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Absztrakt

Az elmult 30 évben a gazdasigi valsigok gyakorisdga bizonyitottan nétt. Tekintettel
erre a tényre a pénziigyl szféraban megnétt a piaci kockazatelemzés fontossaga. A
gyakorlatban a VaR (Value at Risk) a leggyakrabban hasznilt médszer a kockazat
modellezésére. A publikdcionk a piaci riziké felmérési médszereit mutatja be, néhany
gyakorlati példaval azoknak elGnyeivel és hatranyaival az R szoftver hasznalata
segitségével.
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Abstract

QUANTIFICATION OF MARKET RISK WITH THE R SOFTWARE

The frequency of economic crises has been shown to increase over the last 30 years. In
view of this fact, the importance of market risk analysis in the financial sector has
increased. In practice, VaR (Value at Risk) is the most commonly used method for
modeling risk. Our publication presents methods for assessing market risk, with some
practical examples of their advantages and disadvantages using R software.
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Az 1990-es évek o6ta a vilaggazdasagot
szamos gazdasagi valsag jellemezte, pél-
daul az azsiai valsag 1997-ben, egy évvel
kés6bb az Oroszorszagi valsag, 2000-ben a
jol ismert dot-com valsag és 2008-ban a
pénzigyl valsag, amely szamos orszagot
érintett Amerikatél Europaig. Az emlitett
események azt bizonyitjak, hogy az elmult
30 évben a gazdasagi valsagok gyakorisaga
nott.

Tekintettel a fenti tényekre a pénziigyi
szférdban megnétt a piaci  kockazat-
elemzés fontossaga. A témaval foglalkozé
szakért6k  legtujabb  munkaikban  és
publikaciéikban a figyelmik kézéppont-
jaban észrevehetd a valtozas e tevékeny-
ség iranyaban. Mig a kozelmdltban a
pénziigyi elemzb8k elsGsorban a pénziigyi
hozamok atlagértékének () modellezé-
sére Osszpontositottak, jelenleg a standard
©)

gyakrabban, mint a legfontosabb témakor.

eltérés modellezése jelenik meg

Logikus, hogy ki kellett dolgozni a
pénziigyi modellezés 4j modszereit és
technikait, amelyek tébbek kozott a
pénziigyi piacok empirikusan megfigyel-
het6 extrém ingadozasaival foglalkoznak.
Ezeket az ingadozasokat leggyakrabban
valsagok vagy kiilonféle gazdasagi sokkok
okozzak. Cikkiink ezekkel a médszerekkel
foglalkozik  és

az R

és azok elemzésével

bemutatja azoknak hasznalatat

szoftver segitségével.

Piaci kockazat
Minden gazdasagilag aktiv személy vagy
tzleti szervezet folyamatosan ki van téve

bizonyos szintd, eltérd természetd kocka-
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zatnak. Egyes szervezetek csak passziv
médon fogadjak be a kilénb6z6 kockaza-
tokat anélkill, hogy megprobalnak kezelni
a helyzetet. Masok bizonyos mértékben
szamitanak ezekre a kockazatokra és
igyekeznek legalabb felmérni a kiillonb6z6
lehet6ségeket, de nem prébaljak iranyitani
Oket. Vannak, akik arra térekszenek, hogy
aktivan figyeljék a lehetséges kockazatokat
és lehet6ség szerint szamszer(sitsék
és/vagy kezeljék azokat. Ezek képesek a
jovébeli kockazatokat nem csak feltér-
képezni, hanem el6re latni azokat és opti-
malisan kezelni Sket.

A
kockazatokat

folyamatot, amellyel kiléntéle
azonositunk, mérink és
iranyitunk, kockazatkezelésnek neveziink.
A kockazatkezelés célja elsGsorban a
gazdalkod6 egység vagy szervezet pénz-
tgyl teljesitményének javitasa. Ugyan-
akkor célja az is, hogy tzleti partnereket
biztositson abban, hogy a nem kivant
veszteségekkel szemben a jovében védve
lesznek (Gabriel C. & Baker C., 1980;
Sivak et al., 2018).

A pénzigyi kockazat tébbféle médon is
meghatarozhat6. Egy gazdasagi szervezet
potencialis pénziigyi veszteségének tekint-
juk azt, amelyet a vartnal eltéré pénziigyi
piac mozgasa okozhat (Holton, 2004).
Ebbe nem szamitjuk be a mar létezd
veszteséget, amelyet mar elszenvedett a
szervezet, hanem a jovében a pénziigyi
piacon varhaté veszteséget értjik, feltéve,
hogy az adott pénzigyi portfolidjukat
hasznaljak. A kockazatokat egy tzleti
szervezet szempontjabol igleti és nem iigleti

kockazatra osztjuk.
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Az uzleti kockazat egy olyan fajta
kockazat, amely azon az aru és szolgal-
tatas piacan johet létre, amelyen a vallalat
mukodik, beleértvé az Gsszes olyan piacot,
amelyen a vallalat mdkoédik (ha egy
transznacionalis ~ vallalatrél van  sz0).
Magaba foglalja az druk és/vagy szolgal-
tatasok ¢és azok alkotéelemeit (tervezés, ar,
design, mindség), valamint a kilénféle
makrogazdasagi kockdzatokat is. A mak-
rogazdasagi kockazatok kozé bevon-hatjuk
tobbek kozott a jelenlegi tizleti ciklusnak,
az allam fiskalis politikdjanak és egyéb
OsszetevOknek a kockazatat is.

A nem tzleti kockdzathoz minden egyéb
olyan kockazat tartozik, amely nem
kereskedelmi miikédésbél jon létre (Sivak
et al., 2018).

A pénzigyl kockazat az tzleti kocka-
zatok kozé tartozik, amelyeket a kovet-
kez6 kategoriakba osztjuk:

e  kamatlibkockazat,
e piaci kockazat,
o likviditisi kockazat,
devizakockazat (Horcher, 2011;
Jilek, 2004).

Ebben a cikkben csak a piaci kocka-
zattal foglalkozunk. A piaci kockazat 6
valtozatai kozé tartoznak a kamatlab-,
részvény-, aru- és  devizakockazatok
(Dowd, 2005). Azok a pénziigyi eszkdzok,
amelyek egy utzleti egység portfélidjaban
vannak, és amelyek piaci kockazatnak
természettick

vannak  kitéve, eltér$

lehetnek. Ide tartoznak:
hitelek,

részvény értékpapirok,
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e kotvények,

devizaban tartott forrasok

stb.(Sivak et al., 2018).

A piaci kockazat meghatirozasahoz
szamos olyan paraméter értékét kell meg-
becsilni, amely valtozast okozhat a koc-
kazat mértékében. Ezeknek a becslések-
nek a lehet§ legpontosabbaknak kell
lennitik, hogy a pénziigyi kockazatot a
lehetS legkisebb eltéréssel lehessen azo-
nositani.

Kockazatmérés

A kockazatmérés a pénziigyi eszkozok
értékelésének fontos része. Ha az egyéni
pénzlgyi eszk6zok kockazatat helyteleniil
mérik, akkor az egész eszkozportfolio
értékét tévesen értékelik. Ez az 6konémiai
egység pénzigyi forrasai helytelen elosz-
tasat eredményezi. Ezért a célunk ezeknek
a helyzeteknek a leheté legjobb felmérése
és lehetséges elkertilése.

Figyelembe véve egy pénzigyi eszkoz
kockazatat azt allithatjuk, hogy a szami-
tasok alatt figyelembe vett kockazati
tényez8k az adott eszkéz ara és az ar
id6beli valtozasa. A gyakorlatban a VaR
(Value at Risk) a leggyakrabban hasznalt
mébdszer a kockazat modellezésére. Bz egy
egység
kockazatanak mérésére. A VaR alapja a

statisztikai a portfélio  piaci

diverzifikacié hatasa, valamint a teljes t6ke
és az adOssag aranya. Mas szavakkal, a VaR
szamitasaban a pozicidkat a piact értékeik
alapjan értékelik, majd egy valdszintségi
keretet  kovetnek

a  pozici6-értékek
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lehetséges  valtozasainak becslé-sére a

kivalasztott konfidencia inter-vallumon
(Sivak et al, 2018). Az adott o (0,1)
megbizhatdsagi intervallumra a VaR-t dgy
hatirozzuk meg, mint a veszteség (/) lehet6
legkisebb  értékét,
magasabb veszteségeknek a veszteség

mikozben az /[nél

valdszintsége (L) nem haladja meg az (1 -
®):

VaR, = inf(leR: P(L > ) < 1— )
infleR: F (D) = «)

A VaR eredménye egy szam, amely a
téke azt a mennyiségét fejezi ki, amelyet
egy egység egy
meghatarozott valészinlséggel (Sivak et
al., 2018).

uzleti elveszithet

A VaR szamitasanak modszerei

A VaR szamitasanak harom f& mod-

szere van:
1. Historikus VaR
2. Parametrikus - kovariancia matrix

3. Monte-Carlo szimulacié (Sivak et
al.,, 2018)

A fenti modszerek mindegyike mas
modositott valtozattal is rendelkezik.

A VaR-hoz wvaldé elsé megkozelités
alapvetGen egy tradicionalis megkdzelités a
nem-parametrikus VaR alapjan, amelyet a
szakirodalomban az 1990-es évek elején
VaR”-nak neveztek. Ha
megfeleléen nagy mennyiségd historikus
adattal rendelkezik a befektet6 valaszthat

még ,,igazi

egy nem-parametrikus VaR-becslési mod-
szert, amely egy korabbi eloszlast és egy
kiszamitott valoszintségi kvantilist hasz-
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nal. A negativ hozam egy el6re meghata-
rozott szamértéknél (t6bbnyire 95%, 99%,
99,9%)

paraméteres becslése egy adott szignifi-

valéjaban  egy VaR  nem-
kanciaszinten, amelynek kiszamitisa nagy
mennyiségl adatnal elvileg egyszera (Sivak
et al., 2018). Ha az id6sor hozamokat a
legkisebbtdl a legnagyobbig rendezziik, és
kivalasztjuk a valasztott kvartilis értékét,
akkor megkapjuk a his-torikus VaR-t. Ez a
mébdszer azonban csak a kordbbi adatok
alapjan adja meg a keresett értékel, és nem
modellez semmi-lyen paramétert a jovére
nézve, ezért nem parametrikus VaR-nak
nevezzik.

A gyakorlatban gyakrabban hasznaljak
ugyanezen megkozelités kiszamitasi méd-
szerének parametrikus valtozatat. A méd-
szer nem parametrikus valtozatat azonban
tovabbra is hasznaljdk, els6sorban a VaR
szamitasi modszerek mas tipusaival vald
Osszehasonlitashoz, mint egy benchmark
mobdszert.

A parametrikus  VaR  kiszamitasanak
megkozelitését 1994-ben tették kézzé a J.
P. Morgan altal meghatarozott és késGbb
médositott kockazati mutatékkal (Morgan,
1996).

A VaR paraméteres atlaginak becslésére
szolgalé modszerért, amelyet bevezettek
nevezik a gyakorlatban azoéta altaldban
VaR-nak, és a pénziigyi elemzGk altal
hasznalt szamos statisztikai szoftverben is
cz alatt a név alatt vezették be. Az ilyen
tipusi VaR szamitas pontosabban becsiili
meg a kvantilis alatti disztribuci6 eloszlast,
figyelembe véve, annak jellemzéivel. Ha az

eszkoz6k eloszlasa nagyon eltér a normalis
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eloszlastol, akkor az ezzel a moddszerrel
kiszamitott kockazatbecslés tovibbra sem
kielégits, és a pontossaga nem megfelels.

Ezeknek a problémaknak a kikiiszo-
bolésére szimulacidkat és az azt kovetd
VaR kiszamitasat alkalmazzak a normal

eloszlas  vagy az dltalanos  Pareto
eloszlasnak megfelel6en. Utdlagos teszte-
lési  technikdk is felhasznalhatok a

modellezett VaR pontossiaganak felmé-
résére (back-testing) a historikus adatok
alapjan. A nem parametrikus és a para-
metrikus VaR kiszamitasanak kulonféle
modszerei jelenleg is fejlesztés alatt allnak,
és kiloénboz6 fejlesztéseivel megprobaljak
a tudésok kikiisz6bdlni a modell néhiny
negatfvumat (Almeida, et al., 2017; Kwin T
et al., 2017; Nieto Rosa & Ruiz, 2010).

A

lehet6sége a marginalis VaR. Ennél a riziko

rizik6  szamitasanak egy masik
megkozelitésnél bootstrapping metdédussal
szamolnak, azaz meghata-rozzak az egész
VaR

értékpapirral egyiitt, és utana egyenként

portfolié értékét  az  Osszes
kihagynak egy darabot kozilik és ujra
szamoljak a portfolio6 VaR értékét. Ily
egyes
eszk6z6k VaR-jat, és ezzel egyidejlleg a

moédon  kilén megkapjuk  az
teljes portféli6 VaR-jahoz valé hozza-
jarulasat is (Rau-Bredow, 2002).

A koherens kockazatértékelés egyik jel-
lemzGje az szubadditivitas feltételezése (a
portfoliokockazatok nem haladhatja meg
egyes
Osszegét). A marginalis VaR kiszamita-

az OsszetevOok  kockazatainak

sakor ezt a feltételt nem tartjuk figye-
lemben, ezért nem tekinthetSk a portfo-
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lickockazat teljesen koherens modelljének
(Artzner et al., 1998).

A szubadditivitas feltételnek fenntartisa
érdekében egy masik tipusu VaR metédus
is létezik, az ugynevezett komponens VaR.
VaR-ban egyes
Osszetevlk (a vizsgalt portfélioba tartozd

A komponens az
eszk6zok) VaR  értéke megegyezik a
portfolié teljes VaR Gsszegével (Chen et
al., 2007).

Vannak teljesen alternativ médszerek a
kockazat kiszamitasara is, amelyek nem is
veszik figyelembe a kvartilisokat mint a
legmegfelel6bb kockazatbecslési paramé-
tert (Hamidi et al., 2015). Ebben a cikkben
nem foglalkozunk ezekkel a metédusokkal
és ezzel a kérdéssel.

Az atlagos kockazati érték parametrikus
vagy nem-parametrikus valtozatainak ha-
gyomanyos megkdézelitésének korlatoza-
sal a szimmetrikus eloszlasi fliggvény
hasznalatahoz kapcsolédnak. Ezek a
korlatozasok akkor is felmeriilnek, ha a
szamitasokat kiigazitjuk olyan eszk6zok
esetében, amelyek szignifikinsan szokat-
lan (ferde és/vagy hegyes) és nem norma-
lis eloszlassal rendelkeznek.

A Kklasszikus VaR jelentSs és gyakori
hibdinak eltintetésének egyik moédja az
lehet, ha koézvetlentl a2 VaR szamitasiba
beleszamitjuk a vizsgalt eszk6zOk statisz-
tikai eloszlasainak magasabb statisztikai
momentumait. Ez az alternativ VaR

magaba foglalja a ferdeséget és az

élességet, amit a Cornish-Fisher expanzié
alkalmazasaval érnek el. A kapott VaR
valtozatat ,,Cornish-Fisher VaR2” -nak
vagy ,,Modified VaR”-nak (mVaR)
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nevezzitk. A médositott VaR ugyanazokat
az eredményeket nyudjtja, mint a hagyo-
manyos parametrikus VaR, ha a pénzlgyi
eszk6zok hozamanak eloszlisa normalis,
ezért felhasznilhaté kozvetlen helyet-
tesitésként.

A tudomanyos irodalom tartalma alapjan
arra a kovetkeztetésre lehet jutni, hogy a
VaR kival6 megoldas
kockazatmérés problémajara még a nem

modositott a
szabvanyos eloszlasok esetén is. Mas VaR
szamitasi metédusok alternativajaként is
felhasznalhat6, mint benchmark érték.
(Favre & Galeano, 2002; Pfaff, 2016)

A moédositott VaR értéket a kovet-

kez6képpen van meghatirozva:

(g5 — 1S N (93 — 390K
6 24
_ (2q3 — 544)S?
36

mVaR, =VaR, +

ahol S az eloszlas ferdesége,

K az élesség,

q« a standard normal véletlen val-
tozé kvartilje a szinttel.

Ez a megkoézelités konzervativabb VaR
becsléshez vezet, mint mis modszerek.

A modell szimos médositasa és folya-
matos atalakitsa ellenére a VaR-t tovabbra
is gyakran negativan biraljak a szakérték. A
VaR
leggyakrabban a negativ érvek kozott

pontatlan  kockazat  becslései
jelennek meg. Empirikus bizonyi-tékok
arra utalnak, hogy a kilonféle VaR
médszerek jelentGsen eltéré becsléseket
adhatnak a kockdzat magassagardl és
értékérdl. Tovabbi hatrany, hogy a VaR
modellek jelentSs végrehajtasi kockazat-
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nak vannak kitéve, igy még az elméletileg
ugyanazok a modellek is meglehetGsen
eltéré becsléseket adhatnak mas mas
programozasi nyelvben. Az altalanos VaR
kérdés masik probléméja az, hogy a
kockazat endogén. Ez alatt azt értjiik, hogy
a kereskeddket 6szténzi az olyan poziciok
keresésére és tzletelése, amely-ekben a
kockazat tulértékelt vagy alul-értékelt, igy
vallal-hatnak

magukra, mint maga a VaR becsiilt értéke.

nagyobb kockazatot
A VaR modellek nem veszik figyelembe
a tobbi kereskedd reakcidjat z tzletelt
pozicidkra, ezért lefelé lehetnek torzitva az
értékeik (Pfaff, 2016).
VaR-szerz6k
tamogatjak és allitjak, hogy ez a helyes

Egyes ezzel szemben
értékelési valtozo, de helytelentl hasznal-
jak fel. Azt is elismerik, hogy nem tudjik
kizarni a VaR modellek 6sszes negati-
vumat, és ramutatnak a pénziigyi szaba-
lyozasi rendszer hibaira is (Dowd, 2005).

A kritikusok igyekeznek keriilni a VaR
hasznalatit a kockazat mérésére, mivel
nem ad meggy6z6 becslést a veszteség
nagysagarol, ha a veszteség nagyobb, mint
a valasztott konfidenciaszintnél becstult
VaR. Tehat, ha az akcié egész évben
pozitiv hozamot eredményez és csak 10
nap alatt veszteséges, akkor nem az
érdekel, milyen az a nap legmagasabb
szintd vesztesége, hanem az év azon
Ezt
problémat az ,,expected shortfall” model-
lel lehet megoldani (Pfaff, 2016).

Ezzel a modellel a publikacionkban nem

napjainak atlagos vesztesége. a

fogunk foglalkozni.
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Példa a gyakorlatbol
A modell
rendelkezésre 4all6 adatokat fogunk fel-

bemutatasahoz szabadon
hasznalni, amelyeket a pénziigyi web-
helyek kulonféle API-jaibél (Application
Programming Interface) kapunk meg.
Els6dleges forrasként a Yahoo Finance
APIjat

ingyenes

hasznaljuk, amely kilonféle
adatokhoz
hozzaférni. Ezen kivil tobb mas weboldal
API-jat felhasznaltuk adatok

ellenbrzésére. Ide tartoznak:

pénzigyi enged

is az

® Federal Reserve Economic Data
e Oanda
e Alpha vantage

Ezek a weboldalak naprakész adatokkal
szolgalnak, amelyeknek nagysaga elegendé
ahhoz, hogy a gazdasagi ciklusokbdl
szarmaz6 pénzigyi hozamok ciklikus
jellegét figyelembe tudjuk venni. A pénz-
tgyl kockazat elemzéséhez ezt kévetSen
ezen eszk6zok hozamait hasznaljuk, ame-
lyeket a kivalasztott statisztikai program-
ban kénnyen kiszamolhatunk.

A sziikséges kockazatbecslések kiszami-
tasahoz az R programozasi nyelvet hasz-
naljuk, amely nagyon rugalmas és alkalmas
pénzigyi elemzésre. Valdjaban az S nyilt
forraskodu verzidja. Szamos elénye van,
amelyet mas hasonlé alkalmazasok nem
nydjtanak. Az R programozasi nyelv képes
nagy adat
amelynek maximalis kapacitasa gyakor-

mennyiség kezelésére,
latilag a hasznalt szamitégép memoria-
Mas

tartalmaz

kapacitasaval van  kotlatozva.

szoftverrel ellentétben nem
szerkesztéprogramot, amely megtakaritja a

szamitogép memoriajat azaltal, hogy nem
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jeleniti meg az Gsszes adatot allan-ddan az
eszkoz kijelzGjén (Peter Psendk & Kovac,
2019).

Az R forraskédokat lehetséges kilon-
b6z6 adathalmazokkal djra hasznalni. A
forraskédok a CRAN weboldalon szaba-
don elérheté csomagokban érhetSk el, és
ezek a csomagok tobb funkcidval is fel-
hasznalhaték. Ilyen esetekben csak a for-
raskod linket kell atirni egy madsik adat-
halmazhoz, és az eredmények automati-
kusan megjelennek a képernyén.

Az R programozasi nyelv tovabbi el6-
adatok
egyszerti grafikus abrazolas segitségével.

nye az atfogé megjelenitése
Ez azt is lehetévé teszi, hogy az altalunk
valasztott adatokat megjelenitsik. Az R
szoftver intuitfv médon hasznalhaté, igy
konnyen megtanulhaté. A dplyr és ggplor2
néven ismert ingyenes bévitmény-
csomagok szintén letblthet6k a webol-
dalon, és rengeteg lehetGséget kinalnak az
adatok kezelésére és megjelenitésére. Ezek
a csomagok nagyon hasznosnak bizonyul-
nak az adatok elemzésénél és azok megje-
lenitésének a feldolgozasaban.

Végiil, de nem utolsésorban, az R olyan
ingyenes alkalmazas, amelyet barki barmi-
kor letolthet és felhasznalhat. Rendelke-
zésre all az R-studio szerkeszt§ is, amely
megkoénnyiti az R programozasi nyelv
hasznalatat (Péter Psendk & Psendkova,
2018). Az R program ezen alkotéelemeit
kilonféle pénziigyi és nem pénziigyi jellegl
elemzésekhez hasznaljak (Mitkova et al.,
2018; Péter Psenak et al., 2018a, 2018b).
Programozasi nyelvként is hasz-nalhato
weboldalak

kilonféle létreho-zasara.



MESTERSEGES INTELLIGENCIA

Példaul ezt a funkcidjat egy olyan webhely
létrehozasara is fel lehet hasznalni, amelyet
az online pénziigyi management tanitisara
hasznaltak (Péter PSendk et al., 2019).

Eredmények és megvitatas

Elsésorban az Apple akcidit fogjuk
tanulmanyozni. Az akciét preferenciaként
valasztottuk és mint megfelel benchmark
értékpapirt a pénziigyi piac IT szektora-
bél. Az értékeket 1990 elejétdl egészen
2020 aprilis végéig analizaljuk (1. abra).
Erdekességként az adat végén a Covid-19
virus ,,erejére” is vethetiink egy pillantast.

Apple riziko6 szamitasa

Els6sorban tekintsik meg az Apple

akcibéi  értékét az elsé abran. Eleinte
alacsony értékeken mozgott, utana 2008
koriil a cég értéke elkezdett néni. Ennek az
oka az, hogy abban az évben kezdték el a
dividensek fizetését. Ezutan nagyjabdl
stabilan névekedett a trendje néhany
ciklikus visszaeséssel. 2020 aprilisaban a
koronakrizisnek koészonhetéén az értéke
elkezdet zuhanni.

Mint ahogy az elméleti szekcidban is
emlitettiik, az Apple értéke Snmagaban
nem megfelel$ érték a riziké mérésére. A
kockazatot a hozam adja meg, amelyet elsé
rendd differencidlassal érhetiink el. Bzt a 2.

abran lathatjuk.

1. dbra: Az apple részvények dra 1990-19 2020 dprilisdig (forrds: a Serzd)
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2. dbra: Apple résgvény hozama (forrds: a Szerzd)

Apple részvény hozam
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A 2. abran latthatjuk az Apple hatarozasa, mint egy kvantil értéke

volatilitasat is és az ugynevezett ,,volatility
clustering” -et, az-az, hogy az alacsony
ideje

magasabb szintG volatilitds ideével. Ezek

szintl  volatilitas cserélédik  a
az adatok mar készen 4llnak a VaR
kiszamitasara.

Els6ésorban a historikus VaR-t szdmol-
tuk ki. Ez a nem paraméteres valtozata a
meglehet6sen hosszd, nagymennyiségii
historikus adatunkra. Kiuloénbozs értékek
mellett lathatjuk, hogy a VaR milyen

moédon mozog. A VaR matematikai meg-

(altalaban) pozitlv szamot eredményez. A
gyakorlati szakemberek azzal érvelnek,
hogy a VaR veszteséget jelol, és negativ
szamnak kéne lennie. A publikiciénkban
ugy dontottink, hogy pozitiv értékekként
fogjuk a VaR-t a tablazatokban feltintet-
ni, igy ahogy maga a modell adja meg.

Az 1. tablazatban az Apple részvény VaR
be
szignifikancia értékeknél. A gyakorlatban a

értékeit mutatjuk kilonbozé

p=0,999 statisztikai szignifikanciaval

1. tdblazat: Apple részvény 1V aR értékei kiilinbizd szignifikancia értékeknél (forrds: a Szerzd)

VaR p=10095

p =099 p = 0.999

Historikus 0.041

0.071 0.135
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dolgoznak, tehat a lehet6 legkonzervati-
vabb lehetGséggel. Magat a VaR értékét
ugy interpretalhatjuk. A mi esetiinkben
éves VaR értékeket szamitottunk ki, tehat
a p=0,95 értékét agy interpretalhatjuk,
hogy a kdvetkezé évben 5% -os esély van
arra, hogy a portféli6 értékének t6bb mint
4,1% -at elveszithetjiik. Masképpen fogal-
mazva azt is mondhatjuk, hogy 95% esély
van arra, hogy a portfélié kevesebb, mint
4,1% -ot veszit az értékébdl. Ez a portto-
li6 csak az Apple akciot tartalmazza.
Masképp is meg lehet fogalmazni a VaR
érték interpreticidjat. Konkrétan pénz
értékben: példaul, ha a porttélionkban 1
millié6 dollar van befektetve azt mond-
hatjuk, hogy 95% esély van arra, hogy a
portfolionk értéke nem fog csokkeni
41 000 dollarral egy év alatt.
akcié hozamanak a VaR kiszamitasa nem

Maga egy

elegendS egy portfolio 6sszeallitisahoz.
Ahhoz, hogy portfolié szinten tobb

akcidval mérhessiik a VaR értékét az Apple
akciol mellé az Amazon és a Microsoft
akcioit is hozzaszamitottuk.

Portfolio riziké

A portfolionkat tobbféle modszerrel
analizaltuk. Az Osszes értéket 0,99 szigni-
fikancianal szamitottuk ki. A 3. dbra
mutatja be az altalunk létrehozott port-
tolio akcidi értékét 1990 elejétsl 2020
aprilisaig.

Kiszamitottuk a nem paraméteres (a
tablazatban historikus névvel) VaR-t min-
den egyes akcié hozamara és az egész
portféliora is. Utana a parametrikus VaR
metodust, amit egy normal felosztissal
modelleztink (Gauss) és a moddositott
VaR-t

foglalja a ferdeséget és az élességet, amit a

is kiszamitottuk, ami magaba

Cornish-Fisher expanzi6 alkalmazasaval ér
el. Az eredményeket egy tablazatban
mutatjuk be.

3. dbra: Altalunk létrehozott portfilid akcidi értékeét (forris: a Szerzd)
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A portfoliot 25% Apple, 50% Amazon
és 25% Microsoft részvényekbdl adtuk
Ossze. Bzt az elosztast nem optima-
lizaltuk, csak valasztottunk egy véletlen-
szert  eloszlast, amit vizsgalunk
klasszikus VaR-ok mellett. Elméletileg
alacsonyabb eredményeket kellene adnia a
portfolié VaR-nak, mint a kiilénb6z6 VaR
értékeknek.

A 2. tablazatbdl lathatjuk, hogy a

médositott VaR adja meg a legmagasabb

a

értékeket, tehat a metéddus a legkonzer-
vatfvabb mind koziil. A nem paraméteres
VaR pontosabb értékeket ad meg, mint a
parametrikus a Microsoftnal, ugyanis a
historikus  értékek elegendéen hossza
adathalmazt adnak ahhoz, hogy magaba
foglalhassa a nem teljesen normalis
disztribuci6 szerinti hozam viselkedését. A
portféli6 VaR majdnem minden egyes
metddusnal alacsonyabb, mint az egyes
érték papirok VaR-jai. Ez a diverzifikacié
effektusa. Ami bizonyitja, hogy a VaR
értékek kilon-kulon kiszamitott értékpa-
pirokra meghaladjdk a portfoli6 VaR

értékeit.

Az 6sszes értéket a 4. abran egy grafi-kon
segitségével Osszegeztik, tisztan lat-szik,
hogy a cornish-fisher modifikalt VaR-ja
magasabb étékeket ad az érték-papiroknal,
mig a normalis elosztasu para-méteres VaR
a legalacsonyabbakat. A gyakorlatban
bizonyitott, hogy az érték-papir hozamai
nem normalis elosztds szerint viselkednek,
ezért a paraméteres VaR ez esetben is a
benchmark értéket adta meg.

Konkluziok

A VaR érték gyakorlati hasznossagat
bizonyitja a mai napig val6 hasznalata, és a
ktlénb6zé tovabbi
fejlesztése. A cikkben bemutatott R szoft-

metddusainak

verrel valé VaR értékek kiszamitasa, alapul
tovabbi
benchmark értékeket adhat meg mas VaR
R szoftver

szolgalhat vizsgalatokra, és
metddusok tesztelésére. Az
segitségével meglehetésen egyszerd ezek-
nek a metédusoknak a hasznalata és az
automatizalasukkal a jGvében akar olyna
kilehetne

fejleszteni, amely képes lenne rizikot

mesterséges intelligenciat is

biralni.

2. tiblazat: Portfilid V'aR 1obb fajta metidussal 0,99 sgignifikancia értéknél (forrds: a Szerzd)

Tipus MSFT AAPL AMZN Portfolié
Historikus 0.054 0.069 0.101 0.078

Gauss 0.045 0.062 0.085 0.046
Moédositott 0.083 0.261 0.131 0.066

19



MESTERSEGES INTELLIGENCIA

4. dbra: Portfolid VaR tobb fajta metidussal 0,99 szignifikancia értéknél - grafikon (forrds: a

Szerzd)
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