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A miikodesi kockazatok veszteségeloszlas-
alapi modellezesenek lehetoséger

Jelen irasunkban osszefoglaljuk a miikodési kockazat veszteségeloszlas-alapi megko-
zelitésének (Loss Distribution Approach — LDA) elméleti alapjait és azokat a lehetd-
ségeket, amelyekkel az éves miikodési kockazati veszteségeket leiré aggregalt veszte-
ségeloszlas meghatarozhat6. Nagyobb figyelmet a kozelitéses és a Panjer-féle rekurziés
modszernek szenteltiink. A mdédszerek bemutatiasa mellett hangsiilyozzuk eldnyeiket
és hatranyaikat is, ezek atgondoldsa nagyban hozzijarul sikeres alkalmazasukhoz.

1. BEVEZETES

A banki kockazatkezelés egyik Uj teriilete a miikodési kockazatok kezelése. A piaci- és a
hitelkockazat-kezelési modszerekhez képest a miikddési kockazatkezelés modszertana még
kevésseé kiforrott, tobb a nyitott kérdés. Szamos olyan részteriilet van, ahol modszertani
szempontbol az elméleti és gyakorlati szakemberek allaspontja nem egységes, illetve alta-
lanosan elfogadott megoldasok sem léteznek. Emiatt a tokekovetelmény fejlett modszerrel
torténd meghatarozasa a mitkodési kockazatkezelés egyik kozponti problémaja.

A Bazeli Bankfeliigyeleti Bizottsag 2004. junius 26-an tette kdzz¢é az International
Convergence of Capital Measurement and Capital Standards ciml ajanlasat (Basel
Committee on Banking Supervision [2004]), amely mar a feliilvizsgalt tokekovetelmény
szamitasi modszereket tartalmazza. Ebben az ajanlasban jelent meg az AMA-moédszer
(Advanced Measurement Approach — fejlett mérési modszer) alkalmazasanak lehetdsége is
a milkodési kockazatra meghatarozott minimalisan sziikséges tOke szamitasara.! Az AMA
altal biztositott modszertani keret a korabban megfogalmazott belsd mérési modszernél
(Internal Measurement Approach — IMA) 0Osszetettebb, kevesebb megkotést tartalmazo
modell felépitését teszi lehetove, és sokkal inkabb képes lehet tiikrozni a bank valodi koc-
kazatat, hiszen az intézmény altal felépitett belsé modellen alapul. Ahhoz, hogy a hitelin-
tézetek a fejlett modszertant alkalmazhassak, szamos eldirasnak kell eleget tenniiik (Basel
Committee on Banking Supervision [2004], 200/2007. [VIL. 30.] Korm. r.). Ezeket nem so-
roljuk fel tételesen, csupan azokat, amelyek a modellépités szempontjabol relevansak.

1 Fontos megjegyezni, hogy a Bazeli Bankfeliigyeleti Bizottsag mar korabban is adott ki ajanlasokat a miikodési
kockazatokkal kapcsolatban, azonban az AMA-mddszer helyett azokban még a bankoknak modellezés szem-
pontjabol kevesebb teret engedd, belsé mérési modszer (Internal Measurement Approach — IMA) jelent meg.
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1. A bels6é modellnek mind a varhat6, mind a nem vart veszteségeket meg kell ragadniuk.
2. A kis valdszinliséggel bekovetkezd, ugyanakkor potencidlisan nagy hatast okozo ese-
ményekre is fedezetet kell nytjtania a tokének 99,9 szazalékos valoszinliséggel, 1 éves
idétavon.
3. A bels6 modellnek figyelembe kell vennie
® az intézmény sajat belsd adatait,
® akiilsé adatokat,
® az lizleti kdrnyezetet tiikrozo tényezoket,
® a forgatokonyv-elemzést (scenario analysis).
Az intézményeknek legalabb 5 éves idésort kell figyelembe venniiik a tékekdvetelmény-
szamitashoz.? Tovabba a hitelintézet belsé veszteségadatainak atfogoaknak® kell lenniiik.
A hitelintézeteknek a veszteség adatokat {izletagaknak és veszteség kategoriaknak kell
megfeleltetnie.
A bels6 adatok gy(ijtésének als6 hatarértékét az intézménynek meg kell hataroznia.
A hitelintézet modelljébe beépithet és alkalmazhat a veszteségadatok kozott korrelacios
feltételezéseket.*

Cikkiinkben a historikus adatokra épiild veszteségeloszlas-alapi (Loss Distribution
Approach — LDA) t6keképzés lehetdségeit mutatjuk be, illetve roviden kitériink arra is,
hogy a kiilonb6z6 LDA-eljarasokat hol és milyen koriilmények kozott érdemes hasznalni.’
Négy kiilonb6zé modszert mutatunk be az aggregalt kareloszlas meghatarozasara:

1. kozelitéses modszer,

2. Monte-Carlo-szimulacio,
3. Panjer-rekurzio,

4. Fourier-transzformacio.

Ezek koziil részletesebben foglalkozunk a kozelitéses és a Panjer-féle rekurzios mod-
szerrel. A masik két modszerbe korabban mar betekintést nyerhettek a Hitelintézeti Szemle
olvas6i Armai [2007], valamint Gall és Nagy [2007] munkai nyoman, igy azoknak csupan
a kulcselemeit dsszegezziik. A mélyebben érdeklddd olvasdknak kivald referenciat jelen-
tenek Klugman, Panjer és Willmot [2004], Panjer [1981], Panjer [2006], valamint Panjer és
Willmot [1986] miivei.

2 A fejlett mérési modszer bevezetésekor elegend6 3 évnyi adattal rendelkeznie a hitelintézetnek.

3 Atfogdaknak kell a bels6 veszteségadatoknak lenniiik abban az értelemben, hogy meg kell ragadniuk a vonat-
koz6 alrendszerek és foldrajzi régiok Osszes fobb tevékenységét és a kitettségeit. A hitelintézeteknek bizonyi-
taniuk kell, hogy a kizart tevékenységek vagy kitettségek sem egyénenként, sem egyiittesen nem befolyasoljak
Iényegesen az atfogd kockazati becsléseket.

4 Amennyiben a hitelintézet igazolni képes, hogy a korrelacio mérésére alkalmazott modszerei megbizhatdoak
(azaz mennyiségi és mindségi modszerekkel ala vannak tamasztva), tovabba azt, hogy figyelembe veszi a kor-
relacios becslések ismert hianyossagaibol adodo hibakat (200/2007. [VII. 30.] Korm. r.).

5 Jelen tanulmany alapja PoviLartis [2008] cikke.
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2. TOKEKOVETELMENY LDA ESETEN®

Amikor a mitkddési kockazatokat (tOkekovetelményt’) historikus adatokbodl szamitjak, a
hitelintézet altal gyijtott (illetve kiils6 adatbazisbol felhasznalt) eseményeket kategorizalni
kell a szabalyozoi eldirasoknak megfeleléen (200/2007. [VIL. 30.] Korm. rendelet, Validacios
Kézikonyv, Pénziigyi Szervezetek Allami Feliigyelete [2006]).8 Ez elsésorban a veszteség-
kategoriak és tizletagak szerinti kategorizalast jelent. Amennyiben az intézmény nem ki-
vanja az adatait valamely kategdria mentén dsszevonni, akkor 1étrejon egy 7 x 8-as méretii
matrix — nevezziik ezt operdcios kockazatok matrixanak —, amely egy csoportositasat adja
a mukodési kockazati eseményeknek. Ezeket a csoportokat az operacios kockazat osztalya-
inak fogjuk nevezni, és a tovabbiakban jeldlje M a létrehozott osztalyok szamat.

Az egyszerlség kedvéért feltételezziik, hogy adott egy operacios kockazati osztaly, s az
operacids kockazatot erre az osztalyra kivanjuk meghatarozni. Tovabba feltételezziik, hogy
rogzitett egy idéintervallum (1 év), amelyre meghatarozzuk a tékekdvetelményt.

Az LDA modszertana szerint a kovetkezot feltételezziik az operacios veszteségekrol. Je-
16lje X, a vizsgalt iddszakban az adott kockézati osztalyban bekovetkez6 i-edik eseményhez
tartozo (egyedi) veszteség értékét (ahol i pozitiv egész). Az egyszerliség kedvéért a kés6bbi-
ekben azonban azt feltételezziik, hogy egy eseményhez csak egy veszteség tartozik. Ez nem
jelent megszoritast, csupan lehetévé teszi szamunkra, hogy az esemény és veszteség szava-
kat szinonimaként hasznaljuk. Ezeket egyedi veszteségeknek is fogjuk a késdbbiekben ne-
vezni, hangstlyozva a teljes veszteségtdl valo kiilonbseget. Ekkor X, egy nemnegativ értékii
valoszinliségi valtozo. Feltételezziik, hogy (X, X, X, ...) fliggetlenek €s azonos eloszlasu-
ak. Ezek nem tulzottan sziikitd feltételezések, hiszen igy a vizsgalt idészakban bekovetkezo
veszteségek egymastol fiiggetlenek, és azonos eloszlasukat azért indokolt feltételezniink,
mert ugyanazon rogzitett veszteségkategoria és tizletag veszteségei, tehat azonos tipusuak.
Jegyezziik meg azt is, hogy egyes események akar negativ veszteséggel is jarhatnak, ami
jelen tanulmanyunknak nem targya.’

Jelolje tovabba #n az adott id6szakban az adott kockazati osztilyban bekovetkezd
veszteségek szamat. Ennélfogva 5 is egy valosziniiségi valtozd — hiszen nem ismerjiik
elére a veszteségek szamat egy adott idotavon —, amely nemnegativ egész értékeket ve-
het fel. A tovabbiakban #-t egyszerlien gyakorisagnak fogjuk nevezni, n eloszlasat pedig
gyakorisageloszlasnak. Feltessziik, hogy az X, valtozok az # valtozotol is fliggetlenek. Je-
16lje végiil S az adott idészakban az adott kockazati osztalyban bekdvetkezett dsszes (vagy
teljes) veszteseg értékét. Nyilvanvaldan

6 GALL és NaGy [2007] alapjan.

7 Ez valdjaban csak egy részét jelenti a t6kének, igy valdjaban tokekdvetelmény hozzajarulasrol van szo.

8 Tovabbi referenciaként szolgalnak a kormanyrendelet alapjat képez6 2006/48/EC és 2006/49/EC EU-direktivak,
illetve a szamos iranyelvet tartalmazo bazeli tanulmanyok. Ezek koziil néhany jelentésebb: Basel Committee
on Banking Supervision [2001], Basel Committee on Banking Supervision [2003], Committee of European
Banking Supervisors [2006.].

9 Megjegyezziik, hogy ilyen mdodon is bévithetjiik a jelen irasban leirt modelleket (példaul alkalmas feltevésekkel
a feltételes veszteségeloszlasokrol). Itt emlithetd az a rokon probléma is, hogy a szabalyozo a belsé adatokra
vonatkozdan veszteségkiiszob hasznalatat is lehetévé teszi. Tovabba fontos, hogy az adatbazisbol csak azok a
veszteségadatok hagyhatok ki, amelyek bizonyithatdéan nem befolyasoljak jelentdsen sem egyedileg, sem pedig
Gsszességében a teljes kockazatot (Validacios Kézikonyv, Pénziigyi Szervezetek Allami Feliigyelete [2006]).
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Ahogy hangsulyoztuk, a fentiekben leirt modell nem a pénzintézet teljes operacios koc-
kazatara, hanem csak egy rogzitett (veszteségkategoriak és lizletagak vagy mas szempontok
alapjan kialakitott) osztaly kockazatara és az ahhoz tartozoé tdkekovetelmény meghataroza-
sara vonatkozik.

Az Osszes veszteséghez (S) tartozo tokekdvetelmény-hozzdjarulds alatt annak egy adott
biztonsagi szinthez tartozo Value at Risk értékét (kockaztatott érték — VaR) tekintjiik.

Legyen 0 < o < 1 ¢és tekintsiik az 1—-a biztonsagi szinthez tartozé Value at Risk (VaR)
értéket, amely megadja az LDA alapjan az adott kockazati osztalyhoz tartozo tékekdvetel-
ményt. Itt eltekintiink attol a szabalyozé adta lehetdségtdl, hogy bizonyos esetekben toke-
kovetelmény alatt a varhato értékkel csokkentett kockaztatott értéket értsiik. Az 1—a rendii
VaR megmutatja azt az 0sszeget, amelynél nagyobb veszteség bekovetkezésének valdszi-
niisége a , azaz 1-a biztonsaggal mondhatjuk, hogy a vizsgalt iddszakban a veszteség nem
fogja meghaladni a VaR altal megadott értéket."

A magyar szabalyozas 0=0,001 mellett irja el6 a tokekovetelmény meghatarozasat egyéves
iddszak soran bekovetkezé miikddési kockazati veszteségekre vonatkozoan (200/2007. [VII.
30.] Korm. r.), azaz 99,9 szazalékos biztonsag mellett kell majd meghatarozni a tékekovetel-
ményt operacios kockazatok esetén az AMA- (igy az LDA-) mddszertant valasztoknak.

Amint lattuk, az LDA hasznalata feltételezi a veszteségeloszlas és a gyakorisageloszlas
ismeretét. Ezek egyiittesen mar meghatarozzak a teljes veszteség eloszlasat, amely pedig
nyilvanvaléan meghatarozza a kérdéses VaR-értékeket is. A gyakorlatban természetesen
nem ismertek az emlitett (elméleti) eloszlasok, igy a VaR-értékeket becsiilni sziikséges va-
lamilyen statisztikai modszerrel. A VaR becslése dnmagaban egyszer( feladatnak tlinhet,
hiszen egy kvantilis becslésér6l van sz6. Természetesen adodik egy kdzvetlen modszer:
tekintsiik a kvantilisnak a statisztikaban jol ismert becslését, ugy is mondhatnank, hogy az
empirikus kvantilist. Ezt nevezhetjiik egy nemparaméteres modszernek is, hiszen valdjaban
nem feltételezi az eloszlasok és azok paramétereinek ismeretét, becslését. Enhez mindossze
a teljes veszteségeket tartalmazo mintara lenne sziikkség minél tobb megfigyelt id6szakra,
azaz minél nagyobb mintaelemszamra.

Ez azonban nem jarhat6 ut miikddési kockazatok esetén, hiszen a teljes veszteségadatok
szama, azaz a megfigyelt iddszakok szama nagyon kevés a magyar pénzintézeteknél, altala-
ban néhany év. Ehhez jegyezziik meg, hogy a legtdbb pénzintézetnél az operacios kockaza-
tok szamitasahoz sziikséges adatbazisok kovetkezetes kialakitasa is csak néhany, esetenként
2-3 évre nyulik vissza. Eljatszva azonban a gondolattal, hogy sok megfigyelt évet (id6sza-
kot) tartalmaz6 mintank van — esetleg tobb évtizednyi minta —, akkor is lathatnank, hogy
ez a kozvetlen kvantilisbecslés statisztikailag nem igazan adna megbizhaté eredményt. Az
egyik probléma, hogy tobb év adatainak hasznalata soran egyaltalan nem lehetiink biztosak
abban, hogy a teljes veszteséget leird eloszlasok nem modosultak, igy nem garantalt, hogy
a minta azonos eloszlasu marad, ami szamos problémat vetne fel. Masrészt jegyezziik meg,

10 A VaR preciz definicigjat lasd Acersi, C. [2004], DELBAEN, F. [2000] miiveiben. Ezen tul a www.gloriamundi.
org szamos publikaciot tartalmaz a VaR-ral kapcsolatban.
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hogy tipikusan 99,9%-os biztonsagi szinthez, tehat igen magas szinthez akarunk VaR-t be-
csiilni, ezért nem megengedhetd az, hogy csak a teljes veszteségeloszlasokat tartalmazo
mintat hasznaljuk, hiszen igy rengeteg informaciot elveszitenénk az egyedi veszteségek és
a gyakorisag eloszlasarél. Masképpen ugy is megfogalmazhatjuk ezt a problémat, hogy az
intézmény rendelkezésére all6 minta (teljes veszteségadatok szama) idészakonként (évente)
csupan egy elemmel boviil, igy tobb évtizednyi adatgytijtés utan is csupan néhany tucatnyi
elemet tartalmazé mintabol kellene meghatarozni egy nagyon magas konfidenciaszinthez
tartoz6 empirikus kvantilist.

A tékekovetelmény becsléséhez igy a szakirodalom inkabb egy paraméteres, kozvetett
utat (LDA) javasol. Ennek 1ényege az, hogy a teljes veszteségeket felépitd egyedi vesztesé-
gek eloszlasat és a gyakorisag eloszlasat probaljuk meghatarozni. Ez esetben adott elosz-
lascsaladok paramétereinek becslését kell elvégezniink, majd abbdl kovetkeztetni a teljes
veszteség eloszlasara és annak kvantiliseire

3. ELOSZLAS KOZELITESE

Ennél a kdnnyen alkalmazhaté modszernél az aggregalt kareloszlast (S) kozvetleniil kdze-
litjiikk egy elore valasztott eloszlassal. A korabbiakkal ellentétben, ezen modszer hasznalata
esetén még a gyakorisag- és egyedi veszteségeloszlasok paramétereit sem kell megbecsiil-
niink, csupan azok néhany jellemz6jét, amelyeket az Osszetett eloszlas varhatd értékének
¢és variancidjanak a meghatarozasahoz hasznalunk fel. Az aggregalt eloszlas kozelitésére
alkalmazott tipikus eloszlasok a normalis és a lognormalis eloszlas.

Jelolje tovabbra is S az Osszetett eloszlast: § = X, + X, + ... + X, ahol X jeloli az egyedi
veszteségeket, 7 pedig az események bekovetkezési gyakorlsagat Az S aggregalt veszteség-
eloszlas centralis momentumai felirhatok az egyedi veszteségeloszlas €s gyakorisageloszlas
momentumainak segitségével:

E(S) =E(n) E(X) O
Var(S) = E(n) Var(X) + Var(m)[E(X)]?, (@)

ahol E a varhat6 értéket, Var pedig a varianciat jeloli.

Miutan a gyakorisag €s a veszteségeloszlas sziikséges jellemz6it megbecsiiltiik, azokat
(1) és (2) jobb oldalaba behelyettesitettiik, mikozben az egyenletek bal oldalan az illeszteni
kivant kétparaméteres Osszetett eloszlas (esetiinkben normalis vagy lognormalis) elméleti
jellemzéi allnak, az egyenletrendszer megoldasaval mar szamithatjuk is a valasztott elosz-
las paramétereit (Klugman, Panjer és Willmot [2004]).

A centralis hatareloszlas tétele alapjan a gyakorisageloszlas nagy varhatd értékére az
Osszkar eloszlasanak jo kdzelitése a normalis eloszlas. Panjer (2006) alapjan ez els6dlegesen
a Poisson-, binomialis vagy negativ binomialis gyakorisageloszlasok esetén teljesiil. A kar-
gyakorisag kicsi varhato értéke esetén viszont az dsszetett kareloszlasra az aszimmetrikus
eloszlasok adhatnak jo kozelitést, ilyenkor alkalmazhatjuk pl. a lognormalis eloszlast.

Ha tehat az események éves bekovetkezési gyakorisaga nagy, akkor a korabbiaknak
megfelelden az aggregalt eloszlast kozelithetjiik a normalis eloszlassal. Ebben az esetben a
normalis eloszlas paramétereit a kovetkezéképpen kapjuk:
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u =E(S), 3
0 =4/ Var(S). )

Lognormalis eloszlas esetén a kovetkezd teljestil:

2
_ o’
u =In(ES) -7

Var(S)
o= In|——=[+I.
E(S)
1. abra
Normalis és lognormalis eloszlasok illesztése
0.1 0.01
—normalis —normélis
----- lognormalis . ====lognormalis
0.08 =1 - 0.008 i r=10

55X 10
—normalis
----- lognormalis
2 =100 -

0 500 1000 1500 2000 2500

Megjegyzés: Normalis és lognormalis eloszlasok illesztése a A = 1, A = 10 és 4 = 100 paraméter(i Poisson-

gyakorisagokbol és a a=4,8 és p=46 paraméter(i Pareto egyedi veszteségeloszlasbol generalt aggregalt veszte-
ségekre.!

11 Cikkiink soran elsddlegesen a lognormalis, Pareto- és exponencialis eloszlasokat hasznaltuk az egyedi
veszteségek modellezésére, mig a gyakorisag eloszlast minden esetben Poissonnak feltételeztiik. Az egye-
di veszteségeloszlasok koziil a Pareto-eloszlas rendelkezik leginkéabb fat tail (vastag farku, vastag szélii — a
nagy veszteségek bekovetkezési valoszintisége ,,szignifikdnsan” kiilonbozik nullatol) tulajdonsaggal, mig az
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Szemmel lathatolag A =1 és A = 10 esetén a lognormalis eloszlas illeszkedik jobban, mig
A =100 esetén a két kozelités kozott csekély a kiilonbség. Az illesztett eloszlasokhoz tartozd
VaR-értékeket a kovetkez6 tablazat foglalja 6ssze.
1. tablazat
Normalis és lognormalis illesztés Value at Risk értékei
kiilonb6z6 konfidenciaszintek mellett

Eloszlas illesztése Fourier

Normalis Lognormalis
A=10 [ A=100 [ A=l A=1 A=10 [ A=100 [ A=l A=10 | A=100
VaR 90 38 203 1476 28 203 1483 36 206 1481
VaR 95 45 226 1549 42 242 1574 51 240 1567
VaR 99 59 270 1686 91 338 1760 92 318 1742
VaR 99,5| 64 286 1736 121 382 1833 112 353 1811
VaR 999 | 74 318 1839 217 492 1994 170 443 1969

Megjegyzés: Az utols6 oszlop tartalmazza a Fourier-transzformacioval kapott értékeket, amelyeket — mint a VaR
»igazi” értékét — viszonyitasképpen hasznalhatunk.'

A tablazatbol kiolvashato, hogy magasabb konfidenciaszintek mellett a normalis elosz-
lassal torténd kozelités tipikusan alulbecsli a VaR-t, mig lognormalis eloszlas hasznalataval
tulbecsiiljiik azt.

A modszer legnagyobb hatranya, hogy a modellezés pontossaga nem tarthato ellenérzés
alatt’®, tovabba a biztositasok hatasa nem épithetd be a modellbe, illetve az egyes tizletagak,
veszteségtipusok kozotti kapcsolatokat sem tudja kezelni. Ugyanakkor egy meglehetdsen
egyszeri moédszerrdl van szo6, ami lehetove teszi a gyors el6zetes szamitasokat.

exponencialis eloszlasrol ezt egyaltalan nem éllithatjuk. A centralis hatareloszlas tételének gyakorlati alkal-
mazasakor figyelniink kell arra, hogy kiilonb6z6 eloszlasok esetén S (az egyedi veszteségek Osszege) kiilon-
b6z6 gyorsasaggal konvergal a normalis eloszlashoz. Mivel az alkalmazott eloszlasok koziil a Pareto-eloszlas
rendelkezik a leginkabb vastag szélekkel, igy a konvergencia véarhatoan itt a leglassabb (azaz csak A nagy
értéke esetén szamitunk elfogadhatd kozelitésre). Ebbdl az is kovetkezik, hogy a normalis eloszlassal torténd
kozelités ebben az esetben kevésbé megbizhatd. Fontos megjegyezniink, hogy a modszer josaga a valasztott
gyakorisageloszlastol és az egyedi veszteségeloszlastol egyarant fiigg. Az illesztést elvégeztiik lognormalis
eloszlasu egyedi veszteségekre is, ahol a fentiekhez hasonl6 eredményt kaptunk.

12 A késobbiekben adunk valaszt arra, hogy a Fourier-transzformacioval kapott eredményeket adott esetben
miért tekinthetjiik benchmarknak.

13 Megjegyezziik, hogy amennyiben a modellezés alapjat olyan kockéazati osztaly adja, amelyben mind nagy gya-
korisagu, ugyanakkor kis hatasu, mind kis gyakorisaga, de nagy hatast események is vannak, az a modszer
megbizhatdsagat negativ iranyban befolyasolja.
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4. MONTE-CARLO-MODSZER

A masik leginkabb kézenfekvo és gyakran javasolt mdodszer a felmeriild matematikai nehéz-
ségek miatt a Monte-Carlo-modszer, amelynek a segitségével kozvetleniil adhatunk becslést
adott biztonsagi szint mellett a keresett kvantilisre, azaz a Value at Risk értékre. Ehhez
minddssze egy nagyméretli (azaz nagy szimulaciészamu) mintat kell generdlnunk a teljes
veszteségeloszlasra (nyilvanvaléan gyakorisagok és veszteségadatok generalasaval); ehhez
ismerniink kell az egyedi veszteség- és gyakorisageloszlasokat. Majd a generalt mintabol
becsiilhetjiik a keresett kvantilist, amely a tokekovetelményiink becslése lesz.

Az aggregalt veszteségeloszlas meghatarozasanak 1épései szimulacioval, feltéve, hogy a
gyakorisag és egyedi veszteségeloszlas paramétereit mar megbecsiiltiik:

1. Generaljunk egy véletlen szamot () az esemenyszam eloszlasbol.

2. Generaljunk n, db véletlen szamot (X,,...X ) az egyedi vesztesegeloszlasbol.

3. Képezziik az S =X +...+X  0Osszeget.

4. 1-3 Iépéseket hajtsuk végre R-szer, ahol R egy kell6en nagy pozitiv valds szam.

5. Az R elemli mintabol (S,...S,) hatdrozzuk meg az S eloszlas jellemzdit, koztitk annak

VaR-jat.
2. abra
Aggregalt eloszlas (R=10000)
1500 T T T
1000 —
— VaR

500 —

0 - 1

0 5 10 15
Aggregalt veszteség x10°

Megjegyzés: A = 10 paraméterli Poisson és x4 = 10, ¢ = 1 paraméterii lognormalis eloszlasokbol szimulacioval
eléallitott aggregalt eloszlas (R=10 000).

Az eljaras hasznalatakor kritikus a szimulacioszam nagysaga. Ujra hangsitilyozzuk,
hogy a kozelitéses modszernél nem kellett ismerniink a gyakorisadgeloszlast és az egyedi
veszteségeloszlast, csupan azok momentumait kellett becsiilniink. A Monte-Carlo-modszer
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esetében tehat pontosabb eredményt varunk, hiszen nemcsak a momentumokat ismerjiik/
becsiiljiik, hanem a teljes veszteséget generalo folyamatot (a gyakorisageloszlast és az egye-
di veszteségeloszlast) is, azaz tobb informaciot visziink a modellbe. Ugyanakkor szamol-
nunk kell a modellezési, azaz eloszlasvalasztasi hibaval.

A Monte-Carlo-szimulacios eljaras egy régi, jol ismert modszer, ami nagy rugalmas-
sagot biztosit a modellezés soran. Bevezetése kdnnyli, szamos analitikusan nem kezelhet6
probléma megoldhaté vele. Fontos, hogy mind a biztositasok hatdsat, mind az események,
eseménytipusok, iizletdgak kozotti kapesolatokat képes kezelni. Hatranya, hogy id6- és me-
moriarabl6 lehet —a megfeleld pontossag eléréséhez millids nagysagrendil szimulaciészamra
lehet sziikség, noha néhany egyszerli varianciacsokkentd eljarassal (pl. Latin Hypercube
mintak) csokkenthetjiik azt (McKay, Beckman és Conover [1979]). Tovabbi irodalomként
ajanljuk Ross [1997] miivét a mélyebben érdekl6d6 olvasdknak.

3. abra
A 99.9%-0s konfidenciaszinthez tartozo VaR eloszlasa
kiilonb6z6 szimulaciészam (mc) esetén
450 T T T T T 40 |
50— mc=1000 —
300 —
5 5
s 5, 2500— -
2 )
3 3 200f= -
= N =
8’ 8’ 150 —_—
w 1
tE tE
2 2 100f— —
S0fp— —
|
2 6 8 12
VaR 99.9 «10°
St T T T T = T T T T T
me = 10 000 me = 100 000
pi] = 200
200 = —
g £ 150}— —
g> 150 %
b i<
= E 100 = —
=
D 100p—= = =)
12l O
tE :g
a 50— —_] tg o= ]
1 I I I ol I ] |
2 4 6 8 10 12 2 4 6 8 10 a2
VaR 99.9 x 105 VaR 99.9 x105

Megjegyzés. Jol lathato, hogy a szimulacidoszam novelésével az ilyen tipust hiba konnyen kézben tarthato.



5. PANJER-REKURZIO

5.1. A rekurzio ismertetése
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Az Osszetett veszteségeloszlas Panjer-rekurzidval is meghatarozhatd. A modszer 1ényege,
hogy a diszkrét gyakorisadg- és az egyedi veszteségeloszlasokbol rekurzioval hatarozzuk
meg az Osszetett eloszlast. Mindenekeldtt rogzitsiink néhany feltételt Panjer [2006] alapjan.
Tegylik fel, hogy az egyedi veszteségek eloszlasa — jeldlje ezt p (x) —a 0, I, 2, ..., m pon-
tokban van értelmezve. Az m-edik pont a legnagyobb veszteséget jelenti, feltételezve, hogy
az tetszdlegesen nagy lehet. A gyakorisagra pedig azt a megkotést alkalmazzuk, hogy a
gyakorisageloszlas, amit p, jeldl, az (a, b, 0) csaladbol' szarmazik, azaz Poisson, binomia-
lis vagy negativ binomialis lehet.

(a, b, 0) tipusi eloszlasok

2.tablazat

Eloszlas | Paraméterek Pin=k) Em) D’(n) a, b értékek
n _ b
n: pozitiv pta-p)y* 4= —p
Binomialis egeész, k np np(l-p)
0<p<l |} —0 1. .n p=(nthp
, e, m. T—p
Afe™
Poisson A=0 k! A A Z:a
k =0,1,... .
I'(r +k .
Negativ r: pozitiv, I(‘—k‘)(l —49)"q ‘ | "9 a=q
binomialis [0<g<1 . (7;)) 1' 1—q | A—¢q)* | b=(—1)q

Ezen feltételek fennalldsa mellett Panjer-rekurzidval a kovetkez6képpen hatarozhatjuk
meg S eloszlasat (Panjer [1981]):

P(S=n) =§":(a + by)P(Xzy)P(S =n—y),aholn=12,.,
=l n

©)

14 Az (a, b, 0) tipusu eloszlasok esetén léteznek olyan valds a, b paraméterek, hogy az n gyakorisag eloszlasara

teljesiil az alabbi rekurzio:

Pmp=n)= (a +%)P(n=n—l),

minden pozitiv egész n esetén. A 2. tablazat megfeleld a, b értékeit a fenti rekurzidba behelyettesitve, rendre a

binomialis, Poisson- és negativ binomialis eloszlasokra teljesiil6 rekurziot kapjuk vissza.
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¢s a rekurziot a P(S=0)=P(X=0) kezdolépéssel indithatjuk, ahol X egy egyedi veszteséget
jelol. Specialisan, A paraméter(i Poisson gyakorisageloszlas esetén P(S=0)=e ", tovabba

P(S = n) =%§n:yP(X=y) P(S =n —y), ahol n=12,... ©)

y=1

Itt is annak a vizsgalata a legfontosabb, hogy a rekurziv modszerrel kapott tékekove-
telmény-érték mennyire pontos, illetve mekkora hiba adédhat a médszer hasznalata soran.
Rekurzios szamitasok soran a kerekitésbdl, szamabrazolasbdl szarmaz6 hibak felhalmozod-
hatnak, és jelentds mértékiivé valhatnak. A rekurzi6 soran minden 1épésben valamennyire
pontatlan eredményt kapunk, hiszen a végtelen tizedesjegyti szamokat is csak végesként
tudjuk kezelni. fgy azt a kérdést kell megvizsgalni, hogy a szamitasok soran milyen gyor-
san novekednek ezek a hibak az ilyen egymasra épiild eljarasoknal. Panjer és Wang [1993]
megmutatta, hogy Poisson- és negativ binomialis eloszlasok esetén a rekurziv formula stabil
marad, viszonylag lassan noveked6 hibakkal.

A rekurziv formula hasznélatanak feltétele, hogy mind a gyakorisag, mind a veszteség
diszkrét eloszlast legyen. Az események gyakorisaganak modellezésére az (a, b, 0) elosz-
lascsalad meg is felel ennek, azonban a veszteség modellezésére alkalmazott eloszlasok,
mint pl. lognormalis, Pareto, Burr, lognormalis-gamma stb. folytonos voltuk miatt nem
tesznek eleget a feltételnek. Panjer és Willmot [1992] folytonos veszteségeloszlas mellett a
teljes eloszlas stirtségfiiggvényére az tn. Volterra-tipusu integralegyenlet alkalmaztak. Ez
azonban meglehetdsen bonyolult eljaras, egyszeriibben jarhatunk el, ha a folytonos veszte-
ségeloszlasokat diszkrétté alakitjuk. Erre tobb modszer is rendelkezésre all. A kovetkezok-
ben Panjer [2006] alapjan a kerekitéses és lokalis momentumok illesztésének modszereit
mutatjuk be az eloszlasok diszkretizalasara.

5.2. Diszkretizdlasi feladat

A diszkretizalas soran a folytonos veszteségeloszlas értelmezési tartomanyan diszkrét
pontokat hatarozunk meg, és azokhoz valészinliségeket rendeliink. A diszkretizalas so-
ran azt a célt kell kielégiteniink, hogy a diszkrét eloszlas minél jobban reprezentalhassa
az eredeti folytonos eloszlast. Természetesen nem mindegy, hogy milyen értelemben kell
jol reprenzentalni az eredeti eloszlast. Legyen a diszkrét eloszlas alakja a folytonoshoz ha-
sonld, vagy rendelkezzen ugyanazokkal a momentumokkal, kvantilisokkal? Onmagukban
ezek mind 1ényegtelenek lehetnek, hiszen esetiinkben a cél az, hogy az aggregalt eloszlas
VaR-ja pontos és stabil legyen. A kiilonbozé diszkretizalasi eljarasok segitségével eloal-
litott diszkrét egyedi veszteségeloszlasok tehat nem tokéletesen reprodukaljak az eredeti
folytonos eloszlast, a kérdés csupan, hogy amennyiben egy diszkretizalt veszteségelosz-
last hasznalunk, mekkora hibat ejtiink a tékekdvetelmény megallapitasa soran. A kdvetkezd
pontokban bemutatunk néhany diszkretizalasi modszert, illetve megvizsgaljuk a modszerek
kozotti kiilonbségeket is.
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5.2.1. Kerekitéses modszer

A moddszer alkalmazasa soran az eloszlas értelmezési tartomanyan k darab pontot jeldliink
ki ugy, hogy azok egyenld 4 tavolsagra legyenek egymastol. Ezekhez a pontokhoz rendeljiik
a valdszintliségeket. Legyen j =0, 1, 2, ..., és az értelmezési tartomany megfeleld pontjai:
J*h. Az eloszlas j*h pontban felvett valoszintiségét (fj) a kovetkezd formulaval hatarozhatjuk
meg:

h
f,=P (X <2) (7

szP(jh—}zlsX<jh+}21),j=1,2,... ®

Ez azt jelenti, hogy a mddszerrel a j*h és a (j+1)*h pontok kozotti valosziniiséget szét-
osztjuk ezen pontok kozott. Innen ered a modszer neve is, hiszen barmely szomszédos két
pont k6z6tti valoszintiséget ahhoz a ponthoz rendeli, amelyikhez kozelebb esik. A kerekité-
ses modszerrel kapott valoszinliségek nemnegativak, és 6sszegiik 1-et ad ki.

5.2.2. Lokalis momentumillesztés modszere
A kovetkezé diszkretizalasi modszernél az eloszlasok momentumaira fokuszalunk, azaz
ugy hatarozzuk meg a valosziniségeket, hogy a diszkrét eloszlas els6 p momentuma meg-
egyezzen a tényleges eloszlas elsé p momentumaval.

Ehhez vegyiink fel p - & hosszlisagu intervallumokat [x,, x, +ph] az értelmezési tartoma-
nyon. Az intervallum x,, x, +h,..., x,+ph pontjaihoz az mg, mj,..., m; sulyokat rendeljiik ugy,
hogy az elsé p momentumot megérizziik. Az mJ" sulyokra Panjer [2006] alapjan a kovetkezd

Osszefiiggést adhatjuk:
Xk+ph
pﬂ P a0, 0.1 o
X =

A diszkrét eloszlas keresett valoszintliségei pedig a kdvetkezok lesznek:

fO =mga fl :m?, (10)

] 1 _ 1
fID =m, +m,, pr =m,, ...

Az intervallumokat ugy hatarozzuk meg, hogy az x , =x, +ph egyenldség teljesiiljon, és
a végpontok egybeessenck. Ekkor a végpontokban meghatarozott m, Fsulyok osszeadddnak.
A kezd6 értékre feltételezziik, hogy x,=0. Az igy kapott valészinliscgekkel megérizziik az
eloszlas egészének az elsé p momentumat. Valamint az is teljesiil, hogy ezeknek a valoszi-
niiségeknek az 6sszege 1-et ad ki.

Panjer és Lutek [1983] megmutatta, hogy a folytonos eloszlas megfeleld kozelitéséhez az
elsé két momentum illesztése altalaban elegendd. A diszkretizalasbol eredd hiba mar alig
csokken, ha a modellt tovabbi momentumok illesztésével bovitjiik. A kerekitéses elsd, illetve
elsé két momentum illesztésének modszere kozotti valasztasnal néhany szempontot azon-
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ban figyelembe kell venni. Igy, mig a kerekitéses és az egy momentum illesztésénél kapott
valdszintiségek mindig pozitivak lesznek, addig a ketté vagy tobb momentum figyelembe
vételénél elofordulhat, hogy negativ valoszintiségeket kapunk. Azt is fontos megjegyezni,
hogy a kerekitéses és az egy momentum illesztésének modszerébdl hasonld nagysagren-
dt hibak adédhatnak, azonban a masodik momentum illesztésénél ezek a hibak jelentdsen
csokkennek. fgy ezeket a szempontokat mérlegelni kell, amikor azt vizsgaljuk, hogy melyik
a leginkabb megfelel6 modszer a folytonos eloszlas diszkretizalasahoz.

5.3. Az aggregalt veszteségeloszlas tulajdonsagai

Az aggregalt veszteségeloszlas VaR-janak viselkedését mind a kerekitéses, mind a momen-
tumillesztéses modszerrel teszteltiik. Arra kerestiik a valaszt, hogy van-e érdemi kiilonb-
ség az egyes modszerek kozott. Vizsgalatunk soran lognormalis, Pareto- és exponencidlis
eloszlasokat hasznaltunk.

A moddszerek alkalmazasakor az intervallumok hosszat kezdetben egy egységnek valasz-
tottuk. Habar tudjuk Panjer [2006] alapjan, hogy az egyes diszkretizalasi modszerek kdzotti
kiilonbség elsédlegesen akkor jelentds, ha a folytonos eloszlast néhany diszkrét pontbdl allo
eloszlassal akarjuk kozeliteni, vizsgalataink kezdetén az ebbdl ad6dé eltérések minimali-
zélasara torekedtiink. Ennek az az oka, hogy az ilyen tipusu hiba jol csdkkenthetd a kelléen
kicsi & intervallum valasztasaval. Minél siirtibben helyezkednek el az eloszlas diszkretizalt
pontjai, annal pontosabb eredményt kapunk, azaz annal jobban tudjuk a diszkretizalt valo-
szintiségekkel kozeliteni az eredeti folytonos eloszlast. Ugyanakkor megjegyezziik, hogy
a szamitogépek memoriakapacitdsa gatat szabhat az egyedi veszteségeloszlas végteleniil
finom diszkretizalasanak. A kerekitéses modszerrel kapott diszkretizalt eloszlas valdszi-
nliségeit 0sszegezve, az elvartaknak megfelelden 1-et kaptunk eredményiil, és teljesiilt a
kapott értékekre elvart pozitivitasi tulajdonsag.

Az els6 momentum illesztésének modszere esetén a (9) egyenlet leegyszertisodik, hi-
szen a produktum részben csak egyetlen tényezd szerepel. Mivel ennél a modszernél az
els6 momentumot illesztjiik az eloszlasra, azaz p=1, e;zért az [x,, x,tph] intervallumoknak a
végpontjaikra keriilnek a megfeleld mf, és m! sulyok. Igy minden pontban a keresett valoszi-
niiségek a megfelelden 6sszeadott myf, és mf, silyok dsszegével egyenldk. A diszkretizalas
soran kapott valoszinliségek ismét mind pozitivak lettek és 0sszegiik itt is kiadta az egyet.

Az els6 két momentum illesztésének mddszerét hasznalva, (9)-nek megfeleléen egy
szorzatot kell kiintegralni, hogy a megfeleld m{, m! silyokat megkapjuk (p = 2 esetben mar
harom ilyen integraland6 tag van). Ez az eljaras abban is kiilonbozik az el6z6t6l, hogy az
[x,, x,*ph] intervallumban van egy bels6 pont, amelyhez valészinliséget rendeliink. Azaz az
intervallum végpontjain két suly dsszege adja a keresett valosziniiséget, mig a belsé pontban
csak m! megfelelé eleme. Emiatt a diszkretizalt valészintiségek ugralnak, de a kapott diszk-
rét eloszlas dsszességében nagyon jol viselkedik az aggregalt kareloszlas meghatarozasakor.
A két momentum illesztésével kapott valoszintiségekre az els6 értéktdl eltekintve mindig
pozitiv értékeket kaptunk.
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4. dbra
Lognormalis eloszlas (u=2 és o =1) diszkretizalasa kerekitéses
és momentumillesztéses modszerekkel

0.12 T T z r
—— Lognormalis eloszlas
@ Kerekitéses modszer

01l Elsé momentum illesztése

© Elsd két momentum illesztése

0.08

0.06f

0.04

0 10 20 20 40 50

Az abrarol jol latszik, hogy a kerekitéses és az elsé momentum illesztésének modszeré-
vel kapott értékek szinte teljesen egybeesnek. Az elsé két momentum illesztésének modsze-
rénél pedig az ugralo valosziniségeket lehet jol megfigyelni.

Megnéztiik azt is, hogy a rekurzidval eldallitott aggregalt eloszlas (Poisson A=10 —
lognormalis =2, 0=1) varhato értéke és szorasa mennyiben kiilonbozik az elméleti, valamint
a Monte-Carlo-szimulacioval kapott értékektol. Az dsszetett eloszlas elméleti varhato értékét
¢s varianciajat (1)—(2) alapjan hataroztuk meg. A Monte-Carlo-szimulacios esetben 100 000-
es szimulacioszam mellett 1000-szer hataroztuk meg az aggregalt eloszlast, és azokbdl atla-
goltuk ki az eloszlas jellemzdit. A kapott eredményeket a 3. tablazat foglalja dssze.

3. tablazat

A kiilonb6z6 médszerekkel meghatiarozott aggregalt kareloszlasok
elsé két momentumai

Kerekité Elso Elso két
Elméleti | Monte-Carlo erfa teeses momentum momentum
modszer . , . .
illesztése illesztése
Varhato érték | 121,8249 121,8306 121,8306 121,8262 121,8249

Szoras 63,5160 63,5226 63,5218 63,5283 63,5156
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A tablazatbdl 1athato, hogy a kiillonb6z6 mddszerekkel végzett diszkretizalasok soran az
eloszlasok mind varhato értékiiket, mind szorasukat rendkiviil pontosan megérizték. Mar a
kerekitéses modszer is nagyon jol kozelitette az elméleti varhatd értéket és szorast (itt ujra
megjegyezziik, hogy a diszkrét pontok kellden siirtin helyezkedtek el). Az elsé két momen-
tum megorzésével kapott eredmények pedig mar szinte minden tizedesre megegyeznek a
vart értékekkel. Ezek utan megvaltoztattuk a lognormalis és Poisson-eloszlasok paramé-
tereit (u=[0,5 1 2 5]; o =[1 2]; 2=[0.05 1 10 100]). Az igy kapott eredményekre ugyanugy
teljestiltek a fenti megallapitasok, azaz a kiilonb6zo diszkretizaldsi modszerek segitségével
meghatarozott aggregalt eloszlasok meglehetdsen pontosan visszaadjak az elméleti eloszlas
megfelel6 momentumait. Ezek koziil is az els6 két momentum meg6rzésével kapott ered-
mények voltak legkozelebb az elméleti értékekhez, de a kiilonbség minden esetben elhanya-
golhatd volt.

Az aggregilt eloszlasokbol meghataroztuk az kockazatott értéket is kiilonb6zo konfi-
denciaszintek mellett, ezeket a kdvetkezo tablazat foglalja dssze.

4. tablazat
A kiilonb6zo diszkretizalasi médszerekkel meghatirozott
aggregalt kareloszlasok VaR értékei

Kerekitéses |Elso momentum | Elso két momentum
Monte-Carlo , . P . .
modszer illesztése illesztése
VaR 90 203.2 204 204 204
VaR 95 238.5 240 240 240
VaR 99 322.8 324 324 324
VaR 99.5 362.2 363 363 363
VaR 99.9 467.5 468 468 468

Megjegyzés: viszonyitasképpen a Monte-Carlo-szimulacioval kapott értékeket is feltiintetjiik.

A tablazatbol lathato, hogy a harom (kerekitéses, elsd6 momentum illesztése, elsé két
momentum illesztése) modszer egész szamra kerekitve azonos eredményre vezetett, a koc-
kaztatott értékek egymassal teljesen megegyeznek. A korabban leirt moédon modositott 4, o
és A paraméterekkel meghatarozott aggregalt eloszlasoknal is teljesiilt a fenti allitas. Azaz a
kiilonbo6z6 diszkretizalasi modszerekkel kiszamitott VaR-értékek nem kiilonboztek 1énye-
gesen egymastol.

A fenti tesztet (diszkretizalaskozelitéssel és lokalis momentumillesztéssel, majd a re-
kurzié alkalmazasaval és VaR-szamitdssal) megismételtiik Pareto- és exponencialis egye-
di veszteségeloszlasokkal is, és a korabban vazoltakkal megegyez6 eredményre jutottunk.
Osszességében a kockéztatott érték szempontjabol a harom diszkretizalasi médszer ugyan-
arra az eredményre vezetett, ugyanakkor nem szabad arrol megfeledkezniink, hogy ez egy
olyan modellezési kornyezetben tortént, ahol a folytonos eloszlas diszkretizalasa egy egy-
ségnyi intervallumonként tortént. Természetesen a diszkretizalasi intervallum novelésével
a momentumillesztéses modszerek jobb eredményt adnak.
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6. FOURIER-TRANSZFORMACIO

Az bsszetett eloszlas kozelitésére egy tovabbi, szintén nem trivialis mdd vezet az eloszlas
momentumgenerald és karakterisztikus fiiggvényének meghatarozasan keresztiil. Ehhez
tudnunk kell, hogy a teljes eloszlas momentumgenerald fiiggvénye meghatarozhato a gya-
korisag generatorfiiggvénye és az egyedi veszteségek momentumgeneralé fiiggvénye segit-
ségével (amennyiben 1éteznek):

Gy(») =g, (G, (1)), vER, (11)

ahol G, és G, az egyedi illetve a teljes veszteség eloszlasainak momentumgeneralo fiiggvé-
nyét jeloli, mig g,a gyakorisageloszlas generatorfiiggvénye. Ugyanilyen Osszefiiggés ado-
dik karakterisztikus fiiggvények esetére is. Utobbi elénye, hogy mindig létezik, tovabba
mindig egyértelmii. Ha a fenti médon meghataroztuk a teljes veszteség karakterisztikus
fiiggvényét, akkor példaul a gyors Fourier-transzformacio (Fast Fourier Transform — FFT)
modszerét hasznalhatjuk annak érdekében, hogy a karakterisztikus fiiggvénybdl megkap-
juk (becstiljiik) a szoban forgo eloszlast (stirtiségfiiggvényt).

Az aggregélt veszteségeloszlas meghatarozasanak lépései:

1. A veszteség eloszlas diszkretizalasa a Panjer-rekurzid esetében is hasznalt modszerek
valamelyikével.

2. A gyors Fourier-transzformacié alkalmazasa a diszkrét veszteségeloszlasra. Ezt a
legtobb numerikus matematikai programcsomag ismeri, igy ez a 1épés is egyszertien
elvégezhetd.

3. Az Osszetett eloszlas karakterisztikus fiiggvényénekmeghatarozasa: (11) alapjan al-
kalmazzuk a gyakorisadgeloszlas generatorfiiggvényét a mar diszkrét veszteségelosz-
las karakterisztikus fiiggvényére. Ez adja meg az aggregalt eloszlas karakterisztikus

4. Az aggregélt eloszlas karakterisztikus fiiggvényre az inverz gyors Fourier transzfor-
maciot alkalmazva, megkapjuk a keresett dsszetett eloszlast diszkrét alakban. Nume-
rikus matematikai programcsomagok segitségével ez a 1épés is konnyen elvégezhetd.

5. Az aggregalt eloszlasbol hatarozzuk meg a kiilénb6zd konfidenciaszintekhez tartozé
kockaztatott értékeket és az eloszlas egyéb jellemzait.

A Fourier-transzformacios eljaras kritikus eleme az egyedi veszteségeloszlas diszkreti-
zalasa lehet. Ugyanakkor itt is igaz, hogy amennyiben a diszkretizalast kelléen kis 1épésko-
zonként végezziik, akkor még a kerekitéses modszer is megallja a helyét, és az eljaras pontos
eredményt ad. Természetesen ezt fokozhatjuk a momentumillesztéses modszerekkel. A na-
gyon finom 1épéskdz hasznalatanak ebben az esetben is a memdaria szabhat gatat, a koztes
pontok szama legyen kisebb, mint 224, Ebben az esetben ez kivalo eszkoz az aggregalt elosz-
lasnak és jellemzdinek a meghatarozasara. Tovabbi elénye, hogy gyors; ugyanakkor itt sem
egyértelmii, hogyan lehetne bevonni a biztositdsok hatasat a modellbe. Mivel egydimenzios
eljarasrol van szo, ezért a dimenzidk ex-post aggregacioja is sziikséges.
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7. KOVETKEZTETESEK

A cikkben bemutatott modszerek a miikodési kockazati tokekovetelmény (VaR) megha-
tarozasat szolgaljak az LDA keretein beliil. Célunk az volt, hogy 6sszefoglaljuk azokat a
lehetdségeket, amelyekkel az éves miikodési kockazati veszteségeket leird aggregalt vesz-
teségeloszlas meghatarozhat6. Nagyobb figyelmet szenteltiink a kozelitéses és a Panjer-féle
rekurziés modszernek, mivel a Fourier-transzformacios és Monte-Carlo-szimulacios eljara-
sokat Armai [2007], valamint Gall és Nagy [2007] cikkei korabban mar taglaltak. Tapaszta-
lataink alapjan a kozelitéses modszer kivételével nagy pontossaggal becsiilhetd a tokekove-
telmény (feltéve, hogy a gyakorisag és az egyedi veszteségeloszlas paramétereit ismerjiik'®),
numerikus buktatokkal nem talalkoztunk sem a rekurzids, sem a Fourier-transzformacios
esetben. Ez nem azt jelenti, hogy a lehetséges numerikus problémakkal nem kell foglalkoz-
nunk, csupan hogy az altalunk hasznalt eloszlasok és paraméterek hasznalata mellett az
eljaras stabil volt.!s

A moédszerek tekintetében a legkdonnyebben jarhato it az aggregalt eloszlas kozelité-
se, ennek azonban komoly hatranya, hogy a modellezés pontossaga nem tarthaté ellen-
Orzés alatt.

Ebbol adéddan az eredményiil kapott Value at Risk pontossagarol nem tudunk sem-
mit allitani. A masik harom eljards (Monte-Carlo-szimulacid, Panjer-rekurzid, Fourier-
transzformacio) esetében a pontossag szintje ellenérzés alatt tarthato a szimulacioszamnak
vagy a diszkretizalas finomsaganak a meghatarozasaval. A Monte-Carlo-szimulacid nagy
elénye, hogy konnyli implementalni, a biztositasok hatasa figyelembe veheto, és az egyes
események, eseménytipusok, iizletdgak kozotti kapesolat modellezhetd. Mindezen elénydk
mellett szamolnunk kell azzal, hogy igen id6- és memoriaigényes eljarasrol van szd. Ezzel
szemben a rekurzios és Fourier-transzformacids modszerek lényeges gyorsabbak, ugyanak-
kor nem egyértelmii, hogyan vonhat6 be a biztositasok hatdsa a modellbe, illetve az ered-
mények ex-post aggregacidja sziikséges.
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