI R¶OBERT
Debreceni Egyetem { Magyar Nemzeti Bank { OTP Bank

A B¶azel III szab¶alyoz¶asnak megfelel}o, a hitelint¶ezetek m}ukÄod¶esi kock¶azati
t}okekÄovetelm¶eny sz¶am¶³t¶as¶ara alkalmazott AMA modelleket az ut¶obbi id}oben
tÄobb kritika is illette a szakirodalomban. A felt¶art probl¶em¶ak legink¶abb a
modell ¶altal sz¶amszer}us¶³tett t}okekÄovetelm¶eny instabilit¶as¶aval kapcsolatosak,
ugyanakkor kritika illette a modellek valid¶alhat¶os¶ag¶at ¶es az eredm¶enyek Äossze-
vethet}os¶eg¶et is, melyek alapvet}oen a modellek m¶odszertani diverzit¶as¶ab¶ol fa-
kadnak. CikkÄunk f}o c¶elja, hogy AMA megkÄozel¶³t¶est haszn¶al¶o LDA modellek-
ben saj¶at sz¶am¶³t¶asokon keresztÄul mutassunk be olyan f}obb hi¶anyoss¶agokat,
melyek a t}okekÄovetelm¶eny instabilit¶as¶at eredm¶enyezik. Egyben c¶elunk az in-
stabilit¶as fogalm¶anak, okainak tiszt¶az¶asa is. Ehhez a HUNOR adatb¶azison
v¶egzett sz¶am¶³t¶asokat ¶es szimul¶aci¶okat h¶³vunk seg¶³ts¶egÄul. Sz¶am¶³t¶asaink sor¶an
bemutatjuk a t}okekÄovetelm¶eny-sz¶am¶³t¶as extr¶em esem¶enyekre vonatkoz¶o ¶erz¶e-
kenys¶eg¶et, a mintaelemsz¶am nagys¶ag¶ab¶ol ered}o probl¶em¶akat, az adatgy}ujt¶esi
kÄuszÄob okozta inform¶aci¶ovesztes¶eg hat¶as¶at, valamint kit¶erÄunk a gyakoris¶agi ¶es
az egyedi vesztes¶egek eloszl¶asa eset¶en a v¶alaszt¶as neh¶ezs¶egeire. A cikkÄunkben
kÄozÄolt eredm¶enyek Äosszess¶eg¶eben r¶avil¶ag¶³tanak arra, hogy egyes instabilit¶asi
probl¶em¶ak az LDA alap¶u AMA keretrendszer inherens r¶esz¶et k¶epezik, azaz a
kikÄuszÄobÄol¶esÄuk helyett csak azok minimaliz¶al¶asa lehet re¶alis c¶el.
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1 Bevezet¶es

A B¶azeli BankfelÄugyeleti Bizotts¶ag 2010 ¶ota tervezi a m}ukÄod¶esi kock¶azatok
nem modell alap¶u t}okekÄovetelm¶eny sz¶am¶³t¶asi m¶odszertanainak felÄulvizsg¶ala-
t¶at2, illetve 2014-t}ol a fejlett m¶er¶esi m¶odszertan (AMA3) jÄov}oj¶enek ¶ujragon-
dol¶asa, ¶ujratervez¶ese is elkezd}odÄott. A Bizotts¶ag 2014 okt¶ober¶eben megjelent
anyag¶aban (BCBS [2014]) az AMA t}okekÄovetelm¶eny sz¶am¶³t¶asra alkalmazott
bels}o modellek jelent}os egyszer}us¶³t¶es¶enek szÄuks¶egess¶eg¶ere h¶³vta fel a ¯gyel-
met, mivel v¶elem¶enye szerint a szab¶alyoz¶oi t}okekÄovetelm¶eny sz¶am¶³t¶ashoz jel-
lemz}oen kisebb hozz¶aadott ¶ert¶eke van, mint amennyivel komplexebb a tÄobbi
kock¶azatt¶³pus t}okekÄovetelm¶eny sz¶am¶³t¶asi m¶odszertan¶ahoz k¶epest, ¶es ar¶any-
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2Alapmutat¶o m¶odszere (BIA), sztenderd m¶odszer (TSA), alternat¶³v sztenderd m¶odszer
(ASA)

3Advanced Measurement Approach



152 G¶all J¶ozsef { Nagy G¶abor { Szini R¶obert

talanul tÄobb er}oforr¶ast ig¶enyel az Äuzemeltet¶ese a tÄobbi kock¶azatt¶³pushoz vi-
szony¶³tva.

A Bizotts¶ag 2015 szeptember¶eben fogalmazta meg el}oszÄor hat¶arozottan az
AMA jÄov}oje kapcs¶an alkotott v¶elem¶eny¶et, mely szerint az AMA m¶odszertant
ki kell vezetni a b¶azeli keretrendszerb}ol ¶es a nem modell alap¶u m¶odszertanokat
egy ¶uj m¶odszertan (SMA4) v¶altan¶a fel, mely azt jelenti, hogy a tervek sze-
rint 1. pill¶erben csak ¶es kiz¶ar¶olag egyetlen m¶odszertannal lehessen m}ukÄod¶esi
kock¶azati t}okekÄovetelm¶enyt sz¶amszer}us¶³teni. A B¶azeli Bizotts¶ag 2016 m¶arci-
us¶aban publik¶alta (BCBS [2016]) konzult¶aci¶os c¶elb¶ol az ¶uj SMA m¶odszertant,
mely kisebb m¶odos¶³t¶asok mellett a 2017 december¶eben megjelent ¶uj B¶azel
IV javaslatcsomag (BCBS [2017]) r¶esz¶et k¶epezi, mint a jÄov}oben egyetlen
m¶odszertan, melynek seg¶³ts¶eg¶evel sz¶amszer}us¶³thet}o a szab¶alyoz¶oi5 m}ukÄod¶esi
kock¶azati t}okekÄovetelm¶eny. Az ¶uj szab¶alyrendszer v¶arhat¶o jogszab¶alyi imple-
ment¶aci¶oja 2022. janu¶ar 1., mely azt jelenti, hogy 2022-ig az AMA modellek
tov¶abbra is alkalmazhat¶oak szab¶alyoz¶oi t}okekÄovetelm¶eny sz¶am¶³t¶asra, 2022
ut¶an pedig a hitelint¶ezetek dÄonthetnek ¶ugy, hogy a k¶erd¶eses modellt tov¶abbra
is alkalmazz¶ak, de m¶ar csak gazdas¶agi6 t}okekÄovetelm¶eny meghat¶aroz¶as¶ara, ¶es
v¶allalatir¶any¶³t¶asi, bels}o riporting folyamatokban.

A B¶azeli Bizotts¶ag a nem modell alap¶u t}okekÄovetelm¶eny sz¶am¶³t¶asi m¶od-
szertanok megfelel}os¶eg¶enek felÄulvizsg¶alat¶at m¶ar a B¶azel II szab¶alyrendszer
megjelen¶esekor c¶elul t}uzte ki tekintettel arra, hogy megfelel}o adatok hi¶any¶a-
ban nem lehetett egy¶ertelm}uen igazolni, hogy a k¶erd¶eses m¶odszerek alapj¶at
jelent}o brutt¶o bev¶etel7 mutat¶o egy hitelint¶ezet m}ukÄod¶esi kock¶azati pro¯lj¶at
kell}ok¶epp ragadja-e meg. Tov¶abb¶a a felÄulvizsg¶alat szÄuks¶egess¶eg¶et a szten-
derd m¶odszertan eset¶en az egyes Äuzlet¶agakhoz rendelt s¶ulyok8 szak¶ert}oi ¶uton
tÄort¶en}o meghat¶aroz¶asa is indokolta, melyek megfelel}os¶eg¶enek igazol¶asa a kez-
detekkor adatok hi¶any¶aban szint¶en nem volt lehets¶eges. A nem modell alap¶u
t}okekÄovetelm¶eny-sz¶am¶³t¶asok v¶arhat¶o kivezet¶es¶et ¶es az ¶uj SMA m¶odszertan
bevezet¶es¶et a k¶erd¶eses felÄulvizsg¶alat eredm¶enyei mellett a Bizotts¶ag 2008{
2009-es gazdas¶agi v¶als¶ag alatti tapasztalatai is indokolt¶ak. A v¶als¶ag id}oszaka
alatt a hitelint¶ezetek brutt¶o bev¶etele csÄokkent, ez¶altal csÄokkent a nem modell
seg¶³ts¶eg¶evel sz¶am¶³tott m}ukÄod¶esi kock¶azati t}okekÄovetelm¶enyÄuk is, ugyanakkor
v¶als¶ag id}oszak alatt a hitelint¶ezetek m}ukÄod¶esi kock¶azatnak val¶o kitetts¶ege
egy¶ertelm}uen nÄovekedett, amely azt jelenti, hogy ellent¶etes ir¶any¶u kapcso-
latot tapasztalt a szab¶alyoz¶o a m}ukÄod¶esi kock¶azatnak val¶o kitetts¶eg ¶es a
t}okekÄovetelm¶eny m¶ert¶eke kÄozÄott.

A B¶azeli Bizotts¶ag a modell alap¶u AMA m¶odszertan kapcs¶an sz¶amos alka-
lommal fogalmazta meg kritikus ¶eszrev¶eteleit, melyek legink¶abb a m¶odszertan
komplexit¶as¶ara, valamint az AMA modellek ¶altal sz¶amszer}us¶³tett t}okekÄove-
telm¶enyek Äosszevethet}os¶eg¶enek hi¶any¶ara vonatkoztak. Az Eur¶opai Bankhat¶o-
s¶ag (EBA) tÄobb olyan, az AMA modellek m¶odszertani diverzit¶as¶at csÄokkenteni

4Standardized Measurement Approach
5A B¶azel II szab¶alyrendszer alapj¶an 1. pill¶eres t}okekÄovetelm¶eny.
6A B¶azel II szab¶alyrendszer alapj¶an 2. pill¶eres t}okekÄovetelm¶eny.
7Gross Income
8CRR 317. cikk (4)
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hivatott dokumentumot (pl. EBA [2015]) publik¶alt, melyek az AMA modellek
fel¶e eredetileg megfogalmazott ¶altal¶anos elv¶ar¶asokat speci¯k¶alt¶ak, ugyanakkor
a B¶azeli Bizotts¶ag v¶elem¶enye szerint ezen egys¶eges¶³t}o, m¶odszertani kÄozel¶³t¶est
c¶elz¶o tev¶ekenys¶egek csak kÄozvetetten ¶ert¶ek el c¶eljukat. Ennek megfelel}oen
a B¶azeli Bizotts¶ag az AMA modellek komplexit¶as¶anak csÄokkent¶es¶et ¶es az
eredm¶enyek Äosszevethet}os¶eg¶et c¶elz¶o ¶ujabb m¶odszertanok ¶es szab¶alyoz¶as ki-
dolgoz¶asa helyett ink¶abb a m¶odszer kivezet¶ese mellett foglalt ¶all¶ast.

CikkÄunkben bemutatjuk azon AMA keretrendszert ¶erint}o probl¶em¶ak kÄo-
r¶et, melyek m¶ar a B¶azel II szab¶alyrendszer megjelen¶esekor is nyilv¶anval¶oak
voltak. ÄOsszefoglaljuk, hogy milyen jelens¶egek ¶es probl¶em¶ak gy}ujt}ofogalma-
k¶ent hivatkozunk a t}okekÄovetelm¶eny instabilit¶as¶anak fogalm¶ara. Ezt kÄovet}oen
saj¶at sz¶am¶³t¶asok ¶es elemz¶esek alapj¶an tÄobb, az AMA modell ¶altal sz¶amszer}u-
s¶³tett, a t}okekÄovetelm¶eny instabilit¶as¶aval kapcsolatos jelens¶eget t¶argyalunk,
illetve mutatunk be. Az instabilit¶asi hi¶anyoss¶agok kapcs¶an tov¶abb¶a r¶avil¶ag¶³-
tunk arra, hogy egy r¶eszÄuk az LDA9 alap¶u AMA keretrendszer inherens r¶esz¶et
k¶epezik, azaz a teljes elimin¶al¶asuk lehetetlen feladatot jelent, ¶³gy alapvet}oen
c¶elt csak az egyes elemekkel kapcsolatos instabilit¶as minimaliz¶al¶asa jelenthet.

2 Nyilv¶anval¶o ¶es m¶ar a keretrendszer beve-
zet¶esekor is ismert probl¶em¶ak

Egy int¶ezm¶eny m}ukÄod¶esi kock¶azati t}okekÄovetelm¶eny¶enek meghat¶aroz¶asa c¶el-
j¶ab¶ol igen fontos szerepet j¶atszanak a bels}o (int¶ezm¶enyben felmerÄult) veszte-
s¶egadatok, melyek a szervezetben sz¶etsz¶ortan jelennek meg. Ennek megfelel}oen
a m}ukÄod¶esi kock¶azatkezel¶es fontos feladata ezen vesztes¶egadatok gy}ujt¶es¶enek
megszervez¶ese, valamint az int¶ezm¶eny kÄulÄonbÄoz}o terÄuleteir}ol sz¶armaz¶o veszte-
s¶eg inform¶aci¶ok min}os¶egbiztos¶³t¶asa. Tekintettel arra, hogy az adatok gy}ujt¶ese,
rendszerez¶ese az eg¶esz szervezetet ig¶enybe veszi, ¶ertelemszer}uen ad¶odik, hogy
nem ¶eri meg minden apr¶o vesztes¶eget felt¶arni, ¶es az adatb¶azisban rÄogz¶³teni az
er}oforr¶asokkal val¶o optim¶alis gazd¶alkod¶as jegy¶eben. Ennek kÄovetkezm¶enye,
hogy maga a szab¶alyoz¶o a t}okekÄovetelm¶eny mind sztenderd, mind fejlett
m¶er¶esi m¶odszer szerinti meghat¶aroz¶asa eset¶en elv¶arja10 a hitelint¶ezetekt}ol,
hogy a szervezet hat¶arozzon meg egy als¶o kÄuszÄob¶ert¶eket, ami fÄolÄott gy}ujti a
vesztes¶egeit. A k¶erd¶eses als¶o kÄuszÄob¶ert¶ek meghat¶aroz¶asa a hitelint¶ezet fela-
data, ugyanakkor annak megfelel}os¶eg¶et bizony¶³tani, al¶at¶amasztani szÄuks¶eges
a hitelint¶ezet felÄugyelet¶et ell¶at¶o szerv fel¶e. A cikk k¶es}obbi fejezeteiben bemu-
tatjuk az als¶o kÄuszÄob megv¶alaszt¶as¶aval kapcsolatos neh¶ezs¶egeket ¶es probl¶em¶a-
kat, valamint megmutatjuk, hogy a k¶erd¶eses kÄuszÄob milyen m¶ert¶ek}u hat¶ast
k¶epest gyakorolni a m}ukÄod¶esi kock¶azati t}okekÄovetelm¶enyre.

Az adatok gy}ujt¶es¶ehez kapcsol¶od¶oan, a modellez¶esi keretrendszert illet}oen
tov¶abbi probl¶em¶at jelent a modellez¶esi d¶atum kiv¶alaszt¶asa. A szervezet sz¶a-
mos id}opontot feljegyezhet egy m}ukÄod¶esi kock¶azati esem¶ennyel kapcsolatban,

9Loss Distribution Approach
10A TSA m¶odszer eset¶en a CRR 320. cikk a) pontja, m¶³g az AMA eset¶en a CRR 322.

cikk (3) c) pontja a m¶ervad¶o.
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melyek adott id}ointervallumra tÄort¶en}o haszn¶alata ak¶ar jelent}os m¶ert¶ekben
kÄulÄonbÄoz}o t}okekÄovetelm¶eny sz¶amokat is eredm¶enyezhet:

² az esem¶eny bekÄovetkez¶es¶enek d¶atuma,

² az esem¶eny ¶eszlel¶es¶enek d¶atuma,

² az esem¶enyhez tartoz¶o vesztes¶eg kÄonyvel¶es¶enek a d¶atuma,

² az esem¶eny adatb¶azisban tÄort¶en}o rÄogz¶³t¶es¶enek a d¶atuma.

Egy m}ukÄod¶esi kock¶azati esem¶eny bekÄovetkez¶ese sokszor nem ismert, ¶³gy
adott esetben az sem eldÄonthet}o, hogy az esem¶enyhez tartoz¶o vesztes¶egnek
bele kell-e tartoznia abba az id}osorba, amib}ol a t}oke meghat¶aroz¶asa tÄort¶enik.
Az ¶eszlel¶es d¶atuma egy ¶ujabb lehet}os¶eg a m}ukÄod¶esi kock¶azati esem¶eny ha-
t¶as¶anak modellez¶es¶ere, hiszen akkor vesszÄuk ¯gyelembe az esem¶enyt, amikor
m¶ar tudjuk, hogy viselnÄunk kell annak kÄovetkezm¶enyeit, hiszen az esem¶enyek
melyek a (r¶eg) m¶ultban kÄovetkeztek be, bekÄovetkez¶esÄuk ut¶an sokkal k¶es}obb is
okozhatnak gazdas¶agi hat¶ast. Ez ut¶obbi eset¶en olyan esem¶enyek kerÄulhetnek
be az id}osorba ¶es a t}okekÄovetelm¶eny-sz¶am¶³t¶asba, melyek adott esetben m¶ar
nem is relev¶ansak az int¶ezm¶eny szempontj¶ab¶ol11. A kÄonyvel¶es ¶es rÄogz¶³t¶es d¶a-
tuma mindÄossze technikai d¶atumok,¶³gy egy kock¶azat¶erz¶ekeny t}okekÄovetelm¶eny
meg¶allap¶³t¶as¶ara nem javasoltak.

¶Ujabb, m¶ar a keretrendszer bevezet¶esekor is l¶athat¶o probl¶em¶at jelent a
modellez¶es kapcs¶an a m¶ultbeli meg¯gyel¶esi id}oszak hossz¶anak megv¶alaszt¶asa.
A szab¶alyoz¶o hab¶ar egy legal¶abb 5 ¶eves id}ointervallum12 alkalmaz¶as¶at v¶arja
el a m}ukÄod¶esi kock¶azati t}okekÄovetelm¶eny meghat¶aroz¶as¶ahoz, ugyanakkor az
id}ointervallum hossz¶anak meghat¶aroz¶asa sor¶an azt szÄuks¶eges m¶erlegelni, hogy
az int¶ezm¶enynek legyen ,,el¶egs¶eges" adata a kock¶azatok becsl¶es¶ehez, teh¶at
egyfel}ol legyen min¶el hosszabb az id}osor, m¶asr¶eszt nem szabad arr¶ol sem meg-
feledkeznie, hogy az int¶ezm¶eny egy ¶alland¶oan v¶altoz¶o kÄornyezetben m}ukÄodik,
teh¶at a val¶os kock¶azati pro¯lj¶at az id}oben legfrissebb esem¶enyek jellemzik
legink¶abb. Ezt a k¶epet ¶arnyalja, hogy lehetnek olyan t¶³pus¶u esem¶enyek (pl.
b¶³r¶os¶agi Äugyek), ahol a vesztes¶egek ¶es a kapcsol¶od¶o megt¶erÄul¶esek id}oben t¶avol
vannak egym¶ast¶ol, ¶³gy egy ak¶ar 5 ¶eves id}ot¶av v¶alaszt¶asa is ¶ertelm¶et veszti.

A m}ukÄod¶esi kock¶azati t}okekÄovetelm¶eny modell alap¶u meghat¶aroz¶as¶anak
saj¶atoss¶aga, hogy a t}okekÄovetelm¶eny szintj¶et gyakorlatilag az extr¶em, azaz
a ritk¶an el}ofordul¶o, de potenci¶alisan s¶ulyos vesztes¶egesem¶enyek hat¶arozz¶ak
meg legink¶abb (l¶asd Aue et al. [2006], BÄocker et al. [2005], Embrechts et al.
[2003]). Az el}oz}oekben t¶argyalt, a m¶ultbeli meg¯gyel¶esi id}oszak hossz¶anak
megv¶alaszt¶asa kapcs¶an ¶ujabb el}ore l¶athat¶o probl¶em¶aval ¶allunk szemben: a
hitelint¶ezetek bels}o adatai kÄozÄott extr¶em vesztes¶egek alig, vagy legal¶abbis mo-
dell¶ep¶³t¶es szempontj¶ab¶ol tipikusan el¶egtelen mennyis¶egben fordulnak el}o. A
szab¶alyoz¶o a potenci¶alisan s¶ulyos, de ritka esem¶enyek sz¶amoss¶ag¶ahoz kÄothet}o
probl¶ema ellens¶ulyoz¶asa kapcs¶an elv¶arja13 az int¶ezm¶enyekt}ol, hogy az extr¶em-

11Pl. az Äuzlet¶ag m¶ar megsz}unt, vagy azt a folyamatot m¶ar sz¶amos kontroll funkci¶o
er}os¶³ti, ahol az esem¶eny bekÄovetkezett.
12CRR 322. cikk (3) a) alapj¶an
13CRR 322. cikk (4) alapj¶an
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nek tekinthet}o bels}o vesztes¶egadatai mellett kÄuls}o vesztes¶egadatokat is vegye-
nek ¯gyelembe a modellez¶es sor¶an annak ¶erdek¶eben, hogy a vesztes¶egeloszl¶as
sz¶ele { mely a t}okekÄovetelm¶eny szintj¶et legink¶abb meghat¶arozza { is kell}o
m¶odon megragadhat¶o legyen a k¶es}obbi eloszl¶asilleszt¶es ¶es param¶eterbecsl¶es
sor¶an. A k¶erd¶eses kÄuls}o adatokat az int¶ezm¶enyek jellemz}oen k¶et forr¶asb¶ol
nyerhetik: publikus ¶es konzorcium adatok. Az el}obbi felsorolt k¶et adat-
forr¶as mindegyike rendelkezik el}onyÄokkel ¶es h¶atr¶anyokkal, a kett}o kÄozÄotti
v¶alaszt¶ast ugyanakkor els}odlegesen a felhaszn¶al¶as c¶elja dÄonti el. A pub-
likus adatok jellemz}oen r¶eszletes le¶³r¶assal rendelkeznek az esem¶enyt illet}oen,
ugyanakkor kÄozz¶et¶etelÄuk meglehet}osen eseti, ¶eppen ez¶ert a felhaszn¶al¶asuk in-
k¶abb a kock¶azati Äon¶ert¶ekel¶esek ¶es szcen¶ari¶oelemz¶esek sor¶an javasolt, mintsem
a t}okekÄovetelm¶eny sz¶am¶³t¶asa kapcs¶an, tekintettel arra, hogy nem lehet r¶a
stabil modell inputk¶ent tekinteni. A konzorcium adatok rendszeres ¶es folya-
matos rendelkez¶esre ¶all¶as¶at a tagok azon v¶allal¶asa biztos¶³tja, miszerint azok
meghat¶arozott id}okÄozÄonk¶ent kÄozz¶eteszik m}ukÄod¶esi kock¶azati vesztes¶egeiket a
konzorcium tÄobbi tagj¶anak sz¶am¶ara. Ugyanakkor a kock¶azati esem¶enyekr}ol
tipikusan csak az adatkonzorcium ¶altal el}o¶³rt minim¶alis inform¶aci¶o ¶all ren-
delkez¶esre, mivel a tagok anonimak szeretn¶enek maradni az elszenvedett
vesztes¶egek tekintet¶eben. Ennek f¶eny¶eben a konzorcium tagjai k¶enytelenek
megb¶³zni egym¶as adatgy}ujt¶esi, rÄogz¶³t¶esi ¶es kategoriz¶al¶asi folyamat¶aban, hiszen
ut¶olag a vesztes¶egesem¶eny le¶³r¶as¶ab¶ol jellemz}oen nem lehet teljesen rekon-
stru¶alni a teljes m}ukÄod¶esi kock¶azati esem¶enyt.

Az el}oz}oekben eml¶³tett, a kÄuls}o vesztes¶egadatok gy}ujt¶es¶evel ¶es felhasz-
n¶al¶as¶aval kapcsolatos neh¶ezs¶egek mellett a k¶erd¶eses adatok modellben val¶o
¯gyelembe v¶etele is kell}o kÄorÄultekint¶est ig¶enyel. A m¶ar eml¶³tett adatkonzor-
cium tartalmazhat olyan adatokat, melyek egy¶altal¶an nem relev¶ansak az azt
felhaszn¶al¶o sz¶am¶ara14, ¶³gy azokat mell}ozni szÄuks¶eges a t}okekÄovetelm¶eny sz¶a-
m¶³t¶asa sor¶an. A relev¶ansnak t}un}o adatok bevon¶asa pedig azt eredm¶enyezheti,
hogy a t}okekÄovetelm¶eny az ipar¶agi t}okekÄovetelm¶eny ir¶any¶aba fog torz¶³tani
tekintettel arra, hogy a megk¶epzett t}okekÄovetelm¶enyt legink¶abb m¶as int¶ez-
m¶enyek ¶altal elszenvedett vesztes¶egek induk¶alj¶ak. A t}okekÄovetelm¶eny becsl¶e-
s¶enek kÄuls}o adatok miatti torz¶³t¶as¶at ugyanakkor ellens¶ulyozhatja a kÄuls}o ada-
tok ¯gyelembe v¶etel¶ehez kapcsol¶od¶o nÄovekv}o stabilit¶as az illesztett eloszl¶asok
param¶eterbecsl¶ese sor¶an. Ennek megfelel}oen egy int¶ezm¶eny sz¶am¶ara arra a
k¶erd¶esre kell v¶alaszt adni, hogy mennyire hasonl¶³t vagy kÄulÄonbÄozik m}ukÄod¶esi
kock¶azati pro¯l alapon az ipar¶agi ¶atlaghoz k¶epest, mivel ennek fÄuggv¶eny¶eben
fogja haszn¶alni (s¶ulyozni) a kÄuls}o adatokat. Sz¶amos szerz}o (pl. Dahen et al.
[2008]) javasolja a kÄuls}o adatok sk¶al¶az¶as¶at15, ami az ipar¶agi t}okekÄovetelm¶eny
fel¶e kev¶esb¶e torz¶³t¶o t}oke¶ert¶ekhez vezethet.

Itt jegyezzÄuk meg, hogy G¶all ¶es Nagy [2007] m¶ar kor¶abban felh¶³vta a ¯-
gyelmet n¶eh¶any, az LDA m¶odszeren alapul¶o t}okekÄovetelm¶eny-sz¶am¶³t¶ast ¶erint}o

14Pl. nagyon elt¶er}o m}ukÄod¶esi kÄornyezet ok¶an elszenvedett vesztes¶eg vagy olyan Äuzlet¶ag-
hoz kapcsol¶od¶o vesztes¶egek, amellyel az adatot felhaszn¶al¶o int¶ezm¶eny nem is rendelkezik.
15Azon kÄuls}o adatok ar¶anyos ¯gyelembe v¶etele a t}okekÄovetelm¶eny sz¶am¶³t¶asa sor¶an,

melyet az adott int¶ezm¶enyhez k¶epest j¶oval nagyobb m¶erlegf}oÄosszeg}u (vagy egy¶eb m¶eret
indik¶atorral rendelkez}o) hitelint¶ezet szenvedett el.
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probl¶em¶ara. Az eml¶³tett cikkben r¶eszletesen ismertet¶esre kerÄul az LDA mo-
dell, mely a teljes vesztes¶egeloszt¶ast egy Äosszetett eloszl¶ask¶ent vezeti be, ¶³gy
annak kvantilisei adj¶ak az alkalmas t}okekÄovetelm¶enyeket. Jelen cikkben el-
tekintÄunk a modell r¶eszletes ismertet¶es¶et}ol.

JegyezzÄuk meg tov¶abb¶a, hogy cikkÄunkben AMA alapj¶an k¶eszÄult t}okekÄove-
telm¶eny-becsl¶eseket vizsg¶alunk. Ennek sor¶an rendre az LDA modellb}ol indu-
lunk ki, azaz a teljes vesztes¶eg eloszl¶as¶at egy ¶un. Äosszetett eloszl¶as modellezi,
amelyet egyr¶eszt a (fÄuggetlen ¶es azonos eloszl¶as¶unak felt¶etelezett) egyedi vesz-
tes¶egek eloszl¶asa, m¶asr¶eszt (az egyedi vesztes¶egekt}ol szint¶en fÄuggetlen) vesz-
tes¶egek sz¶am¶anak eloszl¶asa (gyakoris¶agi eloszl¶as) adja meg. A t}okekÄovetel-
m¶enyt pedig az Äosszetett eloszl¶as VaR ¶ert¶eke adja. Ut¶obbit sz¶amos m¶odszerrel
lehet becsÄulni, pl. Monte Carlo szimul¶aci¶o vagy Single Loss Approximation
(SLA), amennyiben a modell param¶eterei ismertek, vagy azok becsl¶esei adot-
tak. B¶ar az AMA m¶as megkÄozel¶³t¶eseket, m¶odszereket is megengedne a gya-
korlatban, s kÄulÄonÄosen a magyar gyakorlatban az eml¶³tett LDA alap¶u t}oke-
kÄovetelm¶eny szinte kiz¶ar¶olagos. Az LDA modell ¶es abban a t}okekÄovetelm¶eny
becsl¶es¶enek alapjait t¶argyalja tÄobbek kÄozÄott Panjer [2006], tov¶abb¶a G¶all ¶es
Nagy [2007] ad egy Äosszefoglal¶ast, ¶³gy ennek r¶eszleteit}ol itt eltekintÄunk.

3 A t}okekÄovetelm¶eny instabilit¶asa ¶es esetei

A kÄovetkez}okben az instabilit¶ast gy}ujt}ofogalomk¶ent haszn¶aljuk, azaz nem
kÄozlÄunk egys¶eges, prec¶³z matematikai de¯n¶³ci¶ot, tekintettel arra, hogy az in-
stabilit¶as fogalm¶anak konkretiz¶al¶as¶ara az egyes vizsg¶alt probl¶em¶ak kapcs¶an
jellemz}oen kÄulÄon-kÄulÄon kerÄul sor. A m}ukÄod¶esi kock¶azatok eset¶en az insta-
bilit¶as alatt a tov¶abbiakban a t}okekÄovetelm¶eny nagyfok¶u v¶altoz¶ekonys¶ag¶at
¶ertjÄuk, melynek els}odleges forr¶asa a szab¶alyoz¶oi de¯n¶³ci¶o, konkr¶et megjelen¶esi
form¶ai pedig a kÄovetkez}o okokb¶ol ad¶odhatnak:

² nagyfok¶u becsl¶esi hiba,

² extr¶emekre val¶o ¶erz¶ekenys¶eg,

² nem megfelel}o eloszl¶asok v¶alaszt¶asa, haszn¶alata,

² kÄulÄonbÄoz}o becsl¶esi m¶odszerek seg¶³ts¶eg¶evel kapott jelent}osen elt¶er}o ered-
m¶enyek.

Extr¶em esem¶enyek modellez¶es¶evel kapcsolatos bizony-
talans¶ag

A kÄovetkez}okben a m}ukÄod¶esi kock¶azati t}okekÄovetelm¶eny instabilit¶as¶aval kap-
csolatos sz¶am¶³t¶asainkat a HUNOR adatb¶azison16 v¶egeztÄuk el, mely a ma-
gyarorsz¶agi piacvezet}o bankok ¶altal kÄozÄosen l¶etrehozott oper¶aci¶os kock¶azati
adatb¶azis. C¶elunk a t¶argyalt probl¶em¶ak bemutat¶asa sor¶an olyan esetek (pl.

16Hungarian Operational Risk Database (Magyar M}ukÄod¶esi Kock¶azati Adatb¶azis), mely-
ben az adatkonzorcium tagok anonim m¶odon osztj¶ak meg egym¶assal az adatgy}ujt¶esi kÄuszÄob
feletti vesztes¶egeik megfelel}o adatait.
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param¶eterv¶alaszt¶asok, mintam¶eret) v¶alaszt¶asa, melyek ¶eletszer}uek a hazai
kÄornyezetben is.17 Az ¶erdekl}od}o olvas¶o ¯gyelm¶ebe aj¶anljuk, hogy a HUNOR-
hoz hasonl¶o adatb¶azisok m¶as fÄoldrajzi terÄuleteken (orsz¶agokban) is l¶etrejÄottek,
l¶asd p¶eld¶aul SAS OpRisk Global Data ¶es ORX18 adatb¶azisokat.

JegyezzÄuk meg, hogy a HUNOR adatb¶azison v¶egzett sz¶am¶³t¶asainkhoz a
vizsg¶alt c¶elokra megfelel}oen hossz¶u id}ointervallumot v¶alasztottunk. M¶asfel}ol
viszont az is fontos, hogy ez az id}ointervallum ne legyen t¶ul hossz¶u ahhoz,
hogy a vizsg¶alt eloszl¶asok param¶etereinek id}obeli stabilit¶asa teljesÄuljÄon. Je-
gyezzÄuk meg tov¶abb¶a, hogy a szab¶alyoz¶oi elv¶ar¶as19 szerint a t}okekÄovetel-
m¶enynek 99,9%-os kon¯denciaszint mellett, 1 ¶eves id}oszakra kell megfelel}o
biztons¶agot ny¶ujtania. Tov¶abb¶a a t}okekÄovetelm¶eny instabilit¶as¶aval kapcso-
latos sz¶am¶³t¶asok szempontj¶ab¶ol a v¶als¶agid}oszak adatain v¶egzett vizsg¶alatok
kÄulÄonÄosen indokoltak lehetnek, mivel a t}okekÄovetelm¶eny szintj¶et legink¶abb
meghat¶aroz¶o, az eloszl¶as sz¶el¶et reprezent¶al¶o esem¶enyek v¶elhet}oen ¶epp ezen
id}oszak alatt kÄovetkeztek be, m¶³g az AMA modellek saj¶atoss¶aga miatt a t}oke-
kÄovetelm¶eny a relat¶³ve gyakori, de kev¶esb¶e s¶ulyos esem¶enyekre nem tekinthet}o
¶erz¶ekenynek. Az 1. t¶abl¶azatban foglaltuk Äossze a legfontosabb le¶³r¶o statiszti-
k¶akat20 az ¶altalunk felhaszn¶alt adatb¶azis kapcs¶an, a CRR 324. cikke szerinti
esem¶enyt¶³pusok bont¶as¶aban21.

Esem¶eny-
t¶³pus

Db Minta-
¶atlag

(mHUF)

Empirikus
sz¶or¶as

(mHUF)

Maxi-
mum

(mHUF)

¹
becsl¶ese

¾
becsl¶ese

p-¶ert¶ek
K-S

p-¶ert¶ek
A-D

Bels}o csal¶as
(ET1) 27 84 250 1220 15,14 2,75 0,99 0,99
KÄuls}o csal¶as
(kiv. k¶artya) (ET2) 287 5 39 521 12,42 2,20 0,51 0,48
Munk¶altat¶oi
gyakorlat (ET3) 133 4 13 92 13,10 2,18 0,49 0,52
ÄUgyfelek,
term¶ekek (ET4) 413 6 43 602 12,36 2,42 0,14 0,27
T¶argyi
eszkÄozÄok (ET5) 1465 0 1 25 11,96 1,34 0,03 0,00
ÄUzletmenet,
rendszerhiba (ET6) 202 2 10 136 11,85 1,91 0,53 0,37
V¶egrehajt¶as,
folyamatok (ET7) 2344 2 27 931 11,98 2,04 0,03 0,06
K¶artya-
csal¶as (ET2) 2205 0 1 27 11,46 1,45 0,01 0,01

1. t¶abl¶azat. HUNOR adatb¶azis le¶³r¶o statisztik¶ai, az illesztett lognorm¶alis eloszl¶asok becsÄult
param¶eterei (¹ ill. ¾). Forr¶as: saj¶at sz¶am¶³t¶as.

Az 1. t¶abl¶azat alapj¶an l¶athatjuk, hogy az ET1 esem¶enyt¶³pus eset¶en a
minta elemsz¶ama nem el¶egs¶eges ahhoz, hogy a k¶es}obbiekben az eloszl¶as sz¶el¶et

17A BankszÄovets¶eg ¶es a NemzetkÄozi Bank¶ark¶epz}o a 2009.06.30-2012.06.30 h¶arom¶eves
id}oszakra bocs¶atotta rendelkez¶esÄunkre a HUNOR adatokat, ¶³gy ezeket haszn¶aljuk fel a
munk¶ankban az elemz¶esekhez.
18Operational Riskdata eXchange Association
19CRR 322. cikk (2) a)
20A t¶abl¶azatbeli ¶atlagok kerek¶³tett ¶ert¶ekek, a T¶argyi eszkÄozÄok ¶es K¶artyacsal¶as eset¶en

p¶eld¶aul 410, ill. 287 ezer HUF a minta¶atlag.
21A b¶azeli Äuzlet¶ag-dimenzi¶o vizsg¶alat¶at mell}ozzÄuk, mivel azon vesztes¶egesem¶enyek,

melyek tÄobb Äuzlet¶agat is ¶erintenek, azok a b¶azeli Äuzlet¶agak szerint sz¶azal¶ekosan megosztva
kerÄulnek be a HUNOR adatb¶azisba, azaz r¶eszar¶anyosan egy esem¶eny tÄobb Äuzlet¶aghoz is
rÄogz¶³t¶esre kerÄulhet.



158 G¶all J¶ozsef { Nagy G¶abor { Szini R¶obert

vizsg¶aljuk, tov¶abb¶a az ET3 eset¶en, hab¶ar a szok¶asos hÄuvelykujjszab¶alyok
alapj¶an ¶eppen el¶egs¶egesnek tekinthet}o a mintaelemsz¶am, az eredm¶enyeket
ugyanakkor kell}o megfontol¶assal kell majd kezelni. Az ET2 (kiv¶eve k¶artya),
ET4 ¶es ET7 esem¶enyt¶³pus kateg¶ori¶akban l¶athat¶o, hogy a sz¶or¶as ar¶anyaiban
itt haladja meg legink¶abb az ¶atlagot. MegjegyezzÄuk tov¶abb¶a, hogy a minta
ferdes¶ege ¶es cs¶ucsoss¶aga ezen kateg¶ori¶ak eset¶en a legink¶abb jelent}os. Tov¶abb¶a
a maximum ¶es ¶atlag ar¶any esetenk¶ent a tÄobb sz¶azat is meghaladja. Az el}oz}oek
Äosszess¶eg¶eben ¶eppen arra utalnak, amire sz¶am¶³tottunk: a kateg¶ori¶ank¶enti
eloszl¶asok kÄozÄul tÄobb is er}osen vastag sz¶el}u.

A tov¶abbiakban megvizsg¶aljuk, hogy az igen n¶epszer}u (¶es hasonl¶o probl¶e-
m¶akn¶al gyakran j¶ol viselked}o) lognorm¶alis egyedi vesztes¶egeloszl¶as mennyire
j¶ol illeszkedik a kateg¶ori¶ank¶enti adatokra. Az eloszl¶as illeszt¶ese sor¶an az ere-
deti mint¶at eltoltuk 0-ba ¶es az¶³gy kapott adatokra illesztettÄunk22 lognorm¶alis
eloszl¶ast. Az illeszt¶esek23 sor¶an maximum likelihood becsl¶est haszn¶altunk,
tov¶abb¶a az illeszked¶es j¶os¶ag¶ar¶ol a gra¯kus m¶odszerek mellett a Kolmogorov-
Smirnov ¶es Anderson-Darling tesztek alapj¶an is meggy}oz}odtÄunk, melyekhez
tartoz¶o p ¶ert¶ekeket a param¶eterek (¹ ¶es ¾) becsÄult ¶ert¶ek¶evel egyÄutt az 1. t¶ab-
l¶azatban is kÄozÄoltÄuk.

Az 1. t¶abl¶azat p ¶ert¶ekeket tartalmaz¶o oszlopai alapj¶an l¶athat¶o, hogy a
T¶argyi eszkÄozÄok ¶es a K¶artyacsal¶as kateg¶ori¶ak eset¶en utas¶³that¶o el egy¶er-
telm}uen a nullhipot¶ezis, ak¶ar 4-5%-os szigni¯kanciaszint mellett, mely sze-
rint a vesztes¶egadatok az adott kateg¶ori¶aban lognorm¶alis eloszl¶ast kÄovetnek.
Tov¶abb¶a a V¶egrehajt¶as, folyamatok kateg¶oria eset¶en bizonytalanabb a dÄont¶es
a kiss¶e magasabb p ¶ert¶ekek miatt, ¶am itt is megk¶erd}ojelezhet}o a lognor-
malit¶as. Ha meg¯gyeljÄuk, hogy hol sikerÄultek a ,,legjobban" az illeszt¶esek,
akkor ¶eppen a legkisebb mintaelemsz¶am¶u kateg¶ori¶ak kÄoszÄonnek vissza. Meg-
jegyezzÄuk, hogy az egyes esem¶enyt¶³pus szerinti kateg¶ori¶ak sz¶amos esetben
tartalmaznak azonos vesztes¶eg¶ert¶ekeket, melyeket a szab¶alyoz¶o nem enged
kisz}urni annak ellen¶ere sem, hogy az azonos ¶ert¶ekeknek kÄoszÄonhet}oen ugrik
az empirikus kumul¶alt eloszl¶asfÄuggv¶eny, mely jelent}osen negat¶³v ir¶anyban
m¶odos¶³tja az illeszked¶esvizsg¶alatok eredm¶eny¶et (¶³gy a probl¶ema nagys¶ag¶anak
fÄuggv¶eny¶eben m¶as modellspeci¯k¶aci¶ora lehet szÄuks¶eg).

Annak ellen¶ere, hogy a becsl¶es Äosszess¶eg¶eben tÄobb kateg¶ori¶aban is meg-
k¶erd}ojelezhet}o, tÄobb fontos eredm¶enyt is kaptunk. Azon kateg¶ori¶ak eset¶en,
melyek kapcs¶an a lognorm¶alis eloszl¶as illeszked¶ese elfogadhat¶o a tesztjeink
eredm¶enyei alapj¶an, ott nagys¶agrendileg leolvashat¶ok a lognorm¶alis eloszl¶as
param¶etereinek (¹ ¶es ¾) azon tartom¶anyai, melyek mellett ¶erdemes tov¶abbi
szimul¶aci¶okat, vizsg¶alatokat folytatnunk. L¶athat¶o p¶eld¶aul, hogy a gyakran

22Az ¶erdekl}od}o olvas¶o ¯gyelm¶ebe aj¶anljuk Baud et al. [2002] ¶es Ergashev et al. [2012]
eredm¶enyeit, melyek alapj¶an l¶athat¶o, hogy a t}okek¶epz¶es szempontj¶ab¶ol nem mindegy { ak¶ar
jelent}os kÄulÄonbs¶egek is ad¶odhatnak {, hogy felt¶eteles eloszl¶ast haszn¶alunk-e vagy a 0-ba
eltolt adatokra illesztjÄuk a felt¶etel n¶elkÄuli eloszl¶ast. Jelen cikk eset¶eben a 0-ba val¶o eltol¶ast,
mint m¶odszertant az el}oz}oekben hivatkozott szerz}ok eredm¶enyei alapj¶an v¶alasztottuk, te-
kintettel a felt¶eteles eloszl¶as illeszt¶es¶evel kapcsolatos neh¶ezs¶egekre.
23Az illesztett eloszl¶asok param¶etereinek becsl¶es¶et, valamint a k¶es}obbiekben ismertetett

sz¶am¶³t¶asokat ¶es a cikkben szerepl}o gra¯konokat az R 3.4.2. szoftver seg¶³ts¶eg¶evel v¶egeztÄuk,
illetve k¶esz¶³tettÄuk el.
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haszn¶alt ¹ = [11; 13] ¶es ¾ = [2; 3] param¶eterek kÄozel ¶allnak a realit¶ashoz,
azaz egy-egy int¶ezm¶eny kapcs¶an relev¶ansak lehetnek. Ezen t¶ul ugyanakkor
gra¯kus ¶uton vizsg¶alhatjuk azt a k¶erd¶est, mely szerint amennyiben az illeszke-
d¶esvizsg¶alat eredm¶enyei alapj¶an elfogadhat¶o a lognorm¶alis eloszl¶as, ¶ugy ez az
elm¶eleti eloszl¶as alulbecsli-e a kock¶azatot a vesztes¶egeloszl¶as sz¶el¶en. M¶ask¶epp
fogalmazva, a teljes vesztes¶egtartom¶anyon j¶ol illeszked}o lognorm¶alis eloszl¶as
kell}oen vastag sz¶el}u-e ahhoz, hogy megfelel}o m¶odon lefedje a vesztes¶egeloszl¶as
sz¶el¶et. Az 1. ¶abr¶an k¶et olyan szegmens eset¶en vetjÄuk Äossze az empirikus
vesztes¶egeloszl¶as ¶es az illesztett eloszl¶as kumul¶alt eloszl¶asfÄuggv¶enyeit, melyek
eset¶eben a p ¶ert¶ekek alapj¶an nem tudtuk elvetni a lognorm¶alis eloszl¶ast.

1. ¶abra. Az eloszl¶asfÄuggv¶enyek Äosszevet¶ese. Forr¶as: saj¶at sz¶am¶³t¶as.

A fenti Äosszevet¶es alapj¶an j¶ol l¶athat¶o, hogy a teljes vesztes¶egtartom¶anyt
tekintve mind a KÄuls}o csal¶as (kiv¶eve k¶artya) (ET2), mind az ÄUzletmenet,
rendszerhiba (ET6) kateg¶ori¶ak eset¶en val¶oban j¶ol illeszked}o eloszl¶asokat kap-
tunk, ugyanakkor ha tekintjÄuk a vesztes¶egeloszl¶as magas percentiliseit, azaz
az eloszl¶as sz¶el¶et mutat¶o kisebb ¶abr¶akat, ¶ugy l¶athat¶o, hogy az ÄUzletmenet,
rendszerhiba kateg¶oria eset¶en vastagabb sz¶el}u eloszl¶asra lenne szÄuks¶egÄunk a
lognorm¶alis helyett. Hasonl¶oan a teljes vesztes¶egtartom¶anyon j¶ol illeszked}o
eloszl¶asokat kapunk az ET3 ¶es ET4 kateg¶ori¶ak eset¶en, ugyanakkor ezen j¶ol
illeszked}o eloszl¶asok szint¶en alulbecslik a kock¶azatot az eloszl¶as sz¶el¶en, azaz
az eredm¶enyek alapj¶an l¶athat¶o, hogy ¶erdemes a vastagabb sz¶el}u eloszl¶asok
fel¶e elmozdulni.

Itt szeretn¶enk megeml¶³teni, hogy az egyes esem¶enyt¶³pusokba tartoz¶o vesz-
tes¶egek kapcsolat¶anak (fÄugg}os¶egi strukt¶ur¶aj¶anak) modellez¶ese, tov¶abb¶a a VaR
nem szubaddit¶³v jellege sz¶amos tov¶abbi probl¶em¶at vet fel a teljes t}okekÄove-
telm¶eny sz¶am¶³t¶asa sor¶an. Az esem¶enyoszt¶alyokra sz¶amolt vagy becsÄult VaR
¶ert¶ekek Äosszead¶as¶aval nyert t}okeszÄuks¶eglet a fenti probl¶em¶ak miatt gyakor-
ta a t}okekÄovetelm¶eny t¶ulbecsl¶es¶ehez vezet. A szab¶alyoz¶o enged¶elyezi24 az

24EBA/RTS/2015/02 Article 40
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egyes esem¶enyt¶³pusok kÄozÄotti fÄugg}os¶eg modellez¶es¶enek ¯gyelembe v¶etel¶et a
t}okekÄovetelm¶eny sz¶am¶³t¶asa sor¶an, melynek egy lehets¶eges eszkÄoze a kopul¶ak
alkalmaz¶asa. A p¶enzÄugyi kock¶azatok kopul¶akkal tÄort¶en}o modellez¶ese kapcs¶an
sok probl¶ema merÄul fel, a t¶emakÄorben sz¶amos tudom¶anyos publik¶aci¶o ismert,
ezek kÄozÄul megeml¶³tjÄuk Mikosch [2006] ¶es Bug¶ar [2017] ¶attekint}o cikkeit az
¶erdekl}od}o olvas¶onak.

Az el¶egs¶eges mintaelemsz¶amr¶ol

Sz¶amos szerz}o foglalkozik azzal a k¶erd¶essel, hogy mekkora a VaR25 (azaz
a t}okekÄovetelm¶eny) becsl¶es hib¶aja, illetve mi lenne az a m¶ar el¶egs¶egesnek
t}un}o (megfelel}o) mintam¶eret, amely mellett a t}okekÄovetelm¶eny m¶ar elfogad-
hat¶o hib¶aval becsÄulhet}o. Szab¶alyoz¶oi szemszÄogb}ol a VaR alulbecsl¶ese, m¶³g
a hitelint¶ezet tulajdonos¶anak szemszÄog¶eb}ol n¶ezve a t}oke t¶ulbecsl¶ese jelenti a
probl¶em¶at. A becsl¶es hib¶aj¶at sz¶amos oldalr¶ol megkÄozel¶³thetjÄuk a modellez¶es
sor¶an, ugyanakkor a kÄovetkez}okben mi csak a megfelel}o mintaelemsz¶am nagy-
s¶agrendj¶enek fÄuggv¶eny¶eben vizsg¶aljuk a k¶erd¶eses probl¶em¶at.

Az egyedi vesztes¶egek ¶eves gyakoris¶ag¶anak ¶es eloszl¶as¶anak tÄukr¶eben Fra-
chot et al. [2004] szimul¶aci¶os k¶³s¶erletek seg¶³ts¶eg¶evel adott v¶alaszt a t}oke
becsl¶esi hib¶aj¶ara ¶es az el¶egs¶eges mintaelemsz¶amra. Elemz¶es¶eben arra a k¶er-
d¶esre ad v¶alaszt, hogy mekkora mintaelemsz¶am szÄuks¶eges ahhoz, hogy a
becsÄult t}oke (VaREST ) a t¶enyleges t}oke (VaRTRUE) 1 ¡ c sz¶azal¶ek¶an¶al ®
val¶osz¶³n}us¶eggel nagyobb legyen. Eredm¶eny¶et az elfogadhat¶o mintanagys¶ag
tekintet¶eben ¸ = 100 param¶eter}u Poisson gyakoris¶agi eloszl¶as, valamint ¹ = 9
¶es ¾ = 2 param¶eter}u lognorm¶alis vesztes¶egeloszl¶as alkalmaz¶asa mellett kapta
® ¶es c param¶eterek fÄuggv¶eny¶eben, melyet az al¶abbi 2. t¶abl¶azat foglal Äossze.26

c / ® 60% 70% 80% 90%

10% 400 1740 4500 10430
20% 100 430 1120 2600
30% 40 190 500 1150
40% 20 100 280 650
50% 10 60 180 410

2. t¶abl¶azat. Optim¶alis mintaelemsz¶am ® ¶es c fÄuggv¶eny¶eben,
¸ = 100, ¹ = 9, ¾ = 2 eset¶en. Forr¶as: Frachot et al. [2004].

A 2. t¶abl¶azat alapj¶an l¶athat¶o, hogy egy ¶atlagosan ¶evi 100 adatot gy}ujt}o
bank eset¶eben tÄobb mint 10 ezer elem}u mint¶ara lenne szÄuks¶eg ahhoz, hogy
90%-os val¶osz¶³n}us¶eggel ne becsÄuljÄuk tÄobb mint 10 sz¶azal¶ekkal al¶a a m}ukÄod¶esi
kock¶azati t}okekÄovetelm¶enyt, mikÄozben egy int¶ezm¶eny a fenti param¶eterek
mellett v¶arhat¶oan csak 500 esem¶ennyel fog rendelkezni 5 ¶ev ut¶an is. Ezt a
mintaelemsz¶amot a bank csak alkalmas (ugyanolyan eloszl¶asb¶ol sz¶armaz¶o)
kÄuls}o adatok bevon¶as¶aval tudja el¶erni. A szakirodalomban tov¶abb¶a Cope et

25Value-at-Risk
26Frachot et al. [2004] cikk¶eben az optim¶alis mintaelemsz¶amot egy analitikus Äossze-

fÄugg¶es seg¶³ts¶eg¶evel kapja. Az optim¶alis elemsz¶amot megad¶o ÄosszefÄugg¶es levezet¶es¶ehez
felhaszn¶alta, hogy az ML m¶odszer mindig konzisztens ¶es aszimptotikusan hat¶asos becs-
l}ofÄuggv¶enyt eredm¶enyez norm¶alis hat¶areloszl¶assal. Az ¶erdekl}od}o olvas¶o a pontos levezet¶est
a hivatkozott cikk 6. fejezet¶eben tal¶alja meg.
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al. [2009] vizsg¶alta az el¶egs¶eges mintanagys¶ag k¶erd¶es¶et, ugyanakkor lognor-
m¶alis eloszl¶as helyett Pareto-eloszl¶asok27 ment¶en, melyhez a kvantilis szten-
derd hib¶aj¶ara vonatkoz¶o becsl¶est alkalmazta. Eredm¶enyei alapj¶an a fentiek-
hez hasonl¶o 10 sz¶azal¶ekos relat¶³v hiba el¶er¶es¶ehez a 99,9%-os val¶osz¶³n}us¶eghez
tartoz¶o kvantilis becsl¶ese sor¶an nagyobb, mint sz¶azezres mintaelemsz¶amra
lenne szÄuks¶egÄunk.

Az el}obb bemutatott eredm¶enyek alapj¶an l¶athatjuk, hogy a kÄulÄonbÄoz}o
szerz}ok m¶as ¶es m¶as mintanagys¶agot javasolnak vagy hat¶aroznak meg { ter-
m¶eszetesen nem teljesen ugyanabban a kontextusban a gyakoris¶agi ¶es az
egyedi vesztes¶egeket le¶³r¶o eloszl¶asok tekintet¶eben {, ugyanakkor a kÄozÄos von¶as
bennÄuk az, hogy a t}okekÄovetelm¶eny relat¶³ve pontos meghat¶aroz¶as¶ahoz olyan
nagy mint¶ara van szÄuks¶eg, mely a hitelint¶ezet sz¶am¶ara nem ¶all rendelkez¶esre.
A szÄuks¶eges minta nagys¶ag¶at r¶eszben a vesztes¶eggener¶al¶o folyamat hat¶arozza
meg, azaz milyen gyakoris¶aggal ¶es mennyire vastag sz¶el}u eloszl¶asb¶ol sz¶armaz-
nak az adatok, ugyanakkor nem szabad megfeledkeznÄunk a szab¶alyoz¶o ¶altal
determin¶alt t}okekÄovetelm¶eny de¯n¶³ci¶or¶ol sem, azaz ¶eves id}ot¶avon, 99,9%-os
val¶osz¶³n}us¶eggel kell a t}ok¶enek fedezetet ny¶ujtania a vesztes¶egekre. Ez ut¶obbi
fontos kÄovetkezm¶enye, hogy a hitelint¶ezet a gyakorlatban sosem rendelkezhet
megfelel}o mintaelemsz¶ammal a t}okekÄovetelm¶eny¶enek megfelel}o becsl¶es¶ehez.
Ezt az al¶abbi logika ment¶en mutatjuk be. TegyÄuk fel, hogy ¶evente ¶atlagosan
k darab vesztes¶eget ¯gyelÄunk meg. Ahhoz, hogy a szab¶alyoz¶o ¶altal meghat¶a-
rozott t}okekÄovetelm¶enyt kÄozvetlenÄul meg tudjuk hat¶arozni, 1000 ¶ev aggreg¶alt
vesztes¶eg¶et kell meg¯gyelnÄunk, azaz ekkor tudjuk a t}ok¶et 99,9%-os bizton-
s¶aggal kÄozvetlenÄul meghat¶arozni. Ez sz¶amunkra azt jelenti, hogy az egyedi
vesztes¶egeloszl¶asb¶ol k£1000 darab meg¯gyel¶essel kell rendelkeznÄunk, teh¶at az
adott int¶ezm¶enynek 1000 ¶ev adat¶ara van szÄuks¶ege. Ehhez k¶epest mindÄossze
5 ¶evnyi, azaz k £ 5 darab vesztes¶eggel rendelkezik a t}okesz¶am¶³t¶ashoz.

A m}ukÄod¶esi kock¶azati vesztes¶egek eloszl¶asa a szubexponenci¶alis eloszl¶as-
csal¶adba tartozik, ami azt jelenti, hogy az ¶eves aggreg¶alt vesztes¶eget tipiku-
san 1 vesztes¶eg, a maxim¶alis vesztes¶eg hat¶arozza meg. Ebb}ol ad¶odik, hogy az
egyedi vesztes¶egeloszl¶as viselked¶ese a sz¶els}o tartom¶anyban fogja meghat¶arozni
az aggreg¶alt eloszl¶as VaR-j¶at, a t}ok¶et.

A 99,9%-os kon¯denciaszint melletti VaR meghat¶aroz¶asa 5 ¶eves id}osorb¶ol
a vesztes¶egek 1000=5 = 200-szoros extrapol¶al¶as¶at, ¶es egyben parametrikus
modell haszn¶alat¶at teszi szÄuks¶egess¶e. Az eloszl¶as extrapol¶al¶asa olyan tar-
tom¶anyba (a becsÄulni k¶³v¶ant kvantilis tartom¶any¶aba), ami nem meg¯gyel-
het}o ¶es ez¶altal visszam¶erhet}o az int¶ezm¶eny sz¶am¶ara, ¶ori¶asi bizonytalans¶agot
rejt mag¶aban. Ezt a probl¶em¶at a k¶es}obbiekben extrapol¶aci¶os probl¶emak¶ent
hivatkozzuk (Cope et al. [2009]).

A gyakoris¶agi eloszl¶as v¶alaszt¶asa

A gyakoris¶ag modellez¶es¶ehez legink¶abb az ¶un. (a; b; 0) t¶³pus¶u eloszl¶ascsal¶a-
dokat { ¶³gy Poisson, binomi¶alis ¶es negat¶³v binomi¶alis eseteket { szok¶as hasz-
n¶alni m}ukÄod¶esi kock¶azatok eset¶en. Az ezzel kapcsolatos egyszer}u statisztikai

27F (x) = 1 ¡ x¡®; ® > 0; x ¸ 1.
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(pontbecsl¶esek, illeszked¶es vizsg¶alata) eszkÄozÄok t¶argyal¶asa jelen cikkben nem
c¶el, az ¶erdekl}od}o olvas¶onak javasoljuk G¶all ¶es Nagy [2007] cikk¶et.

M}ukÄod¶esi kock¶azatok eset¶en kÄulÄonÄosen kicsinek tekinthet}o a gyakoris¶a-
gokhoz tartoz¶o mint¶ak m¶erete, tekintettel arra, hogy egy-egy meg¯gyelt id}o-
szak csak egy ¶ujabb mintaelemet ad. Ezt a t¶enyt ¯gyelembe v¶eve { b¶ar ma-
tematikailag kÄonnyen kezelhet}o lenne a h¶arom klasszikus gyakoris¶agi eloszl¶as,
s}ot az azok kÄozÄotti v¶alaszt¶as is kÄonnyen megoldhat¶o28, tov¶abb¶a ezen eloszl¶asok
eset¶en j¶ol haszn¶alhat¶o rekurzi¶os k¶eplet is ismert az egyÄuttes vesztes¶egeloszl¶as
meghat¶aroz¶as¶ara (pl. Panjer [2006]). Enn¶elfogva azt javasolhatjuk ¶altal¶anos-
s¶agban, hogy mindÄossze csak az egy param¶eterrel rendelkez}o Poisson-eloszl¶ast
¶erdemes haszn¶alni a m}ukÄod¶esi kock¶azatok eset¶en, hiszen { ahogy ezt a k¶es}obbi
p¶eld¶ainkban al¶a is t¶amasztjuk { a t}okekÄovetelm¶eny becsl¶esi hib¶aj¶at ¶erdemben
nem a gyakoris¶agv¶alaszt¶as okozza a gyakorlatban.

A 2. ¶abr¶aval azt illusztr¶aljuk, hogy milyen esetekben sz¶am¶³t a gyakoris¶agi
eloszl¶as alakja, illetve b¶armilyen tulajdons¶aga annak v¶arhat¶o ¶ert¶ek¶en t¶ul. Az
¶abr¶akon azonos v¶arhat¶o ¶ert¶ek}u (de kÄulÄonbÄoz}o varianci¶aj¶u) negat¶³v binomi¶a-
lis ¶es Poisson-eloszl¶asok felhaszn¶al¶as¶aval el}o¶all¶³tott t}okekÄovetelm¶enyek (VaR)
h¶anyados¶at ¶abr¶azoljuk a gyakoris¶agi eloszl¶asok v¶arhat¶o ¶ert¶ek¶enek fÄuggv¶eny¶e-
ben. A lenti ¶abr¶an l¶athat¶o, hogy a gyakoris¶agok tekintet¶eben n¶egy kÄulÄon-
bÄoz}o Äosszehasonl¶³t¶ast v¶egeztÄunk, miszerint az alkalmazott negat¶³v binomi¶alis
eloszl¶as varianci¶aja 5, 10, 50 ¶es 100-szorosa volt a gyakoris¶ag eloszl¶as v¶arha-
t¶o ¶ert¶ek¶enek (az ¶abr¶an ,,V E"), ¶es egyben a Poisson-eloszl¶as varianci¶aj¶anak
(az ¶abr¶an ,,D2"). MegjegyezzÄuk, hogy a VaR ¶ert¶ekek sz¶am¶³t¶asa sor¶an a k¶et
megnevezett gyakoris¶agi eloszl¶as mellett s¶ulyoss¶agi eloszl¶ask¶ent lognorm¶alis
eloszl¶ast alkalmaztunk ¹ = 10 ¶es ¾ = f2; 2;5g param¶eterekkel, azaz a jobb
oldali ¶abra a lognorm¶alis eloszl¶as ¾ param¶eter¶eben kÄulÄonbÄozik a m¶asikt¶ol.
Tekintettel arra, hogy lognorm¶alis eloszl¶as eset¶en a lapults¶ag csak a ¾ fÄugg-
v¶enye, ¶³gy a magasabb ¾ param¶eter}u eloszl¶as sz¶am¶³t ,,vastagabb sz¶el}unek".

2. ¶abra. Negat¶³v binomi¶alis ¶es Poisson eloszl¶asok melletti VaR h¶anyados a v¶arhat¶o ¶eves
gyakoris¶ag fÄuggv¶eny¶eben. A gyakoris¶ageloszl¶asokhoz tartoz¶o lognorm¶alis eloszl¶asok param¶eterei

rendre: ¹ = 10 ¶es ¾ = f2; 2;5g. V E: v¶arhat¶o ¶ert¶ek, D2: sz¶or¶as. Forr¶as: saj¶at sz¶am¶³t¶as.

28Klugman [2004], valamint Arat¶o [1997] ¶es G¶all ¶es Nagy [2007] alapj¶an az al¶abbi
hÄuvelykujj szab¶alyt fogalmazhatjuk meg a gyakoris¶ag eloszl¶asok kÄozÄotti v¶alaszt¶asra: ha
E´ < D2´, akkor negat¶³v binomi¶alis, ha E´ = D2´, akkor Poisson, ha E´ > D2´, akkor
binomi¶alis eloszl¶as v¶alaszt¶asa szÄuks¶eges, ahol E ¶es D2 rendre a v¶arhat¶o ¶ert¶eket ¶es a vari-
anci¶at jelÄolik.
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A 2. ¶abr¶ar¶ol k¶et fontos kÄovetkeztet¶est vonhatunk le:

² A VaR h¶anyados a v¶arhat¶o ¶eves gyakoris¶ag fÄuggv¶eny¶eben konverg¶al
1-hez, azaz jellemz}oen csak a kis v¶arhat¶o ¶ert¶ek}u gyakoris¶agok eset¶en
fontos az, hogy milyen eloszl¶ast¶³pust v¶alasztunk a gyakoris¶agi eloszl¶as
modellez¶es¶ere. ¶Erdemes megjegyezni, hogy a Single Loss Approxima-
tion (SLA) m¶odszer¶en alapul¶o VaR becsl¶es egybecseng ezzel a megjegy-
z¶essel, hiszen az azzal megadott t}okekÄovetelm¶eny a gyakoris¶ageloszl¶ast¶ol
m¶ar csak a v¶arhat¶o ¶ert¶ek¶en keresztÄul fÄugg.

² Vastagabb sz¶el}u lognorm¶alis eloszl¶as alkalmaz¶as¶aval a VaR h¶anyados
kÄozelebb van 1-hez azonos v¶arhat¶o ¶eves gyakoris¶ag mellett, mint a ke-
v¶esb¶e vastag sz¶el}u esetben. Ebb}ol kÄovetkezik, hogy a nagyobb vari-
anci¶aj¶u negat¶³v binomi¶alis eloszl¶as jelent}os¶ege ann¶al ink¶abb csÄokken,
min¶el vastagabb sz¶el}u a vesztes¶eg eloszl¶as.

A fenti eredm¶enyek kapcs¶an megjegyezzÄuk, hogy a k¶erd¶eses (a gyakoris¶agi
eloszl¶as v¶alaszt¶as¶ahoz kapcsol¶od¶o) hiba alapvet}oen eltÄorpÄul a vesztes¶egeloszl¶as
nem megfelel}o v¶alaszt¶as¶ab¶ol, valamint annak param¶eterbecsl¶es¶eb}ol sz¶armaz¶o
hib¶ahoz k¶epest. Ez az els}odleges oka annak, hogy jelen cikk ¶es a szakiroda-
lom s¶ulypontj¶at is sokkal ink¶abb a vesztes¶egeloszl¶as becsl¶es¶evel kapcsolatos
probl¶em¶ak adj¶ak.

Az egyedi vesztes¶egeloszl¶as v¶alaszt¶asa

Az egyedi vesztes¶egeket nemnegat¶³v ¶ert¶ek}u val¶osz¶³n}us¶egi v¶altoz¶oval ¶³rhatjuk
le, melyet egy alkalmas eloszl¶ascsal¶adb¶ol kaphatunk. A kÄulÄonbÄoz}o eloszl¶ascsa-
l¶adok kÄozÄul a megfelel}o kiv¶alaszt¶asa, tov¶abb¶a az illesztett eloszl¶as illeszked¶ese
kiemelt szerepet tÄolt be a vesztes¶egeloszl¶as modellez¶ese szempontj¶ab¶ol, kÄulÄo-
nÄos tekintettel az eloszl¶as sz¶el¶ere vonatkoz¶oan, ahol ¶eppen azok az esem¶enyek
helyezkednek el, melyek a legink¶abb meghat¶arozz¶ak a m}ukÄod¶esi kock¶azati t}o-
kekÄovetelm¶eny ¶ert¶ek¶et. A param¶eterbecsl¶eshez, az eloszl¶asok szelekci¶oj¶ahoz,
az illeszked¶es j¶os¶ag¶anak vizsg¶alat¶ahoz tipikusan a statisztik¶ab¶ol j¶ol ismert
standard elj¶ar¶asokat haszn¶alhatjuk: illeszked¶esvizsg¶alatokat (pl. Â2-pr¶oba,
Kolmogorov-Smirnov ¶es Anderson-Darling pr¶ob¶ak stb.), gra¯kus eszkÄozÄoket
(pl. hisztogram, PP-plot, QQ-plot), pontbecsl¶esi m¶odszerek (pl. momentu-
mok m¶odszere, maximum likelihood m¶odszer, kvantilis m¶odszer). Mivel ezen
elj¶ar¶asok alkalmaz¶asa sor¶an nem vet}odnek fel m}ukÄod¶esi kock¶azatra jellemz}o
speci¯kus probl¶em¶ak, ¶³gy ezeket jelen ¶³r¶asban nem t¶argyaljuk r¶eszletesen. Az
¶erdekl}od}o olvas¶onak javasoljuk G¶all ¶es Nagy [2007] cikk¶et, ahol az alkalmas
eloszl¶ascsal¶adok, valamint az illeszked¶eshez kapcsol¶od¶o eszkÄozÄok t¶argyal¶asa
r¶eszletesebb oper¶aci¶os kock¶azatok eset¶ere.

A megfelel}o mintaelemsz¶am t¶argyal¶asakor m¶ar vizsg¶altuk, hogy mennyi-
re nagy mintaelemsz¶am kell ahhoz, hogy a VaR ¶ert¶eket kis hib¶aval tudjuk
meghat¶arozni. Ezen a ponton felmerÄulhet az a k¶erd¶es, hogy mennyire ponto-
san tudjuk meghat¶arozni a m}ukÄod¶esi kock¶azati t}okekÄovetelm¶enyt. A konkr¶et
sz¶am¶³t¶asok ¶es eredm¶enyek kapcs¶an felh¶³vn¶ank az ¶erdekl}od}o olvas¶o ¯gyelm¶et,
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hogy vesse Äossze a 2. t¶abl¶azatban kÄozÄolt, a megfelel}o mintanagys¶agra vonat-
koz¶o eredm¶enyeket a HUNOR adatb¶azis deskript¶³v statisztik¶ait tartalmaz¶o
1. t¶abl¶azattal, valamint vegye ¯gyelembe, hogy a HUNOR adatok tÄored¶eke
kerÄul csak felhaszn¶al¶asra a gyakorlatban, mivel kÄuls}o adatokat jellemz}oen
csak a sz¶eleloszl¶as param¶eterbecsl¶ese sor¶an kevernek be az int¶ezm¶enyek. A
t¶abl¶azatok Äosszevet¶es¶eb}ol ad¶odik, hogy az int¶ezm¶enyek sz¶am¶ara rendelkez¶esre
¶all¶o vesztes¶egek sz¶ama messze elmarad att¶ol, hogy az adatokb¶ol direkt kvan-
tilis becsl¶essel hat¶arozzuk meg a VaR-t. ¶Epp ez¶ert csak a param¶eteres mo-
dellek alkalmaz¶asa kerÄulhet sz¶oba, ugyanakkor itt ÄutkÄozÄunk az ¶ugynevezett
extrapol¶aci¶os probl¶em¶aba: az illeszt¶est csak a meg¯gyelhet}o tartom¶anyb¶ol
sz¶armaz¶o inform¶aci¶o alapj¶an v¶egezhetjÄuk el, ugyanakkor a t}okekÄovetelm¶eny
az esetek t¶ulnyom¶o tÄobbs¶eg¶eben azon t¶ul helyezkedik el. Tov¶abb¶a a k¶es}obbi-
ekben az illeszt¶es j¶os¶ag¶at is csak abban a tartom¶anyban tudjuk tesztelni, ahol
meg¯gyel¶esek ¶allnak a rendelkez¶esÄunkre. A kÄovetkez}o p¶eld¶aban k¶et olyan
eloszl¶asilleszt¶est mutatunk be, ahol a tesztelt eloszl¶asok nagyon j¶ol teljes¶³tet-
tek a meg¯gyelhet}o tartom¶anyban az illeszked¶esvizsg¶alat sor¶an (l¶asd 3. t¶ab-
l¶azat), ugyanakkor a hozz¶ajuk tartoz¶o t}okekÄovetelm¶enyek m¶egis jelent}osen
kÄulÄonbÄoznek (l¶asd 4. t¶abl¶azat).

A vizsg¶alat elv¶egz¶es¶ehez egy 200 elem}u (¶evi 40) mint¶at gener¶altunk log-
norm¶alis eloszl¶asb¶ol29, melyre Burr30 ¶es lognorm¶alis eloszl¶asokat illesztettÄunk
maximum likelihood m¶odszerrel31. A 3. t¶abl¶azat alapj¶an j¶ol l¶athat¶o, hogy a
gener¶alt mint¶ara illesztett lognorm¶alis ¶es Burr-eloszl¶asok megfelel}oen illeszked-
nek, sem az illeszked¶esvizsg¶alatra (Goodness of Fit { GoF) alkalmas Kol-
mogorov-Smirnov, sem az Anderson-Darling tesztek p ¶ert¶ekei alapj¶an nem
tudjuk elvetni a nullhipot¶ezist.

Illeszt¶es K-S teszt p ¶ert¶ek A-D teszt p ¶ert¶ek

Lognorm¶alis 0,9311 0,9232
Burr 0,9454 0,9162

3. t¶abl¶azat. Az illesztett eloszl¶asok GoF tesztjeinek p ¶ert¶ekei.
Forr¶as: saj¶at sz¶am¶³t¶as.

A 4. t¶abl¶azat a gener¶alt 200 elem}u mint¶ab¶ol sz¶amolt VaR ¶ert¶ekeket,
valamint a 3. t¶abl¶azat szerint j¶ol illeszked}o eloszl¶asok VaR ¶ert¶ekeit foglalja
Äossze kÄulÄonbÄoz}o megb¶³zhat¶os¶agi szintek mellett.

p igazi VaR Burr VaR Lognorm¶alis VaR

0,9 4 934 3 310 3 643
0,99 67 230 48 797 37 202
0,999 453 877 599 296 203 410
0,9999 2 185 907 7 159 036 823 549
0,999975 5 071 096 31 789 076 1 741 037

4. t¶abl¶azat. A gener¶alt minta, valamint az illesztett
eloszl¶asok VaR ¶ert¶ekei. Forr¶as: saj¶at sz¶am¶³t¶as.

29¹ = 5; 3 ¾ = 2; 5 param¶eterek mellett.
30A Burr-eloszl¶as egy olyan folytonos egym¶odusz¶u eloszl¶as, melyet gyakran alkalmaz-

nak kock¶azatkezel¶esi, aktu¶ariusi ¶es opci¶o¶araz¶asi modellek fejleszt¶ese sor¶an, tov¶abb¶a Äoko-
nometriai modellekben val¶o felhaszn¶al¶asa is elterjedt. A Burr-eloszl¶as s}ur}us¶egfÄuggv¶enye
a kÄovetkez}o: f (x; c; k) = ckxc¡1=(1 + xc)k+1, ahol c ¶es k pozit¶³v val¶os param¶eterek.
Amennyiben c = 1, ¶ugy a Pareto-eloszl¶ast kapjuk.
31Sz¶amos hasonl¶o p¶elda tal¶alhat¶o a szakirodalomban, l¶asd pl. Mignola et al. [2006] cikke.
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A 4. t¶abl¶azat utols¶o sor¶aban tal¶alhat¶o percentilis alapj¶at a Single Loss
Approximation (BÄocker, K., KlÄuppelberg, C. [2005]) adja, amely lehet}os¶eget
teremt arra, hogy az aggreg¶alt eloszl¶as t}okekÄovetelm¶enyhez haszn¶alt 0,999-es
percentilis¶et az ¶eves gyakoris¶agok v¶arhat¶o ¶ert¶ek¶enek fÄuggv¶eny¶eben (esetÄunk-
ben ez 40) az egyedi vesztes¶egeloszl¶as percentilis¶enek (esetÄunkben 0,999975)
megfeleltessÄuk. M¶ask¶epp fogalmazva, (modell felt¶etelekt}ol eltekintve) ¶all¶³t-
hatjuk, hogy az aggreg¶alt eloszl¶as 0,999 percentilis¶enek megfelel}o ¶ert¶eket az
egyedi vesztes¶egeloszl¶as 0,999975. percentilise adja a fenti p¶eld¶aban.

A 4. t¶abl¶azat alapj¶an vil¶agosan l¶athat¶o, hogy a szab¶alyoz¶o ¶altal k¶ert
99,9%-os megb¶³zhat¶os¶agi szint mellett is jelent}osen elt¶er a k¶et illesztett elosz-
l¶as VaR ¶ert¶eke (kÄozel 3-szoros kÄulÄonbs¶eg), valamint a szab¶alyoz¶o ¶altal k¶ert
megb¶³zhat¶os¶agi szint felett ez az elt¶er¶es ak¶ar 20-szoros is lehet. Tov¶abb¶a az is
l¶athat¶o a t¶abl¶azatb¶ol, hogy a k¶et j¶ol illeszked}o eloszl¶as kÄozÄul a Burr alapj¶an
kapott VaR er}osen felÄulbecsli, m¶³g az illesztett lognorm¶alis alapj¶an kapott
VaR er}osen alulbecsli a val¶os VaR ¶ert¶eket.

Az egyedi vesztes¶egeloszl¶as v¶alaszt¶as¶aval kapcsolatos probl¶em¶at ¶es a kap-
csol¶od¶o bizonytalans¶agot a t}okekÄovetelm¶eny szintj¶ere vonatkoz¶oan a kÄovet-
kez}okben egy ¶ujabb p¶eld¶an keresztÄul is szeml¶eltetjÄuk. Ha a cikk 1. t¶abl¶azat¶at
¶ujra ¶attekintjÄuk, l¶athat¶o a p ¶ert¶ekek alapj¶an, hogy a Bels}o csal¶as (ET1) ese-
m¶enyt¶³pus eset¶en mondhat¶o legjobbnak az illeszked¶es, ¶³gy azt gondolhatjuk,
hogy legal¶abb ebben a kateg¶ori¶aban egy¶ertelm}u, mennyi t}ok¶et kell egy adott
hitelint¶ezetnek k¶epeznie. A kÄovetkez}o szeml¶eletes p¶elda az el}oz}oekben eml¶³-
tett extrapol¶aci¶os probl¶ema okozta instabilit¶asra vil¶ag¶³t r¶a: egy ugyanolyan
j¶o illeszt¶es ugyanazon eloszl¶ascsal¶adon belÄul is ak¶ar 100%-os elt¶er¶est okozhat
a t}ok¶eben.

TegyÄuk fel, hogy egy hitelint¶ezet ¶altal a HUNOR kÄuls}o adatb¶azis alapj¶an
meghat¶arozott vesztes¶egeloszl¶as megegyezik a saj¶at bels}o adatainak veszte-
s¶egeloszl¶as¶aval, ugyanakkor az esem¶enyek ¶eves gyakoris¶aga elt¶er}o: mindÄossze
4 ¶evente egyszer (¸ = 0; 25) kÄovetkezik be bels}o csal¶as az adott int¶ezm¶enyben.
Az 5. t¶abl¶azat tartalmazza a Bels}o csal¶as kateg¶oria MLE becsl¶es¶et, mely
alapj¶an l¶athat¶o, hogy kvantilis-kvantilis illeszt¶essel tÄobb olyan hasonl¶oan j¶o
becsl¶es is adhat¶o, melyek KS vagy AD ¶ert¶ekei az MLE becsl¶essel azonos kon-
kl¶uzi¶ot adnak, r¶aad¶asul nagyon magas (> 0:9) p-¶ert¶ekek mellett.

Becsl¶es t¶³pusa Val¶o-
sz¶³n}u-
s¶eg1

Val¶o-
sz¶³n}u-
s¶eg2

¹ ¾ p ¶ert¶ek
KS

p ¶ert¶ek
AD

T}oke-
kÄovetelm¶eny

Maximum likelihood - - 15,1432 2,7453 0,9877 0,9911 5 477 569 095
Kvantilis-kvantilis 0,30 0,84 15,0983 2,9008 0,9932 0,9912 7 910 241 101
Kvantilis-kvantilis 0,27 0,78 15,0492 2,5755 0,9876 0,9666 3 178 279 311

5. t¶abl¶azat. Egym¶assal azonosan j¶o becsl¶esek, melyek jelent}osen kÄulÄonbÄoz}o t}okekÄovetelm¶enyt
eredm¶enyeznek. Forr¶as: saj¶at sz¶am¶³t¶as.

Az 5. t¶abl¶azat kiemelt p¶eld¶ain t¶ul m¶eg sz¶amos olyan j¶o becsl¶est lehet adni
csak a lognorm¶alis eloszl¶asra (teh¶at m¶as eloszl¶ascsal¶adot nem is vizsg¶alva),
amely a fentiekt}ol elt¶er}o t}ok¶et eredm¶enyez. Az ¶altalunk vizsg¶alt esetek kÄo-
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zÄul32 azokat kiv¶alasztva, ahol mind a KS-hez, mind az AD-hez tartoz¶o p ¶ert¶ek
a 0,9-et meghaladta, a legkisebb becsÄult t}okekÄovetelm¶eny 2,31 milli¶ard forint,
m¶³g a legnagyobb becsÄult t}okekÄovetelm¶eny 14,79 milli¶ard forint volt. Ez egy
6-7-szeres kÄulÄonbs¶eget jelent a t}okekÄovetelm¶enyben, mikÄozben a becsl¶es ered-
m¶enye ak¶ar tankÄonyvi p¶elda is lehetne a 0,9 fÄolÄotti p ¶ert¶eknek kÄoszÄonhet}oen.

Adatgy}ujt¶esi kÄuszÄob

Az int¶ezm¶enyekben csak egy adott szint fÄolÄotti vesztes¶egek kerÄulnek be a
m}ukÄod¶esi kock¶azatok adatb¶azis¶aba (Äosszhangban a Basel II aj¶anl¶asokkal).
Ennek legf}obb oka az, hogy a vesztes¶egek s¶ulyoss¶ag¶at¶ol fÄuggetlenÄul minden
egyes esem¶eny gy}ujt¶ese jelent}os er}oforr¶ast ig¶enyel a hitelint¶ezetben. A fen-
tieknek megfelel}oen egy sz}urt mint¶ank van, ahol a sz}ur¶esi felt¶etelt a megadott
limit (HUNOR eset¶en 50 ezer HUF) jelenti. Ekkor, ha kÄorÄultekint}oen akarunk
elj¶arni, akkor az egyedi vesztes¶egekn¶el ¶es gyakoris¶agokn¶al ezen sz}ur¶esi felt¶etelt
¯gyelembe v¶eve kell elv¶egezni a param¶eterbecsl¶eseket (ak¶ar momentumok
m¶odszer¶enek alkalmaz¶asa eset¶en, ak¶ar maximum likelihood becsl¶es eset¶en).
Ezt a korrekci¶ot a maximum likelihood m¶odszerre illusztr¶aljuk is, az ¶erdekl}od}o
olvas¶onak pedig javasoljuk Klugman et al. [2004] ¶es Panjer [2006] m}uveit.

A HUNOR adatkonzorcium tagjai csak az 50 ezer forint feletti vesztes¶ege-
ket kÄotelesek tov¶abb¶³tani a HUNOR adatb¶azisba. A fentiek alapj¶an felmerÄul-
het a cikkÄunk f}o t¶em¶aja kapcs¶an az a k¶erd¶es, hogy a t}okekÄovetelm¶eny sz¶am¶³-
t¶asa szempontj¶ab¶ol van-e jelent}os¶ege a k¶erd¶eses kÄuszÄob alatti vesztes¶egeknek.
Tov¶abb¶a szint¶en felmerÄulhet az a k¶erd¶es, hogy a k¶erd¶eses kÄuszÄob alatti vesz-
tes¶egek eldob¶asa milyen hat¶ast gyakorolhat a param¶eterbecsl¶esre. A kÄuszÄob
alatti vesztes¶egek t}okekÄovetelm¶enyre gyakorolt hat¶as¶anak elemz¶es¶et Mignola
et al. [2006] Äotlete alapj¶an a kÄovetkez}o Monte Carlo szimul¶aci¶os k¶³s¶erlet
seg¶³ts¶eg¶evel v¶egeztÄuk el:

1. Poisson-folyamatb¶ol ¸ ¶eves gyakoris¶aggal lognorm¶alis egyedi vesztes¶e-
geket gener¶alunk;

2. az el}ore rÄogz¶³tett K kÄuszÄob fÄolÄotti vesztes¶egekb}ol meghat¶aroztuk az
¶eves aggreg¶alt vesztes¶eget;

3. az 1-2. l¶ep¶eseket megism¶eteltÄuk 10 000-szer, ¶es meghat¶aroztuk az aggre-
g¶alt vesztes¶egek eloszl¶as¶anak p = 0; 999 kon¯denciaszint melletti VaRK

¶ert¶ek¶et;

4. k¶epeztÄuk a VaRK/VaR0 h¶anyadost, ahol VaRK a K, m¶³g VaR0 a 0
kÄuszÄob¶ert¶ekhez tartoz¶o kock¶aztatott ¶ert¶ek.

A szimul¶aci¶os eredm¶enyeinket a 3. ¶abra tartalmazza a kÄuszÄob¶ert¶ek (K)
fÄuggv¶eny¶eben.

32Kvantilis-kvantilis becsl¶es, ahol az els}o val¶osz¶³n}us¶eg a [0,1:0,3], m¶³g a m¶asodik val¶osz¶³-
n}us¶eg a [0,7:0,9] intervallumban vehet fel ¶ert¶eket.
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3. ¶abra. A relat¶³v t}okekÄovetelm¶eny alakul¶asa az adatgy}ujt¶esi kÄuszÄob (K) fÄuggv¶eny¶eben.
Forr¶as: saj¶at sz¶am¶³t¶as.

A 3. ¶abra az adatgy}ujt¶esi kÄuszÄob fÄuggv¶eny¶eben (logaritmikus sk¶al¶an)
mutatja a relat¶³v t}okekÄovetelm¶eny (VaRK/VaR0) alakul¶as¶at. A szimul¶aci¶o
sor¶an az egyik ¶abra el}o¶all¶³t¶as¶ahoz ¸ = 10, m¶³g a m¶asik esetben ¸ = 100
param¶eter}u Possion-eloszl¶ast alkalmaztunk, tov¶abb¶a a lognorm¶alis eloszl¶as ¹
param¶eter¶enek ¶ert¶eke a k¶et ¶abra 3-3 esete kapcs¶an egys¶egesen 10, m¶³g a ¾
param¶eter a f2; 2;2; 2;5g halmazb¶ol vesz fel ¶ert¶eket. A k¶et ¶abr¶an l¶athat¶o szag-
gatott vonal a Magyarorsz¶agon tipikus 50 ezer forintos adatgy}ujt¶esi kÄuszÄobÄot
jelenti. A 3. ¶abr¶ab¶ol k¶et kÄovetkeztet¶est vonhatunk le:

² min¶el kev¶esb¶e vastag sz¶el}u az eloszl¶as, ann¶al ink¶abb sz¶am¶³t az adat-
gy}ujt¶esi kÄuszÄob, azaz kisebb ¾ mellett romlik a becsl¶es;

² min¶el nagyobb az esem¶enyek ¶eves gyakoris¶aga, ann¶al ink¶abb sz¶am¶³t az
adatgy}ujt¶esi kÄuszÄob, azaz a k¶et ¶abr¶an az eloszl¶asok p¶aronk¶enti (kÄulÄon-
bÄoz}o gyakoris¶ag, de ugyanazon egyedi vesztes¶egeloszl¶as) Äosszehasonl¶³t¶a-
sa mutatja, hogy ugyanazon kÄuszÄob mellett nagyobb gyakoris¶ag eset¶en
jobban al¶abecsÄuljÄuk a t}ok¶et.

A kÄovetkez}o vizsg¶aland¶o k¶erd¶est a kÄuszÄob alatti vesztes¶egek kisz}ur¶es¶enek
az eloszl¶asok param¶eterbecsl¶es¶ere gyakorolt hat¶asa adja. Az mag¶at¶ol ¶ertet}od}o,
hogy az egyedi vesztes¶egeloszl¶as becsl¶es¶enek bizonytalans¶aga a csÄokken}o min-
taelemsz¶am miatt bizonyos m¶ert¶ekben n}o, ami a becsÄult t}okekÄovetelm¶eny nÄo-
vekv}o instabilit¶as¶ahoz vezet. Ugyanakkor az tov¶abbra is k¶erd¶es a jelen cikk-
ben m¶ar eml¶³tett extrapol¶aci¶os probl¶ema ismeret¶eben, hogy mennyire kell az
egyedi vesztes¶egeloszl¶as becsl¶es¶enek j¶os¶ag¶aval foglalkoznunk. A GoF tesztek
csak a meg¯gyelhet}o tartom¶anyra korl¶atoz¶odnak, ¶es az el}oz}oekben (3. ¶es 4.
t¶abl¶azatok) bemutatottak alapj¶an a becsÄult t}okekÄovetelm¶eny egy j¶o illeszt¶es
eset¶en is instabil lehet. A tov¶abbiakban azt mutatjuk meg, hogy az adatgy}uj-
t¶esi kÄuszÄob ugyan kÄozvetlenÄul kis hat¶assal van a becsÄult t}okekÄovetelm¶enyre,
viszont jelent}os hat¶assal b¶³rhat az egyedi vesztes¶egeloszl¶as param¶etereinek a
becsl¶es¶ere.
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4. ¶abra. Lognorm¶alis eloszl¶asb¶ol (¹ = 10 ¶es ¾ = 2) gener¶alt v¶eletlen sz¶amokra illesztett log-
norm¶alis ¶es felt¶eteles lognorm¶alis eloszl¶as log-likelihood fÄuggv¶eny¶enek izofelÄulete. A m¶asodik

¶abra eset¶en kÄuszÄob¶ert¶eknek 200 ezer forintot felt¶eteleztÄunk. Forr¶as: saj¶at sz¶am¶³t¶as.

Felt¶etel n¶elkÄuli eloszl¶asok param¶etereinek MLE becsl¶ese eset¶eben a becsÄult
param¶eterek aszimptotikusan norm¶alis eloszl¶as¶uak ¶es korrel¶alatlanok, ¶es a
becsl¶es sz¶or¶as¶aban a Fisher-f¶ele inform¶aci¶os m¶atrix¶anak inverze [I(£)]¡1 j¶at-
szik kulcsszerepet33 (Lynch [2007]). A szok¶asos lognorm¶alis eloszl¶as eset¶en
amennyiben felt¶eteles eloszl¶asr¶ol besz¶elÄunk, ¶ugy az inform¶aci¶os m¶atrix meg-
v¶altozik34 ¶es a Cramer-Rao f¶ele korl¶at a kÄuszÄob fÄuggv¶eny¶eben ¶atalakul (Roehr
[2002]). Az el}obbi kÄovetkezm¶enye, hogy csonkolt (felt¶eteles) eloszl¶as haszn¶a-
lata eset¶en a log-likelihood fÄuggv¶eny izofelÄulete eltorzul, megny¶ulik, keskeny
form¶aj¶uv¶a v¶alik (melyet a 4. ¶abra szeml¶eltet), emiatt a becsl¶es sor¶an instabil
helyzetet eredm¶enyez (Frachot et al. [2004]).

A fentiek kÄovetkezm¶enye, hogy a kon¯denciaintervallumok kit¶agulnak,
inform¶aci¶o¶ert¶ekÄuket pedig fokozatosan elvesz¶³tik. Az eredm¶enyek kapcs¶an
jogosan merÄul fel a k¶erd¶es, hogy mennyire b¶³zhatunk, vagy b¶³zhatunk-e egy-
¶altal¶an a becsÄult param¶eterekben. L¶eteznek javaslatok, robosztus becsl¶esek
a probl¶ema bizonyos szint}u kezel¶es¶ere, ilyen pl. Cope [2011] munk¶aja, ugyan-
akkor itt nem c¶elunk ennek bemutat¶asa, els}odlegesen a probl¶ema term¶eszet¶ere
k¶³v¶antuk felh¶³vni a ¯gyelmet.

GPD szimul¶aci¶os elemz¶es

Az extr¶emek vizsg¶alat¶anak egyik eszkÄozt¶ara35 (Embrechts et al. [2003]) a
Peaks Over Threshold (POT) m¶odszer, ami szerint az eloszl¶as sz¶ele egy bi-
zonyos u kÄuszÄobÄon t¶ul az ¶altal¶anos¶³tott Pareto-eloszl¶ashoz (GPD) kÄozeli. B¶ar
a n¶ev azt sugallja, hogy itt mindig vastag sz¶el}u eloszl¶asokr¶ol van sz¶o, tudni

33Az MLE klasszikus becsl¶esi tulajdons¶agait nem c¶elunk term¶eszetesen t¶argyalni ebben
a cikkben. Ezeket sz¶amos statisztikai monogr¶a¯a tartalmazza.
34Vegyes tagok jelennek meg az inform¶aci¶os m¶atrix inverz¶eben, teh¶at a becsÄult param¶e-

terek korrel¶altt¶a v¶alnak.
35L¶asd m¶eg GEV { generalized extreme value distribution.
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kell, hogy az eloszl¶as sz¶el¶enek viselked¶es¶et egyetlen param¶eter ¶³rja le (», azaz
shape parameter vagy tail index), ami bizonyos ¶ert¶ek mellett pontosan az
exponenci¶alis eloszl¶ast adhatja vissza. A gyakorlatban a hitelint¶ezetek a
m}ukÄod¶esi kock¶azati t}okekÄovetelm¶eny sz¶am¶³t¶asa sor¶an gyakran alkalmazz¶ak
a POT m¶odszert annak ¶erdek¶eben, hogy a vesztes¶egeloszl¶ast k¶et r¶eszletben
modellezhess¶ek: a gyakori ¶es kev¶esb¶e s¶ulyos esem¶enyekre a kiv¶alasztott u
kÄuszÄob alatt jellemz}oen egy kev¶esb¶e vastag sz¶el}u eloszl¶ast (pl. lognorm¶alis),
m¶³g a ritka ¶es s¶ulyos vesztes¶eget jelent}o esem¶enyekre a kÄuszÄob felett egy
vastag sz¶el}u (pl. GPD) eloszl¶ast illesztenek. A vesztes¶egeloszl¶as k¶et r¶eszletben
tÄort¶en}o modellez¶es¶enek c¶elja kett}os:

² A leggyakrabban haszn¶alt becsl¶esi elj¶ar¶as (MLE) jellemz}oen olyan para-
m¶etereket hat¶aroz meg, mely mellett az illesztett eloszl¶as Äosszess¶eg¶eben
a legjobban illeszkedik az adatokra: term¶eszet¶en¶el fogva ott fog a legjob-
ban illeszkedni az eloszl¶as, ahol a legtÄobb adat van, ¶es nem az eloszl¶as
sz¶el¶en, ahol jellemz}oen csak n¶eh¶any meg¯gyel¶essel rendelkezik a hitelin-
t¶ezet, melyek ugyanakkor a legink¶abb befoly¶asolj¶ak a t}okekÄovetelm¶eny
szintj¶et. Ennek a jelens¶egnek a hat¶as¶at lehet tomp¶³tani a k¶et r¶eszletben
tÄort¶en}o modellez¶essel.

² A kev¶esb¶e vastag sz¶el}u eloszl¶asok, melyek j¶ol alkalmazhat¶oak a gyakori
¶es kev¶esb¶e s¶ulyos esem¶enyek modellez¶es¶ere, jellemz}oen nem tudj¶ak meg-
ragadni a vesztes¶egeloszl¶as sz¶el¶et, emiatt fenn¶all annak a vesz¶elye, hogy
a 99,9%-os percentilis alulbecsli a szÄuks¶eges t}oke m¶ert¶ek¶et.

A kÄovetkez}okben azt fogjuk vizsg¶alni, hogy a szakirodalomban is javasolt,
valamint a gyakorlatban is alkalmazott GPD eloszl¶as felhaszn¶al¶as¶aval mekko-
ra a bizonytalans¶ag egy hitelint¶ezet m}ukÄod¶esi kock¶azati t}okekÄovetelm¶eny¶enek
meghat¶aroz¶asa kapcs¶an. A k¶erd¶es megv¶alaszol¶as¶ahoz szimul¶aci¶os k¶³s¶erletet
v¶egzÄunk azzal a c¶ellal, hogy a modell keretein belÄul megismerjÄuk a GPD
eloszl¶as param¶etereinek eloszl¶as¶at, valamint hat¶as¶at a m}ukÄod¶esi kock¶azati
t}okekÄovetelm¶enyre. A k¶³s¶erletben n = 1000 elem}u, kÄuszÄobÄon t¶uli mint¶akat
fogunk gener¶alni adott param¶eter}u GDP eloszl¶asb¶ol, amely eset¶en a param¶e-
terek re¶alisak abban az ¶ertelemben, hogy el}ozetesen a HUNOR adatb¶azison
kalibr¶altuk }oket. A k¶³s¶erletek sor¶an a szimul¶aci¶ok36 sz¶ama 100 ezer, melyek
sor¶an sz¶amos v¶altoz¶o befoly¶as¶at vizsg¶aljuk a t}okekÄovetelm¶enyre, ¶³gy a legtÄobb
esetben a v¶altoz¶oknak csup¶an k¶et ¶ert¶ek¶et tudtuk egyid}oben megvizsg¶alni, ¶es
kÄovetkeztet¶est levonni arra vonatkoz¶oan, hogy melyik ¶allapot a kedvez}obb.
A k¶³s¶erletben teh¶at az el}ore de¯ni¶alt param¶eterekkel GPD eloszl¶as¶u mint¶at
gener¶altunk, majd MLE ¶es PWM37 m¶odszerekkel visszabecsÄultÄuk a GPD
param¶etereit, ¶es azok felhaszn¶al¶as¶aval meghat¶aroztuk a VaR ¶ert¶eket. A vizs-
g¶alati szempontok a kÄovetkez}ok:

36Felh¶³vjuk az ¶erdekl}od}o olvas¶o ¯gyelm¶et, hogy a szimul¶aci¶o sor¶an az SLA (Single Loss
Approximation) keretrendszert alkalmaztuk a cikkben eddig alkalmazott LDA (Loss Dis-
tribution Approach) helyett, mivel minden egyes VaR ¶ert¶eket csak egy ¶ujabb id}oig¶enyes
szimul¶aci¶oval, vagy Fourier transzform¶aci¶oval tudn¶ank el}o¶all¶³tani.
37Probability Weighted Moments { s¶ulyozott momentumok m¶odszere.
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² » (shape) param¶eter nagys¶agrendj¶enek a hat¶asa a t}ok¶ere

² ¯ (scale) param¶eter nagys¶agrendj¶enek a hat¶asa a t}ok¶ere

² becsl¶esi m¶odszer (MLE, PWM) hat¶asa a param¶eterekre ¶es a t}okekÄove-
telm¶enyre.

A k¶³s¶erlet sor¶an N = [50; 500] ¶ert¶ekkel dolgoztunk, hab¶ar itt csak az N =
500-hoz tartoz¶o eredm¶enyeket mutatjuk be. A H param¶eter jelenti az int¶ez-
m¶eny Äosszes (kÄuls}o adatb¶azis n¶elkÄuli) vesztes¶egsz¶am¶anak ¶es a kÄuszÄobÄon t¶uli
vesztes¶egek sz¶am¶anak az ar¶any¶at, melynek ¶ert¶eke a bemutatott k¶³s¶erletekben
egys¶egesen Äot. Az eredm¶enyeinket Äosszefoglal¶o ¶abr¶akon a k¶es}obbiekben a
szÄurke sz¶³n az MLE, m¶³g a fekete sz¶³n a PWM becsl¶esekhez tartoz¶o eredm¶enyt
jelenti, tov¶abb¶a a param¶eterek vagy jellemz}ok igazi ¶ert¶ek¶et minden eset-
ben fÄugg}oleges vastag szaggatott vonal jelzi, m¶³g a v¶ekony szÄurke ¶es fekete
fÄugg}oleges szaggatott vonalak az MLE ¶es PWM becsl¶eseket reprezent¶alj¶ak.
Az ¶abr¶ak tartalmaznak m¶eg szÄurke ¶es fekete fÄugg}oleges pontozott vonalakat,
melyek 90 sz¶azal¶ekos biztons¶aggal tartalmazz¶ak az adott param¶etert vagy
jellemz}ot az MLE ¶es a PWM becsl¶es vonatkoz¶as¶aban.

A m¶ar eml¶³tett tail index (») becsl¶es¶enek eloszl¶as¶at (pontosabban annak
s}ur}us¶egfÄuggv¶eny¶enek a becsl¶es¶et) az 5. ¶abra mutatja (terjedelmi okok miatt
csak k¶et tail index melletti eloszl¶ast mutatunk be). A gra¯konok el}o¶all¶³t¶asa
sor¶an a tail index kiv¶etel¶evel minden param¶etert38 rÄogz¶³tettÄunk.

A szimul¶aci¶os eredm¶enyekb}ol a kÄovetkez}o kÄovetkeztet¶esek vonhat¶oak le:

² Az MLE becsl¶es (aszimptotikusan) torz¶³tatlans¶ag¶at tÄukrÄozi vissza a
szimul¶aci¶o, m¶³g a PWM becsl}ofÄuggv¶eny alulbecsli az igazi param¶etert.
A torz¶³t¶as m¶ert¶eke ann¶al nagyobb (PWM eset¶en), min¶el kÄozelebb van
az igazi param¶eter 1-hez.

² Az MLE becsl¶es szimmetrikus, m¶³g a PWM jobbra ferde.

² Min¶el kÄozelebb van » ¶ert¶eke az 1-hez, ann¶al ink¶abb kÄulÄonbÄozik az MLE
¶es a PWM becsl¶es.

A scale param¶eter (¯) becsl¶es¶enek eloszl¶as¶at a 6. ¶abra szeml¶elteti k¶et
rÄogz¶³tett ¶ert¶ek mellett.

5. ¶abra. A tail index becsl¶es¶enek eloszl¶asa (az eloszl¶asok s}ur}us¶egfÄuggv¶enyeinek becsl¶esei).
Forr¶as: saj¶at sz¶am¶³t¶as.

38A gra¯konokon a H param¶eter ¶ert¶ekek¶ent a kÄuszÄobÄon t¶uli vesztes¶egek teljes mint¶an
belÄuli ar¶any¶anak reciprok¶at tÄuntettÄuk fel. Azaz H = 5 a gra¯konon 20%-os ar¶anyt jelent.



Instabilit¶asi probl¶em¶ak AMA modellekben 171

6. ¶abra. A scale param¶eter becsl¶es¶enek eloszl¶asa logaritmikus sk¶al¶an. Forr¶as: saj¶at sz¶am¶³t¶as.

A kÄovetkez}oket lehet meg¶allap¶³tani a szimul¶aci¶o eredm¶enyei alapj¶an:

² A scale param¶etert a PWM becsl}ofÄuggv¶eny rendre felÄulbecsli, m¶³g az
MLE aszimptotikus torz¶³tatlans¶ag¶at illusztr¶alja az eredm¶eny.

² A 90%-os kon¯dencia s¶av a PWM eset¶eben sz¶elesebb.

² A nagyobb ¯ nagyobb sz¶or¶assal is j¶ar, de a relat¶³v sz¶or¶asok m¶ar meg-
egyeznek.

Sz¶amunkra ugyanakkor a legfontosabb k¶erd¶es, hogy a becsl¶esi hiba kÄovet-
kezt¶eben hogyan alakul a t}okekÄovetelm¶eny. A kor¶abban v¶azolt szempontok
mindegyike befoly¶asolja a t}okekÄovetelm¶enyt, ¶³gy itt sem teszÄunk kÄozz¶e min-
den eredm¶enyt, csak az ¶altalunk legrelev¶ansabbnak tartottakat, azaz mind a
», mind a ¯ param¶eter becsl¶es¶enek hib¶aj¶at ¯gyelembe v¶eve mutatjuk be az
eredm¶enyeinket. A 7. ¶abra39 eset¶en az els}o gra¯kon a val¶odi (azaz ismert,
nem becsÄult) » param¶eter mellett mutatja a VaR eloszl¶as¶at, melyen ¶³gy a
¯ becsl¶ese okozta bizonytalans¶ag hat¶asa l¶atszik, m¶³g a m¶asodik gra¯kon a
val¶odi ¯ mellett (minden m¶as param¶eter ¶ert¶eke v¶altozatlan), azaz ut¶obbi a
tail index becsl¶es¶enek VaR-ra gyakorolt kÄovetkezm¶eny¶et szeml¶elteti.

A 7. ¶abra k¶et gra¯konj¶anak Äosszehasonl¶³t¶asa alapj¶an j¶ol l¶atsz¶odik a VaR
sz¶elesebb kon¯dencia intervalluma alapj¶an, hogy » becsl¶es¶enek hib¶aja l¶enye-
gesen nagyobb hat¶assal van a t}ok¶ere, mint ¯ becsl¶es¶enek hib¶aja. Ez meger}os¶³t
minket abban a hitÄunkben, hogy a Pareto-eloszl¶as illeszt¶ese sor¶an » becsl¶es¶e-
re kell nagyobb hangs¶ulyt fektetni, illetve a VaR becsl¶esben elkÄovetett hiba
els}odlegesen a » becsl¶es¶eben elkÄovetett hib¶ara vezethet}o vissza.

7. ¶abra. A VaR eloszl¶asa logaritmikus sk¶al¶an. Forr¶as: saj¶at sz¶am¶³t¶as.

39Term¶eszetesen tÄobb esetre is elv¶egeztÄuk az elemz¶est, ugyanakkor a terjedelmi korl¶atok
miatt csak k¶et szeml¶eletes VaR eloszl¶ast mutat¶o gra¯kont kÄozlÄunk.
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4 ÄOsszegz¶es

CikkÄunkben a m}ukÄod¶esi kock¶azati t}okekÄovetelm¶eny sz¶am¶³t¶as¶ara alkalmas
AMA modellek instabilit¶asi probl¶em¶aira k¶³v¶antuk felh¶³vni az ¶erdekl}od}o olvas¶o
¯gyelm¶et. A probl¶emakÄornek aktualit¶ast ad az a t¶eny, hogy a B¶azeli Bizotts¶ag
a B¶azel IV javaslatcsomaggal v¶arhat¶oan kivezeti a fejlett m¶er¶esi m¶odszert,
mint t}okekÄovetelm¶eny sz¶am¶³t¶as¶ara alkalmas eszkÄozt a m}ukÄod¶esi kock¶azatok
tekintet¶eben. C¶elunk volt, hogy a cikkÄunkben bemutatott, a t}okekÄovetelm¶eny
instabilit¶as¶at eredm¶enyez}o probl¶em¶akkal r¶avil¶ag¶³tsunk arra, hogy egyes mo-
dellez¶esi neh¶ezs¶egek az AMA modellek inherens r¶eszei, ez¶ert teljess¶eggel nem
elimin¶alhat¶oak, ¶³gy a B¶azeli Bizotts¶ag szemszÄog¶eb}ol val¶oban egyszer}ubb egy
¶uj m¶odszertant kidolgozni a t}okekÄovetelm¶eny sz¶am¶³t¶as¶ara, mintsem orvosolni
a jelenlegi hi¶anyoss¶agait.

CikkÄunkben bemutat¶asra kerÄult az alkalmas mintaelemsz¶am probl¶em¶aja,
mely szerint a k¶³v¶ant biztons¶agi szintnek val¶o megfelel¶eshez egy hitelint¶ezet
soha nem rendelkezhet kell}oen nagy mint¶aval. Tov¶abb¶a bemutattuk a modell-
szelekci¶os neh¶ezs¶egeket is: egy eloszl¶as illeszked¶es¶enek megfelel}os¶eg¶et csak a
meg¯gyelhet}o tartom¶anyban tudjuk tesztelni. Emiatt cikkÄunk eredm¶enye sze-
rint k¶et hasonl¶oan j¶ol illeszked}o eloszl¶as seg¶³ts¶eg¶evel ak¶ar tÄobbszÄorÄos elt¶er¶esek
is tapasztalhat¶oak a t}okekÄovetelm¶eny m¶ert¶ek¶eben. Hasonl¶o probl¶em¶aval ¶al-
lunk szemben a cikkÄunkben bemutatott, az int¶ezm¶enyek ¶altal alkalmazott
adatgy}ujt¶esi kÄuszÄob miatt. A k¶erd¶eses kÄuszÄob¶ert¶ek hat¶as¶ara felt¶etel n¶elkÄuli
eloszl¶as helyett felt¶etelessel kell dolgoznunk, mely eset¶en a loglikelihood fÄugg-
v¶eny izofelÄulete eltorzul (cikkÄunkben lognorm¶alis eloszl¶as eset¶ere mutattuk
be), melynek eredm¶enyek¶epp a param¶eter kon¯denciaintervalluma kit¶agul, ¶es
emiatt vesz¶³t inform¶aci¶o¶ert¶ek¶eb}ol. Tov¶abb¶a cikkÄunk eredm¶enyei seg¶³ts¶eg¶evel
felh¶³vtuk a ¯gyelmet a gyakoris¶agi eloszl¶as megv¶alaszt¶as¶aval kapcsolatos hi-
balehet}os¶egre: min¶el ink¶abb magasabb a v¶arhat¶o ¶ert¶ek, a konkr¶et eloszl¶as
fontoss¶aga csÄokken, ugyanakkor a v¶arhat¶o ¶ert¶ek alacsony tartom¶any¶aban m¶ar
sz¶am¶³t, hogy Poisson vagy negat¶³v binomi¶alis eloszl¶as alkalmaz¶asa mellett
dÄontÄunk.
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INSTABILITY PROBLEMS IN AMA MODELS

The Basel Committee on Banking Supervision (BCBS) planned to review the non-
model based capital requirement calculation methods in case of operational risk
since 2010 and the model based Advanced Measurement Approach (AMA) was
also criticized in the literature in recent years. Many problems presented by profes-
sionals and researchers are due to some instability issues of the capital requirement
calculated in LDAmodels. However, the di±culty of validation and the benchmark-
ing of the results are criticized as well which are mostly caused by the diversity of
methodologies used in such models. In this paper we discuss a notion of instability
regarding capital requirement, where instability is used as a set of di®erent (es-
timation or sensitivity) problems. The main purpose of this article is to present
the main de¯ciencies of capital estimations in LDA models within the AMA frame-
work, for which we show some empirical examples as well as simulations, which can
lead to the instability of the capital requirement. We show the sensitivity of the
capital requirement estimations to extreme loss events, we discuss problems caused
by the small sample sizes, the e®ect of certain information losses realised during
the collection of loss data and selection problems of distributions for frequency and
severity.
Our estimations on the sensitivity of the capital requirement to extreme loss

events were based on the Hungarian Operational Risk Database (HUNOR) in which
the recorded loss events are shared anonymously among the members of the data
consortium. We used the classi¯cation of loss events in the database according
to the event types de¯ned in Article 324 of the Capital Requirements Regulation
(CRR) and ¯tted lognormal distributions on data in each class. For the ¯tting of
distribution, an adequately long time interval was chosen, which is short enough
in the sense that one can assume that the distributions at issue are unchanged
over the speci¯ed interval. Due to data collection practice only loss events above a
prede¯ned materiality threshold have to be recorded in HUNOR, thus we needed
to work with truncated data.
We chose to shift data to 0 in every segment before the ¯tting of the distribution

rather than ¯tting conditional probability distribution on the truncated data based
on the methodology of Baud et al. [2002] and Ergashev et al. [2012]. To estimate
the parameters Maximum Likelihood (ML) method was applied and goodness-of-¯t
was tested with Kolmogorov-Smirnov and Anderson-Darling tests beside the usual
graphical methods (i.e. histograms, Q-Q plots). According to the expectations of
the regulator the calculated capital requirement for operational risk has to cover
all losses within one year period at a con¯dence level of 99,9% so one needs to put
special focus on the (right) tail behaviour of the distribution. In some categories
the lognormal distribution was not accepted by the tests. In two further categories
though the tests accepted the lognormality assumptions, the tails seems to be fatter
in one case compared to the ¯tted one, whereas the for the other the tail of the
¯tted distribution seems to be satisfactory.
Several publications discussed the size of the error of VaR (i.e. capital require-

ment) estimations and the su±cient sample size in order to obtain a reasonable
error. Regarding to the above-mentioned results the only way to have enough ob-
servations for modelling purposes is to use external data together with internal data
in similar market situations to the ones analysed by us.
For frequency distribution modelling in case of operational risk the so-called

(a; b; 0) type distribution family { including the Poisson, binomial and negative
binomial distributions { are used in most cases. Sample size for operational risk
frequency modelling can be considered small as one more observed period gives only
one observation to the sample. It is well known that the three classical frequency
distributions are easy to handle statistically and methods are also known for the
selection between them, moreover one can also apply the Panjer [2006] recursion
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for the aggregate loss distribution. However, we recommend to use in case of oper-
ational risk modelling only the Poisson-distribution. We examined the relationship
between the VaR ratio and the expected value of the frequency distributions where
the VaR ratio is equal to ratio of VaR values estimated using Poisson and negative
binomial distributions as frequency distributions and lognormal distribution as a
severity distribution in both cases. Based on our results we concluded that the type
of frequency distribution is important only if the expected frequency is relatively
low and the importance of the negative binomial distribution with higher variance
is decreasing with more fat-tailed severity distributions.
Loss events usually modelled by non-negative continuous random variables. As

we mentioned above the selection of an appropriate distribution and is crucial, in
particular the tail behaviour is also of high importance, since that part corresponds
to those loss events, which determine the level of capital requirement for operational
risk the most. The su±cient sample size to estimate the VaR with relatively small
error was already discussed but further questions may arise concerning the accuracy
of the estimation regarding the operational risk capital requirement. When we
compare the available sample size from database HUNOR and the necessary sample
size based on Frachot et al. [2004] it can be seen that the number of losses available
for modelling purposes to the institutions is far from su±cient, the determination
of VaR with direct quantile estimation is clearly not possible. We encountered
a so-called extrapolation problem: ¯tting a distribution can only be done on the
basis of information from the observable range of losses, however, in most cases
the capital requirement is beyond that range. Clearly, the goodness-of-¯t tests can
only use the information from the same observed range. To draw the attention
to the consequences of extrapolation problem we showed an example where we
tested the goodness of ¯t of two (test) distributions to the data. Both distributions
were accepted by the tests (with high p-values), however, the corresponding capital
requirements calculated from the two ¯tted distributions are rather di®erent. In
our example, we generated a sample of 200 observations (40 on annually basis)
from a lognormal distribution, then both lognormal and Burr distribution did ¯t
to the data by the tests. Based on our results a 20 times di®erence can be seen
between VaR values estimated from the two ¯tted distributions at the required
regulatory level of con¯dence. We also showed that VaR derived from the ¯tted
Burr distribution highly overestimates the real VaR calculated on the generated
sample while high underestimation can be seen in case of the ¯tted lognormal
distribution.
To analyse extreme events the Peak Over Threshold (POT) method is an often

used method as the tail distribution above a certain threshold u. The Generalized
Pareto distribution (GPD) is often used in such cases. The tail behaviour can be
characterized by a single parameter (say, », i.e. shape parameter or tail index). In
practice, the POT method is often used by credit institutions in capital require-
ment calculations in order to model the loss distribution in two parts: frequent
and less severe events under a certain threshold u are typically modelled with a
distribution showing less fat-tail behaviour (e.g. lognormal) while rare and severe
events are modelled with distributions showing more fat tail behaviour (e.g. GPD).
Those loss events, which determine the level of capital requirement for operational
risk can be found in the (right) tail part of the distribution which generally cannot
be captured with the rest of normal loss events in the body part of the distribu-
tion. So ¯tting only one probability distribution to the whole sample is often not
satisfactory. Taking into account this problem the aim of the modelling the two
(body and tail) parts of the distribution separately is to capture rare and severe
events that are independent from the mass of typical loss events in order to avoid
the underestimation of the capital requirement. In this paper we analysed the un-
certainty connected to the estimation of operational risk capital requirement using
GPD distribution which is widely used in practice and recommended by many au-
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thors in the literature. Samples with 1000 observations were generated above a
certain threshold u from a GPD case with given parameters, which were calibrated
on database HUNOR. Then GPD distributions were ¯tted using ML and PWM
(Probability Weighted Moments) methods in order to analyse the distribution of
the GPD's parameters as well as the e®ect on capital requirement. We found that
the estimation of the tail index (») seems to be (asymptotically) unbiased in case
of ML method while signi¯cant underestimation of the real parameter can be seen
using PWM method. The degree of the underestimation became higher as the real
value of » was tending to 1. Furthermore, the closer the value of » is to 1 the
more is the di®erence of ML and PWM results. According to the results regarding
the uncertainty of capital requirement calculation we showed that the estimation
error of » has a signi¯cantly higher impact on capital requirement than estimation
error of ¯ (scale parameter). This con¯rms that more attention has to be paid on
estimating » when GPD distribution are used and a huge part of the error of VaR
is due to the error in the estimation of ».
The results presented in our paper reveal that some instability problems are

inherent part of the estimation of capital requirement in LDA within AMA frame-
work. A more realistic aim can be the minimization of their e®ect rather than their
elimination from the applications of the model.




