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INSTABILITASI PROBLEMAK AMA MODELLEKBEN!

GALL JOZSEF — NAGY GABOR - SZINI ROBERT
Debreceni Egyetem — Magyar Nemzeti Bank — OTP Bank

A Biézel 111 szabélyozdsnak megfeleld, a hitelintézetek miikodési kockazati
tékekovetelmény szamitdsara alkalmazott AMA modelleket az utébbi idében
t6bb kritika is illette a szakirodalomban. A feltart problémdak leginkabb a
modell altal szamszeriisitett tékekovetelmény instabilitasaval kapcsolatosak,
ugyanakkor kritika illette a modellek validalhatosagat és az eredmények Gssze-
vethet&ségét is, melyek alapvetéen a modellek médszertani diverzitasabdl fa-
kadnak. Cikkiink {6 célja, hogy AMA megkozelitést hasznalé LDA modellek-
ben sajat szamitasokon keresztiil mutassunk be olyan f6bb hidnyossagokat,
melyek a tokekovetelmény instabilitasat eredményezik. Egyben célunk az in-
stabilitds fogalmanak, okainak tisztazasa is. Ehhez a HUNOR adatbazison
végzett szamitasokat és szimulacidkat hivunk segitségiil. Szamitasaink soran
bemutatjuk a tokekovetelmény-szamitas extrém eseményekre vonatkozo érzé-
kenységét, a mintaelemszam nagysagabdl ered6 problémakat, az adatgyijtési
kiisz6b okozta informaciéveszteség hatasat, valamint kitériink a gyakorisagi és
az egyedi veszteségek eloszldsa esetén a vélasztas nehézségeire. A cikkiinkben
kozolt eredmények Gsszességében ravilagitanak arra, hogy egyes instabilitasi
problémék az LDA alapi AMA keretrendszer inherens részét képezik, azaz a
kikiiszobolésiik helyett csak azok minimalizdlasa lehet realis cél.

Kulesszavak: mitkodési kockazat, tékekovetelmény szamitas, instabilités.
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1 Bevezetés

A Bézeli Bankfeliigyeleti Bizottsdg 2010 6ta tervezi a miikodési kockdzatok
nem modell alapt tokekovetelmény szamitasi mddszertanainak felillvizsgéla-
t4t?, illetve 2014-t8] a fejlett mérési médszertan (AMA3) jovéjének tjragon-
dolésa, djratervezése is elkezd6dott. A Bizottsag 2014 oktéberében megjelent
anyagdban (BCBS [2014]) az AMA t8kekdvetelmény szdmitdsra alkalmazott
belsé modellek jelentés egyszertsitésének sziikségességére hivta fel a figyel-
met, mivel véleménye szerint a szabalyozoi tékekovetelmény szamitashoz jel-
lemzden kisebb hozzdadott értéke van, mint amennyivel komplexebb a tobbi
kockazattipus tékekovetelmény szamitasi mddszertanahoz képest, és ardny-
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talanul tobb erdforrast igényel az iizemeltetése a tobbi kockazattipushoz vi-
szonyitva.

A Bizottsag 2015 szeptemberében fogalmazta meg elészor hatarozottan az
AMA j6véje kapesan alkotott véleményét, mely szerint az AMA médszertant
ki kell vezetni a bazeli keretrendszerbdl és a nem modell alapi médszertanokat
egy 1j médszertan (SMA?) valtand fel, mely azt jelenti, hogy a tervek sze-
rint 1. pillérben csak és kizardlag egyetlen médszertannal lehessen miikodési
kockazati tékekovetelményt szamszeriisiteni. A Bézeli Bizottsdg 2016 mérci-
usdban publikalta (BCBS [2016]) konzultéciés célbdl az ij SMA mddszertant,
mely kisebb mddositasok mellett a 2017 decemberében megjelent 1Gj Bazel
IV javaslatcsomag (BCBS [2017]) részét képezi, mint a jovében egyetlen
moédszertan, melynek segitségével szdmszeriisithetd a szabdlyozéi® miikodési
kockazati tékekovetelmény. Az 1j szabédlyrendszer varhaté jogszabélyi imple-
mentacidja 2022. janudr 1., mely azt jelenti, hogy 2022-ig az AMA modellek
tovabbra is alkalmazhatdak szabalyozéi tokekovetelmény szamitasra, 2022
utéan pedig a hitelintézetek donthetnek gy, hogy a kérdéses modellt tovabbra
is alkalmazzdk, de mar csak gazdasagi® tékekovetelmény meghatdrozasara, és
vallalatiranyitédsi, bels6 riporting folyamatokban.

A Bézeli Bizottsag a nem modell alapi tékekévetelmény szamitdsi mod-
szertanok megfeleldségének feliilvizsgalatat mar a Bazel II szabalyrendszer
megjelenésekor célul tlizte ki tekintettel arra, hogy megfelel6 adatok hidanya-
ban nem lehetett egyértelmiien igazolni, hogy a kérdéses modszerek alapjat
jelentd brutté bevétel” mutatd egy hitelintézet miikodési kockazati profiljat
kelloképp ragadja-e meg. Tovabba a felilvizsgalat sziikségességét a szten-
derd médszertan esetén az egyes iizletdgakhoz rendelt silyok® szakért6i titon
torténd meghatarozéasa is indokolta, melyek megfeleloségének igazolasa a kez-
detekkor adatok hidnydban szintén nem volt lehetséges. A nem modell alapi
tokekdvetelmény-szamitdsok varhatd kivezetését és az 1j SMA mddszertan
bevezetését a kérdéses feliilvizsgalat eredményei mellett a Bizottsag 2008—
2009-es gazdasdgi valsag alatti tapasztalatai is indokoltdk. A vélsag idészaka
alatt a hitelintézetek brutté bevétele csokkent, ezaltal csokkent a nem modell
segitségével szamitott miikodési kockazati tékekovetelményiik is, ugyanakkor
valsag idGszak alatt a hitelintézetek miikodési kockazatnak vald kitettsége
egyértelmiien névekedett, amely azt jelenti, hogy ellentétes irdanyu kapcso-
latot tapasztalt a szabalyozd a miikodési kockazatnak valo kitettség és a
tokekovetelmény mértéke kozott.

A Bagzeli Bizottsag a modell alapi AMA médszertan kapcsan szamos alka-
lommal fogalmazta meg kritikus észrevételeit, melyek leginkabb a médszertan
komplexitasira, valamint az AMA modellek édltal szdmszertisitett té&kekove-
telmények GsszevethetGségének hidnyara vonatkoztak. Az Eurdpai Bankhaté-
ség (EBA) t6bb olyan, az AMA modellek mddszertani diverzitdsat csokkenteni
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hivatott dokumentumot (pl. EBA [2015]) publikélt, melyek az AMA modellek
felé eredetileg megfogalmazott altalanos elvarasokat specifikaltak, ugyanakkor
a Bazeli Bizottsag véleménye szerint ezen egységesito, mddszertani kozelitést
célzo tevékenységek csak kozvetetten érték el céljukat. Ennek megfeleléen
a Bézeli Bizottsdg az AMA modellek komplexitdsdnak csokkentését és az
eredmények OsszevethetOségét célzo tjabb mddszertanok és szabalyozas ki-
dolgozasa helyett inkabb a mdédszer kivezetése mellett foglalt allast.
Cikkiinkben bemutatjuk azon AMA keretrendszert érinté problémék ko-
rét, melyek mar a Bazel II szabalyrendszer megjelenésekor is nyilvanvaloak
voltak. Osszefoglaljuk, hogy milyen jelenségek és problémak gytijtéfogalma-
ként hivatkozunk a tékekovetelmény instabilitasanak fogalmara. Ezt kovetéen
sajat szamitdsok és elemzések alapjan tébb, az AMA modell dltal szamszerti-
sitett, a tokekovetelmény instabilitasaval kapcsolatos jelenséget targyalunk,
illetve mutatunk be. Az instabilitasi hidnyossdgok kapcsan tovabba révilagi-
tunk arra, hogy egy résziik az LDA® alapii AMA keretrendszer inherens részét
képezik, azaz a teljes eliminédlasuk lehetetlen feladatot jelent, igy alapvetGen
célt csak az egyes elemekkel kapcsolatos instabilitds minimalizalasa jelenthet.

2 Nyilvanvalé és mar a keretrendszer beve-
zetésekor is ismert problémak

Egy intézmény miikodési kockazati tokekovetelményének meghatarozéasa cél-
jabdl igen fontos szerepet jatszanak a bels6 (intézményben felmeriilt) veszte-
ségadatok, melyek a szervezetben szétszértan jelennek meg. Ennek megfeleléen
a miikodési kockazatkezelés fontos feladata ezen veszteségadatok gytijtésének
megszervezése, valamint az intézmény kiilonbo6zé teriileteirdl szarmazé veszte-
ség informécidk mindségbiztositasa. Tekintettel arra, hogy az adatok gytjtése,
rendszerezése az egész szervezetet igénybe veszi, értelemszertien adédik, hogy
nem éri meg minden apro veszteséget feltarni, és az adatbazisban rogziteni az
eroforrasokkal valé optimélis gazdalkodas jegyében. Ennek kovetkezménye,
hogy maga a szabdlyoz6 a tokekovetelmény mind sztenderd, mind fejlett
mérési médszer szerinti meghatérozésa esetén elvarja'® a hitelintézetektdl,
hogy a szervezet hatarozzon meg egy alsé kiiszobértéket, ami folott gyijti a
veszteségeit. A kérdéses alsé kiiszobérték meghatarozédsa a hitelintézet fela-
data, ugyanakkor annak megfelel6ségét bizonyitani, alatdmasztani sziikséges
a hitelintézet felligyeletét ellaté szerv felé. A cikk kés6bbi fejezeteiben bemu-
tatjuk az also kiiszob megvalasztasaval kapcsolatos nehézségeket és probléma-
kat, valamint megmutatjuk, hogy a kérdéses kiiszob milyen mértékii hatast
képest gyakorolni a miikodési kockazati tckekovetelményre.

Az adatok gytijtéséhez kapcsoléddan, a modellezési keretrendszert illetéen
tovabbi problémét jelent a modellezési ddtum kivélasztdsa. A szervezet szé-
mos idopontot feljegyezhet egy miikodési kockazati eseménnyel kapcsolatban,

9Loss Distribution Approach
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melyek adott idGintervallumra térténdé hasznalata akar jelentés mértékben
kiilonboz6 tékekovetelmény szamokat is eredményezhet:

e az esemény bekovetkezésének datuma,

e az esemény észlelésének datuma,

e az eseményhez tartozo veszteség konyvelésének a datuma,
e az esemény adatbazisban torténd rogzitésének a datuma.

Egy miikodési kockazati esemény bekovetkezése sokszor nem ismert, igy
adott esetben az sem eldonthetd, hogy az eseményhez tartozd veszteségnek
bele kell-e tartoznia abba az id6ésorba, amibdl a téke meghatérozasa torténik.
Az észlelés ddtuma egy tjabb lehetdség a miikddési kockazati esemény ha-
tdsanak modellezésére, hiszen akkor vessziik figyelembe az eseményt, amikor
mar tudjuk, hogy viselntink kell annak kévetkezményeit, hiszen az események
melyek a (rég) multban kévetkeztek be, bekdvetkezésiik utan sokkal késébb is
okozhatnak gazdasagi hatast. Ez utébbi esetén olyan események keriilhetnek
be az idGsorba és a tokekovetelmény-szamitasba, melyek adott esetben mar
nem is relevansak az intézmény szempontjabdél'!. A kényvelés és rogzités da-
tuma mindossze technikai datumok, igy egy kockazatérzékeny tokekévetelmény
megallapitdsara nem javasoltak.

Ujabb, mar a keretrendszer bevezetésekor is lathaté problémat jelent a
modellezés kapcsan a multbeli megfigyelési idoszak hosszanak megvalasztasa.
A szabélyozé habdr egy legaldbb 5 éves iddintervallum'? alkalmazdsat varja
el a mikodési kockazati tOkekovetelmény meghatirozasahoz, ugyanakkor az
idGintervallum hosszanak meghatarozasa soran azt sziikséges mérlegelni, hogy
az intézménynek legyen ,,elégséges” adata a kockazatok becsléséhez, tehat
egyfeldl legyen minél hosszabb az idOsor, mésrészt nem szabad arrél sem meg-
feledkeznie, hogy az intézmény egy allanddan véaltozo kornyezetben miikodik,
tehat a valds kockazati profiljat az idében legfrissebb események jellemzik
leginkdbb. Ezt a képet drnyalja, hogy lehetnek olyan tipusi események (pl.
birdségi ligyek), ahol a veszteségek és a kapcsolédé megtériilések idében tavol
vannak egymastol, igy egy akar 5 éves idotav véalasztasa is értelmét veszti.

A miikédési kockazati tokekovetelmény modell alapi meghatarozésanak
sajatossaga, hogy a tokekovetelmény szintjét gyakorlatilag az extrém, azaz
a ritkan eloforduld, de potencidlisan stlyos veszteségesemények hatarozzak
meg leginkabb (ldsd Aue et al. [2006], Bocker et al. [2005], Embrechts et al.
[2003]). Az el6zbekben targyalt, a multbeli megfigyelési idészak hosszanak
megvalasztasa kapcsan ujabb elore lathaté problémaval allunk szemben: a
hitelintézetek bels6 adatai kozott extrém veszteségek alig, vagy legalabbis mo-
dellépités szempontjabol tipikusan elégtelen mennyiségben fordulnak el6. A
szabalyozd a potencidlisan sulyos, de ritka események szamossagahoz kotheto
probléma ellensilyozasa kapcsan elvarjal? az intézményektdl, hogy az extrém-

1Pl az iizletdg mér megsziint, vagy azt a folyamatot mar szdmos kontroll funkcié
erdsiti, ahol az esemény bekovetkezett.

12CRR 322. cikk (3) a) alapjin

13CRR 322. cikk (4) alapjan
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nek tekinthet6 bels6 veszteségadatai mellett kiils6 veszteségadatokat is vegye-
nek figyelembe a modellezés soran annak érdekében, hogy a veszteségeloszlas
széle — mely a tékekovetelmény szintjét leginkabb meghatarozza — is kelld
moédon megragadhato legyen a késobbi eloszlasillesztés és paraméterbecslés
sordn. A kérdéses kiilsé adatokat az intézmények jellemzben két forrasbdl
nyerhetik: publikus és konzorcium adatok. Az elébbi felsorolt két adat-
forras mindegyike rendelkezik elényokkel és héatranyokkal, a kettéo kozotti
valasztdst ugyanakkor elsédlegesen a felhasznalds célja donti el. A pub-
likus adatok jellemz&en részletes lefrassal rendelkeznek az eseményt illetGen,
ugyanakkor kozzétételiik meglehetOsen eseti, éppen ezért a felhasznélasuk in-
kabb a kockazati onértékelések és szcenaridelemzések soran javasolt, mintsem
a tékekovetelmény szamitdsa kapcsan, tekintettel arra, hogy nem lehet ra
stabil modell inputként tekinteni. A konzorcium adatok rendszeres és folya-
matos rendelkezésre allasat a tagok azon viéllaldsa biztositja, miszerint azok
meghatarozott idokozonként kozzéteszik miikodési kockazati veszteségeiket a
konzorcium t6bbi tagjanak szamara. Ugyanakkor a kockazati eseményekrol
tipikusan csak az adatkonzorcium &altal el6irt minimalis informacié &all ren-
delkezésre, mivel a tagok anonimak szeretnének maradni az elszenvedett
veszteségek tekintetében. Ennek fényében a konzorcium tagjai kénytelenek
meghbizni egymas adatgytijtési, rogzitési és kategorizaldsi folyamataban, hiszen
utdlag a veszteségesemény leirasabol jellemzéen nem lehet teljesen rekon-
strudlni a teljes miikodési kockézati eseményt.

Az el6z6ekben emlitett, a kiils6 veszteségadatok gytijtésével és felhasz-
nalasaval kapcsolatos nehézségek mellett a kérdéses adatok modellben vald
figyelembe vétele is kell§ koriiltekintést igényel. A mér emlitett adatkonzor-
cium tartalmazhat olyan adatokat, melyek egyéltalan nem relevansak az azt
felhasznalé szdmara'®, igy azokat melldzni sziikséges a tékekdvetelmény szé-
mitdsa sordn. A relevdansnak tiné adatok bevonasa pedig azt eredményezheti,
hogy a tokekovetelmény az iparagi tokekovetelmény irdnyaba fog torzitani
tekintettel arra, hogy a megképzett tokekovetelményt leginkabb més intéz-
mények altal elszenvedett veszteségek indukaljdk. A tékekovetelmény becslé-
sének kiils6 adatok miatti torzitasat ugyanakkor ellensilyozhatja a kiils6 ada-
tok figyelembe vételéhez kapcsol6dd novekve stabilitds az illesztett eloszlasok
paraméterbecslése soran. Ennek megfelelen egy intézmény szaméara arra a
kérdésre kell valaszt adni, hogy mennyire hasonlit vagy kiilonbozik miikodési
kockazati profil alapon az iparagi atlaghoz képest, mivel ennek fiiggvényében
fogja hasznélni (stlyozni) a kiilsé adatokat. Szadmos szerz6 (pl. Dahen et al.
[2008]) javasolja a kiils6 adatok skalazasat'®, ami az iparagi tékekdvetelmény
felé kevésbé torzitd tokeértékhez vezethet.

Itt jegyezziik meg, hogy G&ll és Nagy [2007] mér kordbban felhivta a fi-
gyelmet néhény, az LDA mddszeren alapuld tékekdvetelmény-szamitast érintd

14P]. nagyon eltérd miikodési kornyezet okan elszenvedett veszteség vagy olyan iizletig-
hoz kapcsol6dé veszteségek, amellyel az adatot felhasznal6 intézmény nem is rendelkezik.

15Azon kiilsé adatok ardnyos figyelembe vétele a tékekovetelmény szdmitdsa soran,
melyet az adott intézményhez képest jéval nagyobb mérlegféosszegii (vagy egyéb méret
indikétorral rendelkezd) hitelintézet szenvedett el.
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probléméra. Az emlitett cikkben részletesen ismertetésre keriil az LDA mo-
dell, mely a teljes veszteségelosztast egy Osszetett eloszlasként vezeti be, igy
annak kvantilisei adjak az alkalmas tékekovetelményeket. Jelen cikkben el-
tekintiink a modell részletes ismertetésétol.

Jegyezziik meg tovabba, hogy cikkiinkben AMA alapjan késziilt t6kekdve-
telmény-becsléseket vizsgalunk. Ennek sordn rendre az LDA modellbél indu-
lunk ki, azaz a teljes veszteség eloszlasat egy tn. Osszetett eloszlas modellezi,
amelyet egyrészt a (fliggetlen és azonos eloszlastinak feltételezett) egyedi vesz-
teségek eloszldsa, masrészt (az egyedi veszteségektdl szintén fiiggetlen) vesz-
teségek szamdnak eloszldsa (gyakorisdgi eloszlds) adja meg. A tOkekivetel-
ményt pedig az Osszetett eloszlas VaR értéke adja. Utdbbit szaimos modszerrel
lehet becsiilni, pl. Monte Carlo szimuldcié vagy Single Loss Approximation
(SLA), amennyiben a modell paraméterei ismertek, vagy azok becslései adot-
tak. Bar az AMA més megkozelitéseket, mddszereket is megengedne a gya-
korlatban, s kiiléndsen a magyar gyakorlatban az emlitett LDA alapd téke-
kovetelmény szinte kizarélagos. Az LDA modell és abban a tékekovetelmény
becslésének alapjait targyalja tobbek kozott Panjer [2006], tovabbd Géll és
Nagy [2007] ad egy Osszefoglaldst, {gy ennek részleteitdl itt eltekintiink.

3 A tokekovetelmény instabilitasa és esetei

A kovetkezOkben az instabilitast gytjtéfogalomként hasznédljuk, azaz nem
kozliink egységes, preciz matematikai definiciét, tekintettel arra, hogy az in-
stabilitas fogalmanak konkretizaldsara az egyes vizsgalt problémak kapcsan
jellemzden kiilon-kiilon keriil sor. A miikodési kockazatok esetén az insta-
bilitas alatt a tovabbiakban a tékekovetelmény nagyfoku valtozékonysdgat
értjiik, melynek els6dleges forrasa a szabalyozdi definicid, konkrét megjelenési
formai pedig a kovetkez6 okokbdl adédhatnak:

nagyfoki becslési hiba,

e extrémekre val6 érzékenység,

nem megfelel6 eloszlasok valasztasa, hasznalata,

kiilonb6z6 becslési médszerek segitségével kapott jelentGsen eltérd ered-
mények.

Extrém események modellezésével kapcsolatos bizony-
talansag

A kovetkezékben a miikodési kockédzati tékekovetelmény instabilitdsdval kap-
csolatos szamitasainkat a HUNOR adatbézison'® végeztiik el, mely a ma-
gyarorszagi piacvezetd bankok altal kozosen 1étrehozott operacids kockazati
adatbdzis. Célunk a targyalt problémék bemutatdsa sordn olyan esetek (pl.

16ungarian Operational Risk Database (Magyar Miikodési Kockézati Adatbazis), mely-
ben az adatkonzorcium tagok anonim médon osztjak meg egymassal az adatgytijtési kiiszob
feletti veszteségeik megfelel6 adatait.
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paramétervalasztasok, mintaméret) valasztdsa, melyek életszeriiek a hazai
kérnyezetben is.!” Az érdeklédd olvasé figyelmébe ajanljuk, hogy a HUNOR-
hoz hasonlé adatbézisok més f6ldrajzi teriileteken (orszagokban) is létrejottek,
lasd példaul SAS OpRisk Global Data és ORX'® adatbazisokat.

Jegyezziik meg, hogy a HUNOR adatbéazison végzett szamitasainkhoz a
vizsgalt célokra megfeleléen hosszu idointervallumot valasztottunk. Masfelol
viszont az is fontos, hogy ez az idéintervallum ne legyen tdl hosszi ahhoz,
hogy a vizsgalt eloszlasok paramétereinek idébeli stabilitasa teljestiljon. Je-
gyezzilk meg tovabbd, hogy a szabdlyozdi elvards'® szerint a tékekdvetel-
ménynek 99,9%-os konfidenciaszint mellett, 1 éves idészakra kell megfeleld
biztonsdgot nyudjtania. Tovabba a tokekovetelmény instabilitasaval kapcso-
latos szamitasok szempontjabdl a valsagidoszak adatain végzett vizsgalatok
kiilontsen indokoltak lehetnek, mivel a tokekovetelmény szintjét leginkdabb
meghatarozo, az eloszlas szélét reprezentaléd események vélhetOen épp ezen
iddszak alatt kovetkeztek be, mig az AMA modellek sajatossaga miatt a téke-
kovetelmény a relative gyakori, de kevésbé silyos eseményekre nem tekintheto
érzékenynek. Az 1. tabldazatban foglaltuk Ossze a legfontosabb leird statiszti-
kakat?0 az altalunk felhaszndlt adatbazis kapcsan, a CRR 324. cikke szerinti
eseménytipusok bontdsiban?!.

Esemény- Db Minta- Empirikus Maxi- w o p-érték  p-érték
tipus atlag sz6ras mum becslése becslése K-S A-D
(mHUF) (mHUF) (mHUF)

Belsd csalas

(ET1) 27 84 250 1220 15,14 2,75 0,99 0,99
Kiils6 csalas

(kiv. kartya) (ET2) 287 5 39 521 12,42 2,20 0,51 0,48
Munkéltatoi

gyakorlat (ET3) 133 4 13 92 13,10 2,18 0,49 0,52
Ugyfelek,

termékek (ET4) 413 6 43 602 12,36 2,42 0,14 0,27
Targyi

eszkozok (ET5) 1465 0 1 25 11,96 1,34 0,03 0,00
I”leetmenet,

rendszerhiba (ET6) 202 2 10 136 11,85 1,91 0,53 0,37
Végrehajtas,

folyamatok (ET7) 2344 2 27 931 11,98 2,04 0,03 0,06
Kiartya-

csalds (ET2) 2205 0 1 27 11,46 1,45 0,01 0,01

1. tabldzat. HUNOR adatbdzis leiré statisztikdi, az illesztett lognormalis eloszldsok becsiilt
paraméterei (p ill. o). Forrds: sajit szamitds.

Az 1. tdblazat alapjdn lathatjuk, hogy az ET1 eseménytipus esetén a
minta elemszama nem elégséges ahhoz, hogy a késobbiekben az eloszlas szélét

17A Bankszovetség és a Nemzetkozi Bankarképzd a 2009.06.30-2012.06.30 hiroméves
idészakra bocsatotta rendelkezésiinkre a HUNOR adatokat, igy ezeket haszndljuk fel a
munkédnkban az elemzésekhez.

18Operational Riskdata eXchange Association

9CRR 322. cikk (2) a)

20A téablazatbeli atlagok kerekitett értékek, a Targyi eszkozok és Kartyacsalds esetén
példaul 410, ill. 287 ezer HUF a mintadtlag.

2LA bézeli iizletdg-dimenzié vizsgalatdt mellézziik, mivel azon veszteségesemények,
melyek t6bb lizletdgat is érintenek, azok a bazeli iizletdgak szerint szdzalékosan megosztva
keriilnek be a HUNOR, adatbézisba, azaz részaranyosan egy esemény tOobb lizletdghoz is
rogzitésre keriilhet.
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vizsgaljuk, tovabba az ET3 esetén, habar a szokéasos hiivelykujjszabalyok
alapjan éppen elégségesnek tekintheté a mintaelemszam, az eredményeket
ugyanakkor kell§ megfontoldssal kell majd kezelni. Az ET2 (kivéve kdrtya),
ET4 és ET7 eseménytipus kategoriadkban lathatd, hogy a szoras aranyaiban
itt haladja meg leginkabb az atlagot. Megjegyezziik tovabba, hogy a minta
ferdesége és csticsossaga ezen kategdridk esetén a leginkabb jelentds. Tovabba
a maximum és atlag ardny esetenként a tobb szdzat is meghaladja. Az el6z6ek
Osszességében éppen arra utalnak, amire szamitottunk: a kategoériankénti
eloszlasok koziil tobb is erdsen vastag széli.

A tovébbiakban megvizsgédljuk, hogy az igen népszerii (és hasonld problé-
méknél gyakran j6l viselkedd) lognormalis egyedi veszteségeloszlds mennyire
jOl illeszkedik a kategdriankénti adatokra. Az eloszlas illesztése sorén az ere-
deti mintat eltoltuk O-ba és az igy kapott adatokra illesztettiink?? lognormalis
eloszlast. Az illesztések®? sordn maximum likelihood becslést hasznaltunk,
tovabba az illeszkedés josdgardl a grafikus médszerek mellett a Kolmogorov-
Smirnov és Anderson-Darling tesztek alapjan is meggy6z6dtiink, melyekhez
tartozo p értékeket a paraméterek (u és o) becsiilt értékével egyiitt az 1. téb-
ldzatban is kozoltiik.

Az 1. tdblazat p értékeket tartalmazé oszlopai alapjan lathatd, hogy a
Targyi eszkozok és a Kartyacsalds kategdridk esetén utasithaté el egyér-
telmiien a nullhipotézis, akar 4-5%-os szignifikanciaszint mellett, mely sze-
rint a veszteségadatok az adott kategériaban lognormalis eloszlast kovetnek.
Tovabba a Végrehajtas, folyamatok kategoria esetén bizonytalanabb a dontés
a kissé magasabb p értékek miatt, am itt is megkérdéjelezheté a lognor-
malitds. Ha megfigyeljiik, hogy hol sikeriiltek a ,,legjobban” az illesztések,
akkor éppen a legkisebb mintaelemszamu kategoriak koszonnek vissza. Meg-
jegyezzik, hogy az egyes eseménytipus szerinti kategoridk szamos esetben
tartalmaznak azonos veszteségértékeket, melyeket a szabalyozé nem enged
kiszlirni annak ellenére sem, hogy az azonos értékeknek koszénhetéen ugrik
az empirikus kumuldlt eloszlasfiiggvény, mely jelentésen negativ irdnyban
médositja az illeszkedésvizsgdlatok eredményét (igy a probléma nagysiganak
fiiggvényében mas modellspecifikdciéra lehet sziikség).

Annak ellenére, hogy a becslés Gsszességében tobb kategdridban is meg-
kérdéjelezhetd, tobb fontos eredményt is kaptunk. Azon kategéridk esetén,
melyek kapcsan a lognormalis eloszlas illeszkedése elfogadhaté a tesztjeink
eredményei alapjan, ott nagysagrendileg leolvashaték a lognormadlis eloszlas
paramétereinek (p és o) azon tartoményai, melyek mellett érdemes tovabbi
szimulaciokat, vizsgilatokat folytatnunk. Lathaté példaul, hogy a gyakran

22 Az érdekléds olvasé figyelmébe ajanljuk Baud et al. [2002] és Ergashev et al. [2012]
eredményeit, melyek alapjan ldthaté, hogy a tékeképzés szempontjabdl nem mindegy — akar
jelentds kiilonbségek is adédhatnak — hogy feltételes eloszlast hasznalunk-e vagy a O-ba
eltolt adatokra illesztjiik a feltétel nélkiili eloszlast. Jelen cikk esetében a 0-ba valé eltolast,
mint médszertant az el6zéekben hivatkozott szerzék eredményei alapjin valasztottuk, te-
kintettel a feltételes eloszlas illesztésével kapcsolatos nehézségekre.

23 Az illesztett eloszldsok paramétereinek becslését, valamint a kés6bbiekben ismertetett
szamitasokat és a cikkben szerepld grafikonokat az R 3.4.2. szoftver segitségével végeztiik,
illetve készitettik el.
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haszndlt p = [11,13] és o = [2,3] paraméterek kozel allnak a realitdshoz,
azaz egy-egy intézmény kapcsan relevansak lehetnek. Ezen tul ugyanakkor
grafikus uton vizsgalhatjuk azt a kérdést, mely szerint amennyiben az illeszke-
désvizsgalat eredményei alapjan elfogadhaté a lognormalis eloszlas, gy ez az
elméleti eloszlas alulbecsli-e a kockazatot a veszteségeloszlas szélén. Masképp
fogalmazva, a teljes veszteségtartomanyon jol illeszked6 lognormaélis eloszlas
kelléen vastag szélii-e ahhoz, hogy megfelel6 médon lefedje a veszteségeloszlas
szélét. Az 1. abrdn két olyan szegmens esetén vetjiik Ossze az empirikus
veszteségeloszlas és az illesztett eloszlas kumulalt eloszlasfiiggvényeit, melyek
esetében a p értékek alapjan nem tudtuk elvetni a lognormalis eloszlast.

ET 2 kategdria empirikus kumulalt eloszlasa ET 6 kategoria empirikus kumulalt eloszlasa
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1. dbra. Az eloszlasfiiggvények Osszevetése. Forrds: sajat szamitas.

A fenti Gsszevetés alapjan jol lathatd, hogy a teljes veszteségtartomanyt
tekintve mind a Kiils§ csalds (kivéve kartya) (ET2), mind az Uzletmenet,
rendszerhiba (ET6) kategéridk esetén valéban jol illeszked eloszldsokat kap-
tunk, ugyanakkor ha tekintjik a veszteségeloszldas magas percentiliseit, azaz
az eloszlds szélét mutaté kisebb dbrdkat, tgy 1athatd, hogy az Uzletmenet,
rendszerhiba kategéria esetén vastagabb széll eloszlasra lenne sziikségiink a
lognormalis helyett. Hasonléan a teljes veszteségtartomanyon jél illeszked6
eloszlasokat kapunk az ET3 és ET4 kategéridk esetén, ugyanakkor ezen jol
illeszked6 eloszlasok szintén alulbecslik a kockazatot az eloszlas szélén, azaz
az eredmények alapjan lathatd, hogy érdemes a vastagabb szélii eloszlasok
felé elmozdulni.

Itt szeretnénk megemliteni, hogy az egyes eseménytipusokba tartozo vesz-
teségek kapcsolaténak (fiiggdségi struktirajanak) modellezése, tovabbd a VaR
nem szubadditiv jellege szamos tovabbi problémat vet fel a teljes tokekove-
telmény szamitasa sordan. Az eseményosztalyokra szamolt vagy becsiilt VaR
értékek Osszeadasaval nyert tOkesziikséglet a fenti problémdk miatt gyakor-

ta a tékekovetelmény tilbecsléséhez vezet. A szabalyozé engedélyezi®? az

24EBA/RTS/2015/02 Article 40
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egyes eseménytipusok kozotti fliggéség modellezésének figyelembe vételét a
tokekovetelmény szamitdsa soran, melynek egy lehetséges eszkoze a kopulak
alkalmazédsa. A pénziigyi kockdzatok kopuldkkal térténé modellezése kapcsén
sok probléma mertiil fel, a témakorben szamos tudoményos publikacié ismert,
ezek koziill megemlitjitk Mikosch [2006] és Bugdr [2017] attekintd cikkeit az
érdekl6do olvasénak.

Az elégséges mintaelemszamraol

Szamos szerz6 foglalkozik azzal a kérdéssel, hogy mekkora a VaR?*® (azaz
a tékekovetelmény) becslés hibdja, illetve mi lenne az a mar elégségesnek
tiind (megfeleld) mintaméret, amely mellett a tékekovetelmény mar elfogad-
haté hibaval becsiilheté. Szabalyozoi szemszogbdl a VaR, alulbecslése, mig
a hitelintézet tulajdonosanak szemszogébdl nézve a téke tulbecslése jelenti a
problémét. A becslés hibdjat szamos oldalrél megkozelithetjiik a modellezés
soran, ugyanakkor a kovetkezOkben mi csak a megfelel6 mintaelemszam nagy-
sagrendjének fiiggvényében vizsgaljuk a kérdéses problémat.

Az egyedi veszteségek éves gyakorisdgdnak és eloszldsanak tiikrében Fra-
chot et al. [2004] szimuldcids kisérletek segitségével adott véalaszt a téke
becslési hibajara és az elégséges mintaelemszamra. Elemzésében arra a kér-
désre ad valaszt, hogy mekkora mintaelemszam sziikséges ahhoz, hogy a
becsiilt téke (VaRgsr) a tényleges téke (VaRrrur) 1 — ¢ szdzalékdndl o
valészintiséggel nagyobb legyen. Eredményét az elfogadhaté mintanagysag
tekintetében A = 100 paraméteriu Poisson gyakorisagi eloszlas, valamint pn = 9
és 0 = 2 paraméterli lognormalis veszteségeloszlas alkalmazasa mellett kapta

a és ¢ paraméterek fiiggvényében, melyet az aldbbi 2. tdbldzat foglal Gssze.?8
c/ a 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. tdbldzat. Optimaélis mintaelemszadm « és ¢ fiiggvényében,
A =100, p =9, 0 = 2 esetén. Forrds: Frachot et al. [2004].

A 2. tdbldzat alapjén lathatd, hogy egy atlagosan évi 100 adatot gylijté
bank esetében tobb mint 10 ezer elemi mintara lenne sziikség ahhoz, hogy
90%-o0s valészintiséggel ne becsiiljiik tobb mint 10 szdzalékkal ald a miikodési
kockazati tokekovetelményt, mikozben egy intézmény a fenti paraméterek
mellett varhatéan csak 500 eseménnyel fog rendelkezni 5 év utan is. Ezt a
mintaelemszamot a bank csak alkalmas (ugyanolyan eloszldsbdl szdrmazd)
kiilsé adatok bevonasaval tudja elérni. A szakirodalomban tovéabba Cope et

25Value-at-Risk

26Frachot et al. [2004] cikkében az optimalis mintaclemszdmot egy analitikus Ossze-
figgés segitségével kapja. Az optimadlis elemszdmot megadd Osszefiiggés levezetéséhez
felhaszndlta, hogy az ML mddszer mindig konzisztens és aszimptotikusan hatdsos becs-
l6fliggvényt eredményez normalis hatareloszlassal. Az érdekl6dd olvasé a pontos levezetést
a hivatkozott cikk 6. fejezetében taldlja meg.
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al. [2009] vizsgélta az elégséges mintanagysdg kérdését, ugyanakkor lognor-
malis eloszlas helyett Pareto-eloszlasok?” mentén, melyhez a kvantilis szten-
derd hibéjara vonatkozo becslést alkalmazta. Eredményei alapjan a fentiek-
hez hasonlé 10 szézalékos relativ hiba eléréséhez a 99,9%-os valdszintiséghez
tartozé kvantilis becslése soran nagyobb, mint szazezres mintaelemszamra
lenne sziikségiink.

Az el6bb bemutatott eredmények alapjan lathatjuk, hogy a kiilonbozé
szerzOk mas és mdas mintanagysigot javasolnak vagy hataroznak meg — ter-
mészetesen nem teljesen ugyanabban a kontextusban a gyakorisagi és az
egyedi veszteségeket leird eloszlasok tekintetében —, ugyanakkor a kbzos vonas
benniik az, hogy a tékekovetelmény relative pontos meghatarozasahoz olyan
nagy mintara van sziikség, mely a hitelintézet szaméara nem &ll rendelkezésre.
A sziikséges minta nagysagat részben a veszteséggenerald folyamat hatarozza
meg, azaz milyen gyakorisaggal és mennyire vastag széll eloszlasbdl szarmaz-
nak az adatok, ugyanakkor nem szabad megfeledkezniink a szabdlyozé altal
determindlt tékekovetelmény definiciordl sem, azaz éves idStdvon, 99,9%-o0s
valészintiséggel kell a tokének fedezetet nytdjtania a veszteségekre. Ez utdbbi
fontos kévetkezménye, hogy a hitelintézet a gyakorlatban sosem rendelkezhet
megfelel6 mintaelemszammal a tokekovetelményének megfelel6 becsléséhez.
Ezt az aldbbi logika mentén mutatjuk be. Tegyiik fel, hogy évente atlagosan
k darab veszteséget figyeliink meg. Ahhoz, hogy a szabélyozé dltal meghaté-
rozott tékekovetelményt kozvetleniil meg tudjuk hatarozni, 1000 év aggregalt
veszteségét kell megfigyelniink, azaz ekkor tudjuk a tékét 99,9%-os bizton-
saggal kozvetleniil meghatarozni. Ez szamunkra azt jelenti, hogy az egyedi
veszteségeloszlasbol k£x 1000 darab megfigyeléssel kell rendelkezniink, tehat az
adott intézménynek 1000 év adatéra van sziiksége. Ehhez képest mindossze
5 évnyi, azaz k X 5 darab veszteséggel rendelkezik a tékeszamitashoz.

A miikodési kockazati veszteségek eloszldsa a szubexponencidlis eloszlés-
csalddba tartozik, ami azt jelenti, hogy az éves aggregalt veszteséget tipiku-
san 1 veszteség, a maximélis veszteség hatarozza meg. Ebbol adédik, hogy az
egyedi veszteségeloszlas viselkedése a szélsé tartoméanyban fogja meghatarozni
az aggregalt eloszlds VaR-jat, a tékét.

A 99,9%-0s konfidenciaszint melletti VaR meghatdrozasa 5 éves idésorbdl
a veszteségek 1000/5 = 200-szoros extrapoldldsat, és egyben parametrikus
modell hasznalatit teszi sziikségessé. Az eloszlds extrapolaldsa olyan tar-
tomédnyba (a becsiilni kivant kvantilis tartoménydba), ami nem megfigyel-
het6 és ezaltal visszamérhet6 az intézmény szaméra, éridsi bizonytalansagot
rejt magaban. Ezt a problémat a késobbiekben extrapolacids problémaként
hivatkozzuk (Cope et al. [2009]).

A gyakorisagi eloszlas valasztasa

A gyakorisdg modellezéséhez leginkabb az un. (a,b,0) tipusi eloszldscsala-
dokat — igy Poisson, binomidlis és negativ binomialis eseteket — szokds hasz-
nélni miikodési kockdzatok esetén. Az ezzel kapcsolatos egyszerii statisztikai

27F(:c) =1l—-z7%a>0z>1
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(pontbecslések, illeszkedés vizsgélata) eszkozok targyaldsa jelen cikkben nem
cél, az érdekl6d6 olvasénak javasoljuk Géll és Nagy [2007] cikkét.

Miikodési kockazatok esetén kiilonosen kicsinek tekintheté a gyakorisa-
gokhoz tartozé mintak mérete, tekintettel arra, hogy egy-egy megfigyelt id6-
szak csak egy Ujabb mintaelemet ad. Ezt a tényt figyelembe véve — bar ma-
tematikailag konnyen kezelhet6 lenne a harom klasszikus gyakorisdgi eloszlas,
s6t az azok kozotti valasztés is konnyen megoldhaté?®, tovdbba ezen eloszlasok
esetén jol hasznalhatd rekurzids képlet is ismert az egyiittes veszteségeloszlas
meghatédrozasdra (pl. Panjer [2006]). Ennélfogva azt javasolhatjuk ltaldnos-
sagban, hogy mindossze csak az egy paraméterrel rendelkez6 Poisson-eloszlast
érdemes hasznélni a miikodési kockazatok esetén, hiszen — ahogy ezt a kés6bbi
példainkban ald is tamasztjuk — a tékekévetelmény becslési hibajat érdemben
nem a gyakorisdgvalasztas okozza a gyakorlatban.

A 2. dbrdval azt illusztraljuk, hogy milyen esetekben szdmit a gyakorisagi
eloszlas alakja, illetve barmilyen tulajdonsdga annak varhaté értékén til. Az
abrékon azonos varhaté értékii (de kiilonbozé variancidji) negativ binomis-
lis és Poisson-eloszlasok felhasznélasaval el6éllitott tékekovetelmények (VaR)
héanyadosat abrazoljuk a gyakorisigi eloszlasok varhaté értékének fliggvényé-
ben. A lenti dbran lathatd, hogy a gyakorisdgok tekintetében négy kiilon-
b6z6 Gsszehasonlitast végeztiink, miszerint az alkalmazott negativ binomialis
eloszlas varianciaja 5, 10, 50 és 100-szorosa volt a gyakorisig eloszlas varha-
t6 értékének (az dbran ,,VE”), és egyben a Poisson-eloszlds variancidjanak
(az abran ,,D?”). Megjegyezziik, hogy a VaR értékek szdmitdsa soran a két
megnevezett gyakorisagi eloszlas mellett silyossagi eloszlasként lognormalis
eloszldst alkalmaztunk p = 10 és o = {2;2,5} paraméterekkel, azaz a jobb
oldali abra a lognormalis eloszlds ¢ paraméterében kiilonbozik a masiktol.
Tekintettel arra, hogy lognormalis eloszlas esetén a lapultsag csak a o fligg-
vénye, igy a magasabb ¢ paraméteri eloszlas szamit ,,vastagabb széllinek”.
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2. abra. Negativ binomidlis és Poisson eloszldsok melletti VaR hanyados a varhaté éves

gyakorisag fliggvényében. A gyakorisageloszldsokhoz tartozé lognormadlis eloszldsok paraméterei

rendre: p =10 és o0 = {2;2,5}. VE: varhaté érték, D?: szérés. Forrds: sajat szamitds.

28Klugman [2004], valamint Araté [1997] és Gall és Nagy [2007] alapjan az aldbbi
hiivelykujj szabalyt fogalmazhatjuk meg a gyakorisidg eloszldsok kozotti valasztdsra: ha
En < D25, akkor negativ binomiélis, ha En = D?7, akkor Poisson, ha En > D25, akkor
binomialis eloszlas valasztésa sziikséges, ahol E és D? rendre a varhaté értéket és a vari-
anciat jelolik.
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A 2. 4brardl két fontos kovetkeztetést vonhatunk le:

e A VaR hanyados a varhaté éves gyakorisdg fiiggvényében konvergal
1-hez, azaz jellemzOen csak a kis varhaté értékii gyakorisagok esetén
fontos az, hogy milyen eloszlastipust véalasztunk a gyakorisagi eloszlas
modellezésére. Erdemes megjegyezni, hogy a Single Loss Approxima-
tion (SLA) mddszerén alapulé VaR becslés egybecseng ezzel a megjegy-
zéssel, hiszen az azzal megadott tékekovetelmény a gyakorisageloszlastol
maér csak a varhatd értékén keresztil fiigg.

e Vastagabb szélii lognormalis eloszlas alkalmazasaval a VaR hanyados
kozelebb van 1-hez azonos varhaté éves gyakorisag mellett, mint a ke-
vésbé vastag széli esetben. Ebbol kovetkezik, hogy a nagyobb vari-
anciaji negativ binomidlis eloszlas jelentésége anndal inkabb csckken,
minél vastagabb széll a veszteség eloszlas.

A fenti eredmények kapcsan megjegyezziik, hogy a kérdéses (a gyakorisagi
eloszlds valasztdsahoz kapcsolddd) hiba alapvetden eltorpiil a veszteségeloszlds
nem megfeleld vélasztasdbdl, valamint annak paraméterbecslésébol szarmazd
hibdhoz képest. Ez az els6dleges oka annak, hogy jelen cikk és a szakiroda-
lom sulypontjat is sokkal inkdbb a veszteségeloszlas becslésével kapcsolatos
problémak adjak.

Az egyedi veszteségeloszlas valasztasa

Az egyedi veszteségeket nemnegativ értékii valésziniiségi valtozdval irhatjuk
le, melyet egy alkalmas eloszlascsaladbdl kaphatunk. A kiilénb6z6 eloszldscsa-
laddok koziil a megfelel6 kivalasztasa, tovabbd az illesztett eloszlas illeszkedése
kiemelt szerepet tolt be a veszteségeloszlas modellezése szempontjabol, kilo-
nos tekintettel az eloszlas szélére vonatkozdan, ahol éppen azok az események
helyezkednek el, melyek a leginkdbb meghatarozzak a miikodési kockazati t6-
kekovetelmény értékét. A paraméterbecsléshez, az eloszldsok szelekcidjahoz,
az illeszkedés jésaganak vizsgalatahoz tipikusan a statisztikabol jol ismert
standard eljardsokat hasznalhatjuk: illeszkedésvizsgalatokat (pl. y-préba,
Kolmogorov-Smirnov és Anderson-Darling prébék stb.), grafikus eszkozoket
(pl. hisztogram, PP-plot, QQ-plot), pontbecslési mddszerek (pl. momentu-
mok médszere, maximum likelihood médszer, kvantilis médszer). Mivel ezen
eljarasok alkalmazasa soran nem vetodnek fel miikodési kockazatra jellemzd
specifikus problémék, igy ezeket jelen irdsban nem targyaljuk részletesen. Az
érdekl6d6 olvasénak javasoljuk Gall és Nagy [2007] cikkét, ahol az alkalmas
eloszlascsaladok, valamint az illeszkedéshez kapcsol6do eszkozok targyalasa
részletesebb operacios kockazatok esetére.

A megfeleld mintaelemszam targyaldsakor mar vizsgaltuk, hogy mennyi-
re nagy mintaelemszam kell ahhoz, hogy a VaR értéket kis hibaval tudjuk
meghatarozni. Ezen a ponton felmeriilhet az a kérdés, hogy mennyire ponto-
san tudjuk meghatdrozni a miikodési kockédzati tékekévetelményt. A konkrét
szamitasok és eredmények kapcsan felhivnank az érdekl6do olvasé figyelmét,
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hogy vesse Ossze a 2. tablazatban k6zolt, a megfelel6 mintanagysigra vonat-
kozé eredményeket a HUNOR adatbézis deskriptiv statisztikait tartalmazo
1. tablazattal, valamint vegye figyelembe, hogy a HUNOR adatok téredéke
keriil csak felhasznaldsra a gyakorlatban, mivel kiilsé adatokat jellemzGen
csak a széleloszlds paraméterbecslése sordan kevernek be az intézmények. A
tablazatok Gsszevetésébdl adodik, hogy az intézmények szaméra rendelkezésre
all6 veszteségek szama messze elmarad attol, hogy az adatokbdl direkt kvan-
tilis becsléssel hatarozzuk meg a VaR-t. Epp ezért csak a paraméteres mo-
dellek alkalmazasa kertilhet szdba, ugyanakkor itt iitkoziink az Ugynevezett
extrapolaciés problémdba: az illesztést csak a megfigyelhetd tartomanybodl
szarmazo informadcié alapjan végezhetjiik el, ugyanakkor a tokekovetelmény
az esetek tulnyomé tobbségében azon tul helyezkedik el. Tovabbé a késébbi-
ekben az illesztés josagat is csak abban a tartomanyban tudjuk tesztelni, ahol
megfigyelések dllnak a rendelkezésiinkre. A kovetkez6 példaban két olyan
eloszlasillesztést mutatunk be, ahol a tesztelt eloszlasok nagyon jol teljesitet-
tek a megfigyelhetd tartomédnyban az illeszkedésvizsgalat soran (14sd 3. ¢db-
ldzat), ugyanakkor a hozzdjuk tartozé tékekovetelmények mégis jelentGsen
kiilénboznek (ldsd 4. tabldzat).

A vizsgélat elvégzéséhez egy 200 elemii (évi 40) mintét generdltunk log-
normdlis eloszlasbdl??, melyre Burr® és lognormalis eloszlasokat illesztettiink
maximum likelihood médszerrel®'. A 3. tabldzat alapjan jél lathatd, hogy a
generalt mintédra illesztett lognormalis és Burr-eloszlasok megfelelden illeszked-
nek, sem az illeszkedésvizsgédlatra (Goodness of Fit — GoF) alkalmas Kol-
mogorov-Smirnov, sem az Anderson-Darling tesztek p értékei alapjin nem
tudjuk elvetni a nullhipotézist.

Illesztés K-S teszt p érték A-D teszt p érték
Lognormalis 0,9311 0,9232
Burr 0,9454 0,9162

3. tdbldzat. Az illesztett eloszlasok GoF tesztjeinek p értékei.
Forras: sajat szamités.
A 4. tdbldzat a generdlt 200 elemii mintdbdl szdmolt VaR értékeket,
valamint a 3. tablazat szerint jél illeszkedd eloszlasok VaR értékeit foglalja
Ossze kiilonbozé megbizhatosagi szintek mellett.

p igazi VaR  Burr VaR  Lognormélis VaR
0,9 4934 3310 3643

0,99 67 230 48 797 37 202
0,999 453 877 599 296 203 410
0,9999 2185907 7 159 036 823 549
0,999975 5071096 31 789 076 1741 037

4. tdbldzat. A generdlt minta, valamint az illesztett
eloszlasok VaR értékei. Forrds: sajat szamitds.

29, = 5,3 0 = 2,5 paraméterek mellett.

30A Burr-eloszlis egy olyan folytonos egyméduszi eloszlds, melyet gyakran alkalmaz-
nak kockazatkezelési, aktudriusi és opcidédrazasi modellek fejlesztése soran, tovabba cko-
nometriai modellekben val6 felhasznélasa is elterjedt. A Burr-eloszlds siirliségfiiggvénye
a kovetkezd: f(z,c, k) ckx®=1/(1 4+ z°)F*1, ahol ¢ és k pozitiv valés paraméterek.
Amennyiben ¢ = 1, gy a Pareto-eloszlast kapjuk.

318z4mos hasonlé példa taldlhaté a szakirodalomban, l4sd pl. Mignola et al. [2006] cikke.
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A 4. tédblazat utolsé sordban talalhaté percentilis alapjat a Single Loss
Approximation (Bocker, K., Kliippelberg, C. [2005]) adja, amely lehetséget
teremt arra, hogy az aggregalt eloszlas tokekovetelményhez hasznalt 0,999-es
percentilisét az éves gyakorisdgok varhaté értékének fliggvényében (esetiink-
ben ez 40) az egyedi veszteségeloszlas percentilisének (esetiinkben 0,999975)
megfeleltessitk. Mdasképp fogalmazva, (modell feltételektél eltekintve) allit-
hatjuk, hogy az aggregalt eloszlas 0,999 percentilisének megfelel6 értéket az
egyedi veszteségeloszlas 0,999975. percentilise adja a fenti példaban.

A 4. tébldzat alapjdn vildgosan lathatd, hogy a szabdlyozd altal kért
99,9%-0s megbizhatdsagi szint mellett is jelentésen eltér a két illesztett elosz-
las VaR értéke (kozel 3-szoros kiilonbség), valamint a szabdlyozé altal kért
megbizhatésagi szint felett ez az eltérés akar 20-szoros is lehet. Tovabba az is
lathaté a tablazatbol, hogy a két jol illeszked6 eloszlas koziil a Burr alapjan
kapott VaR erdsen feliilbecsli, mig az illesztett lognormalis alapjan kapott
VaR er6sen alulbecsli a valés VaR, értéket.

Az egyedi veszteségeloszlas valasztasaval kapcsolatos problémét és a kap-
csolédo bizonytalansagot a tékekovetelmény szintjére vonatkozdan a kovet-
kez6kben egy ijabb példan keresztiil is szemléltetjiik. Ha a cikk 1. tablazatat
Ujra attekintjik, lathat6 a p értékek alapjén, hogy a Belsd csalds (ET1) ese-
ménytipus esetén mondhaté legjobbnak az illeszkedés, igy azt gondolhatjuk,
hogy legalabb ebben a kategéridban egyértelmii, mennyi tokét kell egy adott
hitelintézetnek képeznie. A kovetkezd szemléletes példa az el6zéekben emli-
tett extrapolacids probléma okozta instabilitasra vilagit ra: egy ugyanolyan
O illesztés ugyanazon eloszldscsalddon beliil is akar 100%-os eltérést okozhat
a tOkében.

Tegytik fel, hogy egy hitelintézet dltal a HUNOR kiils6 adatbézis alapjan
meghatarozott veszteségeloszlas megegyezik a sajat bels6 adatainak veszte-
ségeloszlasaval, ugyanakkor az események éves gyakorisaga eltéro: mindossze
4 évente egyszer (A = 0, 25) kovetkezik be bels6 csalds az adott intézményben.
Az 5. tdbldzat tartalmazza a Belsé csalds kategéria MLE becslését, mely
alapjan lathaté, hogy kvantilis-kvantilis illesztéssel tobb olyan hasonléan jo
becslés is adhatd, melyek KS vagy AD értékei az MLE becsléssel azonos kon-
kliziét adnak, rdaddsul nagyon magas (> 0.9) p-értékek mellett.

Becslés tipusa Valé- Valé- o o p érték p érték Téke-
szinli- szini- KS AD kovetelmény
ségl ség2

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 7910 241 101
Kvantilis-kvantilis 0,27 0,78 15,0492 2,5755 0,9876 0,9666 3 178 279 311

5. tabldzat. Egymaéssal azonosan jé becslések, melyek jelentésen kiilonbo6z6 tékekdvetelményt
eredményeznek. Forrds: sajat szamitds.

Az 5. tablazat kiemelt példéin til még szdmos olyan j6 becslést lehet adni
csak a lognormdlis eloszlasra (tehdt més eloszldscsalddot nem is vizsgdlva),
amely a fentiektdl eltérd tOkét eredményez. Az dltalunk vizsgélt esetek ko-



166 Gall Jozsef — Nagy Gabor — Szini Robert

ziil3? azokat kivélasztva, ahol mind a KS-hez, mind az AD-hez tartozé p érték
a 0,9-et meghaladta, a legkisebb becsiilt tokekovetelmény 2,31 millidrd forint,
mig a legnagyobb becsiilt tokekovetelmény 14,79 millidrd forint volt. Ez egy
6-7-szeres kiilonbséget jelent a tokekovetelményben, mikozben a becslés ered-
ménye akar tankonyvi példa is lehetne a 0,9 f616tti p értéknek koszonhetoen.

Adatgytjtési kiiszob

Az intézményekben csak egy adott szint folotti veszteségek keriilnek be a
miikddési kockazatok adatbazisdba (6sszhangban a Basel IT ajanldsokkal).
Ennek legfébb oka az, hogy a veszteségek stulyossagatol fiiggetlentil minden
egyes esemény gytjtése jelentOs eréforrast igényel a hitelintézetben. A fen-
tieknek megfelel6en egy szlirt mintank van, ahol a sziirési feltételt a megadott
limit (HUNOR esetén 50 ezer HUF) jelenti. Ekkor, ha koriiltekint6en akarunk
eljarni, akkor az egyedi veszteségeknél és gyakorisagoknal ezen sziirési feltételt
figyelembe véve kell elvégezni a paraméterbecsléseket (akar momentumok
moédszerének alkalmazdsa esetén, akdr maximum likelihood becslés esetén).
Ezt a korrekciét a maximum likelihood médszerre illusztraljuk is, az érdeklodé
olvasénak pedig javasoljuk Klugman et al. [2004] és Panjer [2006] miiveit.

A HUNOR adatkonzorcium tagjai csak az 50 ezer forint feletti vesztesége-
ket kotelesek tovabbitani a HUNOR adatbéazisba. A fentiek alapjan felmertil-
het a cikklink f6 témaja kapcsan az a kérdés, hogy a tékekovetelmény szami-
tasa szempontjabdl van-e jelent6sége a kérdéses kiiszob alatti veszteségeknek.
Tovéabba szintén felmeriilhet az a kérdés, hogy a kérdéses kiiszob alatti vesz-
teségek eldobdsa milyen hatédst gyakorolhat a paraméterbecslésre. A kiiszob
alatti veszteségek tokekovetelményre gyakorolt hatasanak elemzését Mignola
et al. [2006] Gtlete alapjan a kovetkez6 Monte Carlo szimuldcids kisérlet
segitségével végeztiik el:

1. Poisson-folyamatbdl A\ éves gyakorisdggal lognormaélis egyedi vesztesé-
geket generalunk;

2. az elore rogzitett K kiiszob folotti veszteségekbdl meghatiroztuk az
éves aggregalt veszteséget;

3. az 1-2. 1épéseket megismételtiik 10 000-szer, és meghataroztuk az aggre-
galt veszteségek eloszlasdnak p = 0,999 konfidenciaszint melletti VaR g
értékét;

4. képeztitk a VaRg /VaRy hanyadost, ahol VaRx a K, mig VaRgy a 0
kiiszobértékhez tartozd kockaztatott érték.

A szimuldcids eredményeinket a 3. dbra tartalmazza a kiiszébérték (K)
fliggvényében.

32Kvantilis-kvantilis becslés, ahol az els6 valészinfiiség a [0,1:0,3], mig a masodik valdszi-
niiség a [0,7:0,9] intervallumban vehet fel értéket.
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8. dbra. A relativ t8kekovetelmény alakuldsa az adatgytijtési kiiszob (K) fliggvényében.
Forras: sajat szamitas.

A 3. 4dbra az adatgyfijtési kiiszob fiiggvényében (logaritmikus skaldn)
mutatja a relativ tOkekévetelmény (VaRy /VaRg) alakuldsat. A szimuldcié
soran az egyik abra eldallitdsdhoz A = 10, mig a masik esetben A = 100
paramétert Possion-eloszlast alkalmaztunk, tovabba a lognormalis eloszlas
paraméterének értéke a két abra 3-3 esete kapcsan egységesen 10, mig a o
paraméter a {2;2,2; 2,5} halmazbdl vesz fel értéket. A két dbran lathatd szag-
gatott vonal a Magyarorszagon tipikus 50 ezer forintos adatgyujtési kiiszobot
jelenti. A 3. dbrabdl két kovetkeztetést vonhatunk le:

e minél kevésbé vastag szélli az eloszlas, anndl inkabb szdmit az adat-
gyujtési kiiszob, azaz kisebb o mellett romlik a becslés;

e minél nagyobb az események éves gyakorisdga, annal inkabb szamit az
adatgytijtési kiiszob, azaz a két dbrdn az eloszldsok paronkénti (kiilon-
b6z gyakorisdg, de ugyanazon egyedi veszteségeloszlds) Gsszehasonlita-
sa mutatja, hogy ugyanazon kiiszob mellett nagyobb gyakorisag esetén
jobban aldbecsiiljiik a tokét.

A kovetkezd vizsgalandd kérdést a kiiszob alatti veszteségek kisziirésének
az eloszldsok paraméterbecslésére gyakorolt hatdsa adja. Az magatol értetédd,
hogy az egyedi veszteségeloszlas becslésének bizonytalansaga a csckkend min-
taelemszam miatt bizonyos mértékben nd, ami a becsiilt tékekovetelmény no-
vekvé instabilitdsahoz vezet. Ugyanakkor az tovabbra is kérdés a jelen cikk-
ben mar emlitett extrapolacids probléma ismeretében, hogy mennyire kell az
egyedi veszteségeloszlas becslésének jésdgaval foglalkoznunk. A GoF tesztek
csak a megfigyelhetd tartomanyra korldtozédnak, és az elézéekben (3. és 4.
tabldzatok) bemutatottak alapjan a becsiilt t6kekovetelmény egy jo illesztés
esetén is instabil lehet. A tovabbiakban azt mutatjuk meg, hogy az adatgytij-
tési kiiszob ugyan kozvetlentil kis hatassal van a becsiilt tokekévetelményre,
viszont jelentOs hatassal birhat az egyedi veszteségeloszlas paramétereinek a
becslésére.
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4. dbra. Lognormélis eloszldsbdl (n = 10 és o = 2) generdlt véletlen szdmokra illesztett log-
normalis és feltételes lognormalis eloszlds log-likelihood fiiggvényének izofeliilete. A masodik
4dbra esetén kiiszObértéknek 200 ezer forintot feltételeztiink. Forrds: sajat szamitds.

Feltétel nélkiili eloszlasok paramétereinek MLE becslése esetében a becsiilt
paraméterek aszimptotikusan normalis eloszlastiak és korreldlatlanok, és a
becslés szérasdban a Fisher-féle informdciés matrixdnak inverze [I(©)]! jét-
szik kulesszerepet®® (Lynch [2007]). A szokdsos lognormalis eloszlds esetén
amennyiben feltételes eloszlasrol beszéliink, gy az informdaciés matrix meg-
valtozik®* és a Cramer-Rao féle korlat a kiiszob fiiggvényében atalakul (Roehr
[2002]). Az elébbi kdvetkezménye, hogy csonkolt (feltételes) eloszlds haszné-
lata esetén a log-likelihood fiiggvény izofeliilete eltorzul, megnylik, keskeny
form4java vélik (melyet a 4. d@bra szemléltet), emiatt a becslés sordn instabil
helyzetet eredményez (Frachot et al. [2004]).

A fentiek kovetkezménye, hogy a konfidenciaintervallumok kitagulnak,
informéacidértékiiket pedig fokozatosan elveszitik. Az eredmények kapcsan
jogosan meriil fel a kérdés, hogy mennyire bizhatunk, vagy bizhatunk-e egy-
altalan a becsiilt paraméterekben. Léteznek javaslatok, robosztus becslések
a probléma bizonyos szint{i kezelésére, ilyen pl. Cope [2011] munk&ja, ugyan-
akkor itt nem célunk ennek bemutatésa, elsddlegesen a probléma természetére
kivantuk felhivni a figyelmet.

GPD szimulacios elemzés

Az extrémek vizsgalatdnak egyik eszkoztdra®> (Embrechts et al. [2003]) a
Peaks Over Threshold (POT) mddszer, ami szerint az eloszlds széle egy bi-
zonyos u kiiszobon til az dltalanositott Pareto-eloszlashoz (GPD) kdzeli. Bar
a név azt sugallja, hogy itt mindig vastag széli eloszlasokrdl van szé, tudni

33 Az MLE klasszikus becslési tulajdonsigait nem célunk természetesen targyalni ebben
a cikkben. Ezeket szdmos statisztikai monografia tartalmazza.

34Vegyes tagok jelennek meg az informéaciés matrix inverzében, tehét a becsiilt paramé-
terek korrelalttd véalnak.

35L4sd még GEV — generalized extreme value distribution.
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kell, hogy az eloszlds szélének viselkedését egyetlen paraméter irja le (£, azaz
shape parameter vagy tail index), ami bizonyos érték mellett pontosan az
exponencidlis eloszldst adhatja vissza. A gyakorlatban a hitelintézetek a
miikddési kockazati tokekovetelmény szamitdsa sordn gyakran alkalmazzdk
a POT modszert annak érdekében, hogy a veszteségeloszlast két részletben
modellezhessék: a gyakori és kevésbé silyos eseményekre a kivalasztott u
kiiszob alatt jellemzben egy kevésbé vastag szélii eloszlast (pl. lognormalis),
mig a ritka és silyos veszteséget jelenté eseményekre a kiiszob felett egy
vastag szélii (pl. GPD) eloszlést illesztenek. A veszteségeloszlds két részletben
torténdé modellezésének célja kettds:

e A leggyakrabban hasznélt becslési eljards (MLE) jellemzden olyan para-
métereket hatdroz meg, mely mellett az illesztett eloszlas Gsszességében
a legjobban illeszkedik az adatokra: természeténél fogva ott fog a legjob-
ban illeszkedni az eloszlas, ahol a legtobb adat van, és nem az eloszlas
sz€lén, ahol jellemzben csak néhany megfigyeléssel rendelkezik a hitelin-
tézet, melyek ugyanakkor a leginkabb befolyasoljak a tokekovetelmény
szintjét. Ennek a jelenségnek a hatasat lehet tompitani a két részletben
torténé modellezéssel.

e A kevésbé vastag szélii eloszlasok, melyek jol alkalmazhatéak a gyakori
és kevésbé sulyos események modellezésére, jellemz6en nem tudjik meg-
ragadni a veszteségeloszlas szélét, emiatt fennall annak a veszélye, hogy
a 99,9%-os percentilis alulbecsli a sziikséges téke mértékét.

A kovetkezdkben azt fogjuk vizsgalni, hogy a szakirodalomban is javasolt,
valamint a gyakorlatban is alkalmazott GPD eloszlas felhasznaldsaval mekko-
ra a bizonytalansag egy hitelintézet miikodési kockazati tOkekovetelményének
meghatarozasa kapcsin. A kérdés megvélaszoldsdhoz szimuldcids kisérletet
végzink azzal a céllal, hogy a modell keretein beliill megismerjiik a GPD
eloszlas paramétereinek eloszlasat, valamint hatdsat a miikodési kockazati
tOkekdvetelményre. A kisérletben n = 1000 elemt, kiiszobon tuli mintékat
fogunk generdlni adott paraméterit GDP eloszlasbdl, amely esetén a paramé-
terek redlisak abban az értelemben, hogy elézetesen a HUNOR adatbazison
kalibraltuk 8ket. A kisérletek sordn a szimuldcidk®® szdama 100 ezer, melyek
soran szamos valtozé befolyasat vizsgaljuk a tokekovetelményre, igy a legtobb
esetben a valtozoknak csupan két értékét tudtuk egyidoben megvizsgalni, és
kovetkeztetést levonni arra vonatkozdan, hogy melyik allapot a kedvezSbb.
A kisérletben tehét az eldre definidlt paraméterekkel GPD eloszlasi mintat
generaltunk, majd MLE és PWM?3" mddszerekkel visszabecsiiltiikk a GPD
paramétereit, és azok felhasznaldasdval meghatdroztuk a VaR értéket. A vizs-
galati szempontok a kévetkezok:

36Felhivjuk az érdeklédé olvasé figyelmét, hogy a szimuldcié soran az SLA (Single Loss
Approximation) keretrendszert alkalmaztuk a cikkben eddig alkalmazott LDA (Loss Dis-
tribution Approach) helyett, mivel minden egyes VaR értéket csak egy ujabb iddigényes
szimuldciéval, vagy Fourier transzforméciéval tudnank eléallitani.

37Probability Weighted Moments — siilyozott momentumok médszere.
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e ¢ (shape) paraméter nagysdgrendjének a hatdsa a tokére
e [3 (scale) paraméter nagysdgrendjének a hatédsa a tékére

e becslési médszer (MLE, PWM) hatédsa a paraméterekre és a tokekove-
telményre.

A kisérlet sordn N = [50, 500] értékkel dolgoztunk, habdr itt csak az N =
500-hoz tartoz6 eredményeket mutatjuk be. A H paraméter jelenti az intéz-
mény Osszes (kiilsé adatbdzis nélkiili) veszteségszaménak és a kiiszobon tuli
veszteségek szdmanak az ardnyat, melynek értéke a bemutatott kisérletekben
egységesen Ot. Az eredményeinket Osszefoglalé abrdkon a késébbiekben a
sziirke szin az MLE, mig a fekete szin a PWM becslésekhez tartozo eredményt
jelenti, tovabba a paraméterek vagy jellemzdk igazi értékét minden eset-
ben fiiggdleges vastag szaggatott vonal jelzi, mig a vékony sziirke és fekete
fliggdleges szaggatott vonalak az MLE és PWM becsléseket reprezentaljak.
Az dbrak tartalmaznak még szilirke és fekete fliggdleges pontozott vonalakat,
melyek 90 szazalékos biztonsaggal tartalmazzdk az adott paramétert vagy
jellemz6t az MLE és a PWM becslés vonatkozasaban.

A mér emlitett tail index (€) becslésének eloszldsét (pontosabban annak
stirliségfiiggvényének a becslését) az 5. dbra mutatja (terjedelmi okok miatt
csak két tail index melletti eloszldst mutatunk be). A grafikonok eléallitdsa
soran a tail index kivételével minden paramétert3® rogzitettiink.

A szimulécids eredményekbdl a kovetkezo kdvetkeztetések vonhatdak le:

o Az MLE becslés (aszimptotikusan) torzitatlansdgat titkrozi vissza a
szimulédcid, mig a PWM becsléfliggvény alulbecsli az igazi paramétert.
A torzitds mértéke anndl nagyobb (PWM esetén), minél kozelebb van
az igazi paraméter 1-hez.

e Az MLE becslés szimmetrikus, mig a PWM jobbra ferde.

e Minél kozelebb van £ értéke az 1-hez, anndl inkabb kiilénbozik az MLE
és a PWM becslés.

A scale paraméter () becslésének eloszldsat a 6. dbra szemlélteti két
rogzitett érték mellett.

Tail index (%) eloszlasa Tail index (E) eloszlasa
par.: £=0.3;p=1e+06;u=1e+06; n=1000; N=500; H=5 par.: £=0.9,p=1e+06;u=1e+08; n=1000; N=500; H=5
' . w© J . 1 Ty T
a Y]
o o
[== IR

5. dbra. A tail index becslésének eloszldsa (az eloszldsok sfirliségfiiggvényeinek becslései).
Forras: sajat szamitas.

38 A grafikonokon a H paraméter értékeként a kiiszobon tili veszteségek teljes mintén
beliili ardnydnak reciprokét tiintettiik fel. Azaz H = 5 a grafikonon 20%-os ardnyt jelent.
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g eloszlasa B eloszlasa
par.: £=0.7;p=1e+06;u=1e+06; n=1000; N=500; H=5 par.: £=0.7,p=5e+06;u=5e+06; n=1000; N=500; H=5
o : o | :
o T o v
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log10(B)

6. dbra. A scale paraméter becslésének eloszlasa logaritmikus skdldn. Forrds: sajat szamités.
A kovetkezOket lehet megdllapitani a szimulédcié eredményei alapjén:

e A scale paramétert a PWM becsléfiiggvény rendre feliilbecsli, mig az
MLE aszimptotikus torzitatlansagat illusztrélja az eredmény.

e A 90%-os konfidencia sdv a PWM esetében szélesebb.
e A nagyobb [ nagyobb szérédssal is jar, de a relativ szérdsok mar meg-
egyeznek.

Szamunkra ugyanakkor a legfontosabb kérdés, hogy a becslési hiba kovet-
keztében hogyan alakul a tékekdvetelmény. A kordbban vézolt szempontok
mindegyike befolyasolja a tékekovetelményt, igy itt sem tesziink kozzé min-
den eredményt, csak az altalunk legrelevansabbnak tartottakat, azaz mind a
&, mind a @ paraméter becslésének hibajat figyelembe véve mutatjuk be az
eredményeinket. A 7. dbra®® esetén az elsé grafikon a valédi (azaz ismert,
nem becsiilt) ¢ paraméter mellett mutatja a VaR eloszldsét, melyen igy a
0 becslése okozta bizonytalansag hatasa latszik, mig a masodik grafikon a
valédi B mellett (minden més paraméter értéke véltozatlan), azaz utébbi a
tail index becslésének VaR-ra gyakorolt kovetkezményét szemlélteti.

A 7. dbra két grafikonjdnak Gsszehasonlitasa alapjan jol latszédik a VaR
szélesebb konfidencia intervalluma alapjan, hogy & becslésének hibaja lénye-
gesen nagyobb hatédssal van a tékére, mint 3 becslésének hibaja. Ez megerdsit
minket abban a hitiinkben, hogy a Pareto-eloszlas illesztése soran £ becslésé-
re kell nagyobb hangsilyt fektetni, illetve a VaR becslésben elkévetett hiba
elsédlegesen a £ becslésében elkovetett hibara vezetheto vissza.

Becsiilt VaR eloszlasa - £ ismert Becsiilt VaR eloszlasa - g ismert
par.: £=0.7;p=1e+06;u=1e+06; n=1000; N=500; H=5 par.: £=0.7;p=1e+06;u=1e+06; n=1000; N=500; H=5
7 : o . It H .
2 2 | I
o a -~ 1
w - LI |
o
e R — S . T S ‘ ;
95 96 97 98 99 100 101 10.2 85 9.0 9.5 10.0 10.5 11.0
log10(VaR) log10(VaR)

7. dbra. A VaR eloszldsa logaritmikus skdlan. Forrds: sajat szamitds.

39Természetesen tobb esetre is elvégestiik az elemzést, ugyanakkor a terjedelmi korlatok
miatt csak két szemléletes VaR eloszldst mutaté grafikont kozliink.
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4 (")sszegzés

Cikkiinkben a mikodési kockazati tokekovetelmény szamitdsara alkalmas
AMA modellek instabilitési problémaéira kivantuk felhivni az érdeklédé olvaséd
figyelmét. A problémakornek aktualitast ad az a tény, hogy a Bazeli Bizottsag
a Bazel IV javaslatcsomaggal varhatéan kivezeti a fejlett mérési mddszert,
mint tékekovetelmény szamitasara alkalmas eszkozt a miikodési kockazatok
tekintetében. Célunk volt, hogy a cikkiinkben bemutatott, a tokekbvetelmény
instabilitdsat eredményez6 problémakkal ravilagitsunk arra, hogy egyes mo-
dellezési nehézségek az AMA modellek inherens részei, ezért teljességgel nem
elimindlhatoak, igy a Bazeli Bizottsag szemszogébol valéban egyszeribb egy
4j médszertant kidolgozni a tékekovetelmény szamitasara, mintsem orvosolni
a jelenlegi hidnyossagait.

Cikkiinkben bemutatasra kertlt az alkalmas mintaelemszam problémaja,
mely szerint a kivant biztonsagi szintnek valé megfeleléshez egy hitelintézet
soha nem rendelkezhet kelléen nagy mintaval. Tovabba bemutattuk a modell-
szelekcios nehézségeket is: egy eloszlas illeszkedésének megfelelGségét csak a
megfigyelhetd tartomanyban tudjuk tesztelni. Emiatt cikkiink eredménye sze-
rint két hasonléan jél illeszkedo eloszlas segitségével akar tobbszoros eltérések
is tapasztalhatdak a tokekovetelmény mértékében. Hasonlé problémaval al-
lunk szemben a cikkiinkben bemutatott, az intézmények altal alkalmazott
adatgytjtési kiiszob miatt. A kérdéses kiiszobérték hatdsara feltétel nélkiili
eloszlas helyett feltételessel kell dolgoznunk, mely esetén a loglikelihood fiigg-
vény izofeliilete eltorzul (cikkiinkben lognormaélis eloszlds esetére mutattuk
be), melynek eredményeképp a paraméter konfidenciaintervalluma kitdgul, és
emiatt veszit informacioértékébol. Tovabba cikkiink eredményei segitségével
felhivtuk a figyelmet a gyakorisagi eloszlds megvalasztasaval kapcsolatos hi-
balehet6ségre: minél inkdbb magasabb a varhatd érték, a konkrét eloszlas
fontossaga csokken, ugyanakkor a varhatoé érték alacsony tartomanyaban mar
szamit, hogy Poisson vagy negativ binomidlis eloszlas alkalmazasa mellett
dontiink.
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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 LDA models. However, the difficulty 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 different (es-
timation or sensitivity) problems. The main purpose of this article is to present
the main deficiencies 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 effect 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 classification of loss events in the database according
to the event types defined in Article 324 of the Capital Requirements Regulation
(CRR) and fitted lognormal distributions on data in each class. For the fitting 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 specified interval. Due to data collection practice only loss events above a
predefined 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 fitting of the distribution
rather than fitting 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-fit
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 confidence 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 fitted one, whereas the for the other the tail of the
fitted distribution seems to be satisfactory.

Several publications discussed the size of the error of VaR (i.e. capital require-
ment) estimations and the sufficient 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



Instabilitdsi problémak AMA modellekben 175

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 sufficient 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 sufficient, the determination
of VaR with direct quantile estimation is clearly not possible. We encountered
a so-called extrapolation problem: fitting 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-fit 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 fit 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 fitted distributions are rather different. 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 fit
to the data by the tests. Based on our results a 20 times difference can be seen
between VaR values estimated from the two fitted distributions at the required
regulatory level of confidence. We also showed that VaR derived from the fitted
Burr distribution highly overestimates the real VaR calculated on the generated
sample while high underestimation can be seen in case of the fitted 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 fitting 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 fitted using ML and PWM
(Probability Weighted Moments) methods in order to analyse the distribution of
the GPD’s parameters as well as the effect on capital requirement. We found that
the estimation of the tail index (§) seems to be (asymptotically) unbiased in case
of ML method while significant 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 difference 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 significantly higher impact on capital requirement than estimation
error of 3 (scale parameter). This confirms 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 effect rather than their
elimination from the applications of the model.





