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A piaci kockázat modellezése:
egy kopula-megközelítés

KÜRTI LÁSZLÓ-ÁDÁM1

A dolgozat célja, hogy pontos és transzparens kockáztatott érték (VaR)
becslést nyújtsunk egy öt romániai részvényt tartalmazó portfólió szintjén. A
modellezési eljárás mögött álló koncepció az, hogy a hozam-variancia model-
lezést egy nemlineáris megközelítésben építsük fel, az extrém,  szélsõséges ér-
tékek külön modellezésre kerüljenek, valamint hogy a portfólión belül egy
függõségi rendszert határozzunk meg. Ezen gondolatmenetet követve, az
elem zés elsõ lépésében egy GARCH-modellt becslünk, mely a hozam és vari-
ancia becsült értékeit határozza meg az egyes értékpapírok esetében, majd ext-
rém érték elméletet (EVT) alkalmazunk, hogy a szélsõséges kilengéseket meg-
ragadjuk az adatsorban. Egy Student t-kopula segítségével meghatározzuk a
portfólión belüli interdependencia szerkezetét, valamint szimuláljuk a portfó-
lió jövõbeli veszteség-eloszlását. A bemutatott metodológia alkalmazásán ke-
resztül gyakorlatilag egy piaci kockázat menedzselési platformot hozunk létre,
melyet pragmatikusan GARCH-EVT-KOPULA platformnak nevezhetünk, és
amely által pontos és transzparens kockáztatott érték becslést kapunk a portfó-
lió szintjén.

JEL kódok: G17, G11
Kulcsszavak: piaci kockázat, nemlineáris, GARCH, extrém érték elmélet,

kopula, kockáztatott érték.

Bevezetés
A piaci kockázat a klasszikus meghatározás szerint a kereskedési

portfólió értékének, illetve banki jövedelmeknek az ingadozása a piaci
kockázati tényezõk (piaci árak, kamatlábak, árfolyamok) ingadozásának
hatására. Nagy értékû kereskedési portfólióval rendelkezõ pénzintéze-
tek számára a piaci kockázat megfelelõ modellezése és mérése elsõdle-
ges szemponttá vált az elmúlt néhány évben, tekintve, hogy ezen entitá-
sok rendkívül érzékenyek az extrém, szélsõséges piaci mozgásokkal
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szemben. Például azon nemzetközi tevékenységet és tranzakciókat lebo-
nyolító bankok, melyek szignifikáns kereskedési portfólióval rendelkez-
nek, kötelezõ módon kockázati tõkét kell allokáljanak a piaci kockázati
kitettségbõl származó nem várt veszteségeikre. Ebben a kontextusban a
kockáztatott érték (Value-at-Risk, VaR) a pénzügyi szférában legnépsze-
rûbb és leggyakrabban használt piaci kockázati mérõszám, elsõsorban
egyszerûségének és könnyû értelmezhetõségének köszönhetõen. Jelen
dolgozat elsõsorban arra fókuszál, hogy a lehetõ legpontosabb és leg-
megbízhatóbb VaR-értéket becsülõ kockázatmenedzselési platformot
dolgozzon ki. Ezt szem elõtt tartva, a kihívás a 2007-ben kirobbant gaz-
dasági válságot követõen már nem abban áll, hogy megfelelõ modellt ta-
láljunk a piaci kockázat paramétereinek meghatározására, hanem ab-
ban, hogy a rendelkezésre álló módszereket társítva a XXI. századot jel-
lemzõ kifinomult technológiai háttérrel, olyan kockázatmenedzselési
platformot dolgozzunk ki, melynek megbízhatósága és pontossága eny-
híti a válság okozta bizonytalan pénzügyi környezet hatásait.

1. Szakirodalmi áttekintés
A részvényhozamok eloszlásának modellezése GARCH, extrém ér-

ték modellek (EVT) és kopulák felhasználásán keresztül számos kutatás-
ban kerül alkalmazásra és tesztelésre, mind általános piaci szempont-
ból, mind specifikusabb pénzügyi szemléletmódból.

Hotta, L.K. et al. (2006) a kockáztatott értéket EVT és kopula-megkö-
zelítéssel becslik. A hozamok modellezése standard GARCH-modellen
keresztül történik, az elemzés alapjául szolgáló portfólió alkotóelemei
az IBOVESPA és MERVAL2 tõzsdeindexek. Az általuk használt Gumbel-
kopulán és általános Pareto-eloszláson alapuló VaR-becslés eredményeit
a hagyományos módszerek eredményeivel hasonlítják össze. Eredmé-
nyeik alapján a kopula-megközelítés jobban teljesít, mint a három ha-
gyományos modell, a BEKK-modell (Engler–Kroner 1995), a DCC-mo-
dell (Engle 2002) és az EWMA-modell. Hasonló modellen keresztül Jon-
deau et al. (2001) egy portfólió-szintû interdependenciát határoznak
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meg. A standard GARCH-al ellentétben, Jondeau, E. és Rockinger, M.
(2002) a Hansen-féle GARCH-modellt használják a hozamok volatilitá-
sának modellezésére, valamint egy Student t-kopulát a függõségi struk-
túra modellezésére. A két dolgozatot összehasonlítva levonható a követ-
keztetés, miszerint az aszimmetrikus GARCH-modell a hozam-variancia
dinamikus mivoltát pontosabban ragadja meg, mint a standard modell,
valamint a Student t-kopulán keresztül a hozamokban fellelhetõ több-
let-csúcsosságot (kurtózist) jobban lehet magyarázni, mint a Gumbel-ko-
pulával.

Kole, E. et al. (2006) az elõbbi két cikkben taglalt Student t-kopulát
hasonlítják össze a Gumbel-kopulával és a Gauss-féle kopulával. Az
elem zést egy terjedelmes, számos értékpapírt tartalmazó portfólión ke-
resztül végzik el. Következtetéseik szerint a Student t-kopulához képest
a Gauss-kopula alulbecsüli, míg a Gumbel-kopula felülbecsüli a veszte-
ségeloszlást. Ugyanakkor kimutatják, hogy a Gauss-kopula a diverzifiká-
ció hatékonyságát tekintve túlzottan optimista, míg a Gumbel-kopula
pesszimista. A Gauss- és Gumbel-kopula tehát két végletként fogható
fel, melyek között a Student t-kopula lehet az „arany középút”. Kole, E.
et al. kutatásával összhangba hozható Nystrom, K. és Skoglund, J. (2002)
elemzése, akik a becslések pontosságát a GARCH-modellek innováció3-
eloszlásában keresik. Eredményeik szerint a normális eloszlás alulbe-
csüli az alsó farkot és felülbecsüli a felsõ farkot, míg a t-eloszlás mindkét
farkot felülbecsüli. A két kutatás között analógiát keresve, a Student t-el-
oszlás arany középút helyett inkább „best practice”-nek mondható.

Az elõbbi négy dolgozattal ellentétben, Eksi, Z. et al. (1996) a GARCH–
EVT megközelítés hátrányaira hívja fel a figyelmet, elsõsorban a GARCH-
módszer által meghatározott „túlzott”, nyomatékos volatilitás-dinamizmus-
ra, majd az ehhez tartozó EVT-küszöbérték becslésre. A nagy volatilitású
napi hozamértékek esetében a küszöbérték folyamatos újrabecslése köny-
nyen az eredmények (számolt VaR) irrelevanciájához vezethet.

Hansen, P. és Lunde, A. (2001) a szakirodalomban fellelhetõ leg-
mélyrehatóbb GARCH-elemzést végzik el. 330 GARCH-modellt hasonlí-
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tanak össze (szimmetrikus és aszimmetrikus GARCH-modelleket egya-
ránt), arra keresve a választ, hogy melyik írja le a legjobban a volatilitás
dinamikus alakulását. Eredményeik meglepõek, hiszen nincs arra utaló
bizonyíték, hogy bármely, idõben késõbb kidolgozott GARCH-modell
képes lenne a standard normális GARCH(1,1) modellt túlteljesíteni. Az
elemzés input-adatait az IBM-részvények hozamai képezik.

Barnett, J. et al. (2007) dolgozatukban a t-kopula hátrányait vizsgál-
ják. Hangsúlyozandó, hogy az extra paraméter, amit a t-kopula bevezet
(szabadságfok), a Gauss-féle kopulával szemben, szükséges, de nem
elég séges indok egy modellezés alapjául szolgáló kopula megválasztásá-
hoz. Elemzésükben egy általánosított, többváltozós t-kopulát tesztelnek;
az eredményekbõl egyértelmû következtetés a kopula hatékonyságára
vonatkozóan nem vonható le, de világosan látszik, hogy egy apró fino-
mítás a standard kétváltozós Student t-kopulában szignifikáns változá-
sokat okoz bármely portfólióban megfigyelt interdependenciában.

Bouyé, E. et al. (2000) számos kopula alkalmazását tesztelik pénzü-
gyi adatok esetén, kitûnõ matematikai hátteret nyújtva a kopula-model-
lezés mûködési mechanizmusának megértéséhez.  Egyetértek Bouyé et
al. nézõpontjával, mely szerint a kopulák az egyik legerõsebb eszközt je-
lentik a kockázati modellezéssel foglalkozók számára. Ezen túl számos
megválaszolatlan kérdés áll fenn e modern koncepcióval kapcsolatban,
valamint további fejlesztések és tesztek szükségesek ahhoz, hogy a ko-
pulák adta elõnyöket megfelelõen tudjuk kamatoztatni.

Engle, R. és Manganelli, S. (2001) a legnépszerûbb VaR-becslési
módszereket hasonlítja össze, és egy újszerû koncepciót vezet be a VaR
történetében: az Engle és Manganelli (1999) által meghatározott
CAViaR4-ba bevezeti az extrém-érték elméletet. Eredményeik alapján az
így kapott CAViaR-modellre elmondható, hogy az összes többi modellel
szemben a legjobban képes VaR-értéket becsülni a vastag farkú eloszlá-
sok esetén.

Benedek, G. et al. (2002) m-dimenziós kopulákon keresztül mérik a
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4 Conditional Autoregressive Value at Risk, a kockáztatott érték legfejlettebb
számítási módszere, gyakorlatilag a két szerzõ újradefiniálja és pontosítja a VaR-t.
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pénzügyi piaci faktorok közötti függõséget. A kopula legnagyobb elõnye
véleményük szerint, hogy segítségével ki tudunk lépni a normalitás hi-
potézisére épülõ modellek világából, és a lineáris korreláció mellett le-
hetõségünk van alternatív kapcsolat-szorossági mértékek használatára.
Ezt kiegészítve továbbléphetünk az egy- és kétdimenziós elemzéseken
is. Összehasonlító elemzésükben a Gauss-féle, Student t-, MM1 és MM2
kopulát tesztelik a Dow-Jones, illetve BUX tõzsdeindexeken. Következ-
tetéseik szerint kockázatos piacokon (jellemzõen Közép-Kelet-Európa,
így Románia is) a normalitásra épülõ modelleknek nincs gyakorlati rele-
vanciája. Kóbor, Á. (2000) szintén a normalitásra épülõ modellek vizs-
gálatából indul ki, a normalitás hipotézisének alternatíváit keresi a koc-
káztatott érték számításában. A bemutatott metodológia a BUX és DJIA
indexeken keresztül kerül alkalmazásra. Legfontosabb következtetései,
hogy a feltételes eloszlásokon alapuló modellek nyugodt idõszakban
nem eredményeznek túl konzervatív VaR-értékeket, szemben az idõfüg-
getlen eloszlásokkal, amelyek ekkor túlbecsülik a VaR-értékeket. Ugyan-
akkor a t-eloszlás bevezetésével megbízhatóbb VaR-értékekhez jutunk,
az eloszlás kondicionalitásának feltételezése pedig még javítja a becslé-
sek pontosságát.

Hsu, C. et al. (2011) a kopula-EVT módszer hatékonyságát vizsgál-
ják, szemiparametrikus eloszlásra alapozva. Elemzésükben a legna-
gyobb fejlõdési potenciált rejtõ hat ázsiai piac adataiból indulnak ki (In-
donézia, Dél-Korea, Malajzia, Szingapúr, Tajvan és Tháiföld). A függõ-
ség struktúrájának meghatározásában a Gauss-féle, Gumbel- és Clayton-
kopulákat hasonlítják össze. Eredményeik alapján az EVT-vel társított
kopulák jobban teljesítenek, mint az önmagukban vett kopulák, kiemelt
helyen említve a Clayton-kopulát (EVT modellre építve), mely minde-
gyik piac esetén, függetlenül a feltételezett hozameloszlástól, a legmaga-
sabb megbízhatósági szinttel teljesít.

A kopula-megközelítést kritikusan megközelítõ Abbate, D. et al.
(2009) arra hívják fel a figyelmet, hogy a kopulákon keresztül történõ
modellezés esetén könnyen olyan eredményhez juthat egy elemzõ, mely
a diverzifikáció elõnyeinek logikájával ellentmond. Ennek érdekében, a
tradicionális kopulák mellett (Gaussi és Student t) az ún. archimédeszi
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kopulák családját javasolják kockázati modellezésre, kimutatva, hogy a
Frank-kopula és a Cock-Johnson-kopula jobban teljesít, mint a hagyo-
mányos kopulák. Hasonlóképpen Chen, X. et al. (2008) a kopulák önma-
gában vett használatát bírálják, kimutatva, hogy a szemiparametrikus
nemlineáris modellezés jobban teljesít, mint a parametrikus modellek.

2. Metodológia
2.1. A GARCH-modell
A GARCH5-modellt Engle, R. (1982) és Bollerslev, T. (1986) fejlesz-

tették ki azzal a céllal, hogy a hozamok volatilitásának klaszterezõdését
megragadják. A volatilitás klaszterezõdési hatásáról az elsõ empirikus
megfigyelések már Mandelbrot, B. (1963) idejébõl jegyezhetõk. Ha a pia-
cot erõs sokk éri, a volatilitás nemcsak megváltozik, de egy újabb sokk
bekövetkeztének valószínûsége is jelentõsen megnõ. Egy portfólió koc-
kázatának mérésekor, valamint opcióárazás szempontjából, ez a hatás
kritikus. A GARCH-modellben a veszteségeloszlás idõbeni változásai
autokorreláltak, valamint a (feltételes) variancia egy autoregresszív fo-
lyamat outputjaként fogható fel. A modell alapkoncepciója tehát, hogy
képes megragadni a volatilitás klaszterezõ hatást.

A modell két fogalmat tisztáz: feltétel nélküli, illetve feltételes varian-
ciát. A feltétel nélküli variancia a megfigyelt múltbeli hozamok varianciá-
ja, mely konstans az adatsor bármely pontjában. Gyakorlatilag a hosszú tá-
vú átlagos varianciaértéket jelöli a megfigyelt periódusra vonatkozóan. Ez-
zel szemben a feltételes variancia a megfigyelések minden pontjában vál-
tozó, hiszen a múltbeli hozamok alakulása határozza meg. Például ha „n”
megfigyelésünk van, és a „t.”-edik idõpontban akarjuk felírni a volatilitást,
akkor a feltételes variancia (r1, r2, r3, …, rt–1) függvénye, míg a feltétel nél-
küli (r1, r2, r3, …, rn) függvénye. A feltételes variancia bevezetésének oka
tehát a hozamok dinamikus mivoltának beépítése a GARCH-modellbe. A
hozameloszlás a t.-edik pillanatban magába foglalja a (t–1).-edik pillanatig
megfigyelt összes múltbeli hozamot, mint nem-sztochasztikus idõsor.

Kürti László-Ádám

5 Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity, Általánosított Au-
toregresszív Feltételes Heteroszkedaszticitás.
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A szimmetrikus normális GARCH-modell az ún. alapesetbeli, Bol-
lerslev, T. (1986) által kidolgozott formulát takarja, mely az Engle, R.
(1982)-féle ARCH-modell továbbfejlesztett, általánosított változata. Az
alapmodellben a volatilitás- és hozam-egyenletek:

rt = c + �rt–1 + �t
�t2 = 	 + ��� t–1 + ��� t–1

Az egyenletekben r a hozamot, � pedig a feltételes varianciát jelöli.
A t.-edik periódusban tehát a variancia egy hosszú távú átlagérték (	), a
múltbeli volatilitásokról rendelkezésünkre álló információ (��2t–1), vala-
mint a megelõzõ periódus varianciájának (��2

t–1) függvénye. A volatili-
tás-egyenletben szereplõ � az ún. piaci sokkot jelöli6, mely egy feltételes
normális folyamatként fogható fel, nulla várható értékkel és idõben vál-
tozó feltételes varianciával. A piaci sokkot általában az átlagos hozamel-
térésként határozzák meg (rt – r), ahol rt a t.-edik periódusban megfigyelt
hozam és r a múltbeli átlag.

A feltételes variancia meghatározásához a �2
t = �2

t–1 = �2 egyenlet-
bõl indulunk ki. Ezt behelyettesítve a GARCH-modell feltételes varian-
cia-egyenletébe kapjuk:

a normális szimmetrikus GARCH-modell esetén. A levezetett egyenlet
segítségével meghatározhatóak azon feltételek és kikötések, melyek
szükségesek ahhoz, hogy a modell értelmezett legyen: 	 
 0 , � + � < 1,
valamint �, � > 0. Tehát kikötések teljesülése értelmében a feltétel nél-
küli variancia véges és pozitív, míg a feltételes variancia mindig pozitív
értéket vesz fel. A GARCH-modellben � a feltételes variancia reakcióját
méri a piaci sokkokra, � a feltételes variancia perzisztenciáját méri bár-
mivel szemben, ami a piacon történik, az  (� + �) összeg pedig a feltéte-
les variancia konvergálásának sebességét határozza meg a hosszú távú
átlagérték felé.

Piaci kockázat modellezése: egy kopula-megközelítés
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6 Az alaptrendet figyelembe véve kiugróan magas, illetve alacsony hozamszintek.
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A GARCH-modellek becslése, hatékonyság és relevancia szempont-
jából, napi vagy heti adatok esetén indokolt, havi szinten a becslés értel-
mét veszti. Ennek oka, hogy a volatilitás klaszterezõ hatás a pénzügyi
eszközök hozamában eltûnik,7 ha a hozamok hosszabb idõintervallum-
ra vannak számolva. A GARCH-modellek paramétereit loglikelihood
módszerrel becslik, a következõ loglikelihood függvények összegét kell
maximalizálni:

ahol � a feltételes variancia-egyenlet paramétereit jelöli. A szimmetrikus
GARCH-modellben � = (	, �, �).

Az eddig bemutatott GARCH-modell elsõdleges korlátja, hogy szim-
metrikus reakciót vált ki a hozamokban pozitív, illetve negatív sokkok
esetén. Ennek fõ oka, hogy a feltételes variancia egyenletében a késlelte-
tett reziduumok négyzetei szerepelnek.8 Empirikus tapasztalatok alap-
ján kijelenthetjük, hogy egy negatív sokk a pénzügyi piacokon nagyobb
ingadozást okoz, mint egy hasonló erejû pozitív sokk. A részvénypiacok
esetében ezt leverage effektusnak nevezzük, mely által egy vállalat rész-
vényárfolyamában bekövetkezõ csökkenés a D/E9 arányt szignifikánsan
megnöveli. A részvényesek számára ergo megnõ a jövõbeli cash flow-k
kockázata. Ugyanezen logikát továbbvíve megfigyelhetõ, hogy az elõbbi
forgatókönyv egy kiugró árfolyam-növekedés esetén nem valósul meg,
hiszen a részvényes számára az semmilyen hatással nem bír a kockázat-
ra nézve. Végeredményben tehát egy negatív korrelációról beszélhetünk
a részvényhozamok és a volatilitás között.10

Az elsõ, szakirodalomban jegyzett aszimmetrikus GARCH-modell
az A-GARCH, melyet Engle, R. (1990) fejlesztett ki. Az A-GARCH-ra
épülõ legnépszerûbb aszimmetrikus GARCH-modellek a GJR-GARCH,
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7 A volatilitás ekkor egy hosszú távú átlagérték felé konvergál.
8 Az elõjel adta magyarázóerõ eltûnik.
9 Idegen tõke/Saját tõke (Debt/Equity).
10 A bemutatott két sokk ellentétes irányban idéz elõ aszimmetriát a kötvénypia-

con (Alexander 2008. 148).
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E-GARCH, valamint az Analitikus E-GARCH-modellek.11 A GJR-
GARCH-modellt Glosten, Jagannathan és Runkle fejlesztették ki 1993-
ban, gyakorlatilag az A-GARCH-modell egy finomított, korszerûsített
változata. A modell a szimmetrikus normális GARCH-modellhez képest
bevezet egy extra paramétert, mely az elõbbiekben taglalt leverage-ef-
fektust hivatott parametrizálni. A paraméter jellegzetessége, hogy az
aszimmetriát kizárólag a negatív sokkokon keresztül építi be a modell-
be. A GJR-GARCH-modellben a volatilitás-egyenlet a következõ formát
ölti („l” a leverage paraméter):

�
2
t = 	 + ��2t–1 + �l{� t–1 < 0}�

2
t–1 + ��2

t–1   ,

ahol l{� t–1<0}= 1, ha �t < 0, illetve 0, minden más esetben. A GJR-modell
esetében a paraméterbecslés a már elõbbiekben bemutatott GARCH-li-
kelihood függvények segítségével történik, melyekben a volatilitás az
újonnan bevezetett leverage paraméter függvénye. A modell gyakorlati-
lag a szimmetrikus normális GARCH-modell egy olyan továbbfejlesztett
változata, mely képes megragadni azon hatást, melyben a negatív sok-
kok nagyobb hatást gyakorolnak volatilitás-ingadozásra, mint a pozitív
sokkok.

2.2. EVT-modellek
Az extrém érték elmélet12 (EVT) egy olyan koncepció, mely vala-

mely változók esetén egyedi (testreszabott) eloszlást képes meghatároz-
ni, figyelembe véve ún. „extrém” eseményeket. Az elmélet gyakorlatilag
véletlen változók eloszlásának a modellezésére használatos, a részvény-
árfolyamok elemzése esetén általában az eloszlások szélének modelle-
zésére használják. Extrém érték eloszlások bevezetése egy modellezési
folyamatba olyankor tanácsos, amikor kivételes nagyságot ölt egy vesz-
teség-kvantilis, így az EVT elmélet felhasználásával lehetséges diag-
nosztizálni egy kivételes periódust az eloszlásban. Két típusú extrém ér-

Piaci kockázat modellezése: egy kopula-megközelítés

11 Az egyes GARCH-modellek részletes bemutatását lásd Alexander: Market Risk
Analysis, 2008, Vol. II., 147–157.

12 Extreme Value Theory, rövidítése a továbbiakban EVT.
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ték eloszlást különböztet meg a szakirodalom: a GEV13-eloszlást, vala-
mint a GPD14-eloszlást. Az egyes eloszlások két extrém érték modellt,
módszert határoznak meg, melyek alkalmasak a veszteségeloszlások pa-
rametrizálására, figyelembe véve a kilengõ veszteségeket.

Az elsõ módszer, a block maxima modell, az idõsor esetén megfi-
gyelt minimum, illetve maximum értékek eloszlását hivatott magyaráz-
ni. A módszer lényege, hogy a megfigyelések sorozatát (adatbázist) ún.
tömbökre osztjuk, majd az egyes tömbök esetén megfigyelt maximum
értéket extrém értéknek tekintjük. Az így kapott extrém értékek a block
maxima modell értelmében GEV eloszlást követnek. A második mód-
szer, a küszöbérték15 modell, egy meghatározott küszöbértéknél nagyobb
értéket extrém értéknek tekint az adatsor bármely pontjában. A peak-
over-threshold modell az extrém értékek meghatározása után kiszámolja
a túllépéseket (túllépés = extrém érték – küszöbérték), majd ezeket egy
GPD-eloszláshoz igazítja.

A peak-over-threshold módszer esetén használatos eloszlás-para-
méterek meghatározásában elsõ lépésként diagnosztizálnunk kell az
extrém értékeket az adatbázisban. Legyen az adatsorból vett minta rt, t =
1,2, ..., n, egy tetszõleges eloszlásfüggvénnyel: F(x) = Pr(rt � x). A
küszöb értéket u-val jelölve elmondhatjuk, hogy a túllépések rt > u ese-
tén figyelhetõek meg, bármely t = 1,2, ..., n pillanatban. A túllépés ma-
tematikailag: y = ri – u. A valószínûségfüggvény eloszlása:

16

Fu(y) = Pr(r – u � y � r >u)

Tekintve, hogy r meghaladja a küszöbértéket (u), meghatározható
azon y, mely a maximális értéket (túllépést) jelöli, amivel r túllépheti a
küszöbértéket. Valószínûségi függvénnyel leírva ezen kijelentést, kapjuk:

Kürti László-Ádám

13 Generalized Extreme Value (Általánosított Extrém Eloszlás).
14 Generalized Pareto Distribution (Általánosított Pareto-eloszlás), csak az elosz-

lás valamely szélében megfigyelt értékek tekinthetõek extrém értéknek, általában
azon esetben, amikor meghaladnak egy önkéntesen kiválasztott küszöbértéket.

15 A továbbiakban peak-over-threshold módszer.
16 r meghaladja u-t, azaz a küszöbértéket.
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       Pr(r � – u � y, r > u)      F(y + u)
              Pr (r > u)              1 – F(u)

Tudva, hogy r > u és x = y + u, a következõ egyenlet írható fel:

F(x) = [1 – F(u)]Fu(y) + F (u)

Balkema, A. és de Haan, L. (1974), valamint Pickands, F. (1975) el-
méletei alapján eléggé magas u küszöbérték esetén a túllépések eloszlás-
függvényét nagyban közelíti a GPD-eloszlás. A küszöbérték meghatáro-
zásakor figyelnünk kell arra, hogy elég alacsony legyen ahhoz, hogy ele-
gendõ számú túllépést kapjunk a farok-paraméterek pontos becslésé-
hez; ugyanakkor a küszöbértéknek elég magasnak kell lennie ahhoz,
hogy a GPD megfelelõen közelítse az empirikus eloszlást. McNeil, A. és
Frey, R. (2000), valamint Nyström, K. és Skoglund, J. (2001) Monte-Car-
lo-szimulációkon keresztül próbálnak maximum likelihood (ML) függ-
vényen keresztül optimális küszöbértéket találni, különféle típusú el-
oszlások és nagyságú megfigyelések esetén. Eredményeik alapján egy
EVT-modellezés akkor releváns, ha a küszöbérték által meghatározott
extrém értékek a megfigyelések 5–13%-át képezik.

2.3. Kopulamodellek
A kopulák mögött álló meghatározó ökonometriai koncepció, hogy

bármely eloszlás lebontható marginális vagy peremeloszlásokra, és a
függõségi struktúrát (interdependenciát) meghatározhatjuk egy kopula-
függvénnyel. A kopulák segítségével külön-külön becsült marginális el-
oszlások egyesíthetõek egy globális eloszlásban, mely a marginálisok
összes eredeti tulajdonságát tartalmazza.

Definíció – Kopula:
Kopulán az m-dimenziós, egyenletes eloszlású peremekkel rendel-

kezõ valószínûségi vektor eloszlásfüggvényét értjük. Matematikailag a
kopula egy olyan C:[0,1]m � [0,1] leképezés, amely rendelkezik az aláb-
bi három tulajdonsággal:

1. C(x1,x2, ..., xm) minden komponensében szigorúan monoton
2. C(1, ..., xj, ..., 1) = xj minden j = 1,2, ..., m-re, xj �[0,1]

F(u)y = =

Piaci kockázat modellezése: egy kopula megközelítés
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3. tetszõleges (a1, ..., am), (b1, ..., bm) � [0,1]
m vektorokra, ahol aj � bj

igaz, hogy:

xk1 = ak, xk2 = bk, k = 1, m

A kopula fontos szerepet játszik az eloszlások konstruálásában. A
kopula fogalma emellett alapvetõ a valószínûségi változók függõségének
megértésében, illetve aszimmetrikus eloszlásokra épülõ modellek meg-
alkotásában. A kopula fogalmára építve (analóg módon) a normális el-
oszlást17 is újradefiniálhatjuk, mint egydimenziós normális eloszlások
kombinációját, a Sklar-tételnek köszönhetõen.

Sklar-tétel (1996):
Legyen H egy m-dimenziós eloszlásfüggvény, F1, ..., Fm peremekkel.

Ekkor létezik m-dimenziós kopula, vagyis:

H(x1, ..., xm) = C[F1(x1), …, Fm(xm)].

Gyakorlati modellezésben (algoritmikában) a fordított tétel haszná-
latos: ha C egy m-dimenziós kopula, F1, ..., Fm eloszlásfüggvények, akkor
a fent megadott H egy m-dimenziós eloszlásfüggvény F1, ..., Fm peremek-
kel.

Sklar-tétel következménye:
Ha H folytonos m-dimenziós eloszlás F1, ..., Fm peremeloszlásokkal

és  F1
–1, …, Fm

–1  kvantilisfüggvényekkel, akkor a

C(u1, ..., um) = H[F1
–1(u1), …, Fm

–1(um)]

kopula egyértelmû. Abban az esetben, ha H nem folytonos, a fenti kije-
lentés nem igaz. A tétel alapján megadhatjuk a Gauss-féle kopula definí-
cióját, amely egydimenziós normális eloszlású peremekkel többdimen-
ziós normális eloszlást eredményez.

Kürti László-Ádám

�
2

j1 =1
�
2

j2 =1
�
2

jm =1

... (–1)j1+…+j
m C(x1j1, …, xmjm) � 0

17 Azon túl bármely eloszlást is.
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Definíció – Gauss-féle (normális) kopula:
Legyen R egy szimmetrikus, pozitív véges mátrix, melyben diag(R)

= 1, valamint jelölje �R  a standard többváltozós normális eloszlást, R
korrelációs mátrixszal. Ekkor a Gauss-féle kopula:

C(u1, u2, …, un; R) = �R (�
–1
(u1), �

–1
(u2), …, �–1(un)),

ahol �–1(u) az inverz kumulált eloszlásfüggvényt jelöli. Gyakorlatiasan,
a Gauss-féle kopulán a következõ függvényt értjük:

C(x) =        …           K ���     e                  dxm…dx1,

ahol �(.) a standard normális eloszlás eloszlásfüggvénye, K pedig az
m-dimenziós normális eloszlás sûrûségfüggvénye. A kopula lényege te-
hát abban áll, hogy az eloszlást felbontjuk peremeloszlásokra, illetve az
ezeket kombináló kovariancia-struktúrára. Ha normális eloszlású pere-
mekre nem-gaussi kopulát teszünk, akkor olyan eloszlásokat tudunk
konstruálni, amelyek nem normálisak normális eloszlású peremekkel.

Definíció – Student t-kopula:
Legyen R egy szimmetrikus, pozitív véges mátrix, melyre diag(R) =

1, valamint jelölje TR,�  a Student t-eloszlást, melyben R a korrelációs
mátrix, � a szabadságfok. Ekkor a többváltozós Student t-kopula a követ-
kezõképpen írható fel:

C(u1, u2, …, un; R, �) = TR,�  (t�
–1(u1), t�

–1(u2), …., t�
–1(un) ),

ahol t�
–1(u) az inverz Student t-kumulált eloszlásfüggvényt jelöli. A t-ko-

pula nagy elõnye, hogy bevezet egy extra-paramétert a Gauss-kopulához
képest, a szabadságfokot, mely a marginális (perem) eloszlások18 interde-
pendenciáját képes megragadni (Alexander 2008 és Sklar 1996 alapján).

2.4. Kockáztatott érték (Value-at-risk)
Piaci kockázatnak nevezzük azon jövõbeli események észrevételé-

nek bizonytalanságát, melyek szignifikáns veszteséget okozhatnak egy

Piaci kockázat modellezése: egy kopula megközelítés

1
2

1
2 (x – �)T�–1(x – �)

�
–1(x1) �

–1(xm)

18 Extrém értékek, szélek eloszlása.
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részvényportfólió szintjén. A modern piaci kockázatelemzés legnépsze-
rûbb elemzési rendszerét a kockáztatott érték – Value at Risk (VaR) – szá-
mításához kapcsolódó módszerek jelentik. Ez tipikusan egy olyan alkal-
mazási terület, ahol az alapeloszlásra – a mi esetünkben a piaci hoza-
mok eloszlására – vonatkozó normalitás hipotézise a legkevésbé állja
meg a helyét. Az alapadatok (hozam és volatilitás) komponensenkénti,
egydimenziós idõsoraira többnyire a csúcsosság, illetve a hosszan el-
nyúló, vastag szélek a jellemzõek.

A kockáztatott érték adott idõintervallum alatt a várható legna-
gyobb veszteséget méri adott konfidenciaszint mellett, normál piaci kö-
rülmények között. A VaR két input-paraméterrel dolgozik: idõhorizont
(minél hosszabb az elemzési horizont, annál nagyobb a VaR értéke) és
konfidenciaszint (minél magasabb a konfidenciaszint, annál nagyobb a
VaR értéke).  Gyakorlati szempontból, ha a hozamok adatsorában a nye-
reségeket negatív elõjellel jelöljük, a veszteségeket pedig pozitív elõjel-
lel, a VarR-t az eloszlás tetszõleges qá kvantiliseként határozhatjuk meg:

VaR�  = q�

3. Alkalmazás
3.1. Adatok
A metodológiában bemutatott kockázatmodellezési és -értékelési el-

járások egy öt romániai  részvénybõl álló portfólió keretén belül kerül-
nek alkalmazásra. A részvények szimbólumai: SIF1, SIF2, SIF3, SIF4,
SIF5; az értékpapírokkal a Bukaresti Értéktõzsdén kereskednek. A SIF
értékpapírokból álló portfólió kiválasztásának fõ indoka, hogy magas fo-
kú piaci likviditással rendelkeznek, historikus árfolyam-adatbázisuk
hosszú idõre nyúlik vissza, csupán néhány hiányzó értékkel. Mind az öt
vállalat a romániai pénzügyi szektor részét alkotja, elsõdleges tevékeny-
ségi területüket romániai vállalatokba való befektetések képezik. A meg-
figyelések a 2000. jan. 5–2011. márc. 24. közötti periódust fedik le, az
adatbázis összesen 2767 megfigyelésbõl áll. A hiányzó értékek az elõzõ
napi értékkel lettek helyettesítve.19 Az árfolyam-adatsorból a hozamok

Kürti László-Ádám

19 Ha a megelõzõ napi adat is hiányzik (4-5 esetben), akkor a legközelebbi múlt-
beli árfolyamot tekintjük.
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logaritmált formában lettek származtatva (pt az árfolyamot jelöli a t.-
edik idõpontban):

rt = ln         .

Az adatok forrása a Bukarest Értéktõzsde adatbázis-archívuma.

3.2. GARCH-modellek
A GARCH-modellek becslését megelõzõen meg kell vizsgálnunk,

hogy autokorreláltak-e a hozamok, valamint a volatilitás klaszterezõ ef-
fektus20 jelen van-e az adatsorban. Az elemzés grafikusan és statisztikai-
lag is elvégezhetõ, az eredményeket az 1., a 2., a 3. és a 4. mellékletek
tartalmazzák. A grafikus ACF21-analízis SIF1, SIF2 és SIF4 esetén erõs
autokorrelációt mutat, SIF3 és SIF5 enyhén autokorreláltak. Ugyanak-
kor a négyzetes hozamok ACF-elemzése alapján mind az öt adatsorban
erõs autokorreláció figyelhetõ meg. A statisztikai eredmények alátá-
masztják a grafikus elemzés eredményeit. Az eredmények alapján tehát
a hozamok autokorreláltak, és idõben változó, dinamikus volatilitással
jellemezhetõek, így a GARCH-modell megfelelõen képes magyarázni a
hozamokat generáló folyamatot.

A megfelelõ GARCH-modell kiválasztásához elsõ lépésben egy GJR-
GARCH-modellt becslünk, majd a statisztikailag nem szignifikáns válto-
zókat kihagyjuk a modellbõl és újrabecsüljük a GARCH-ot. A koefficien-
sek becslése maximum-likelihood módszerrel történik, feltételezve az
innovációk t-eloszlását. A GJR-GARCH-modellt a következõ formában
becsüljük:

rt = c + �t
�t

2 = 	 + ��2t–1 + ��2t–1 + ��2
t–1   .

A hozam egyenletben rt a hozamot, c a hozam hosszú távú átlagérté-
két,  �t a reziduumtagot jelöli. A volatilitás egyenletben 	 a konstans pa-
ramétert, � a GARCH hibatagot, � a leverage koefficienst, míg � a késlel-
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pt

pt–1

20 A klaszterhatás diagnosztizálható, ha kiszámoljuk a négyzetes hozamok auto-
korrelációjának fokát.

21 Autokorrelációs Függvény (Autocorrelation Function).
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tetési paramétert jelöli. A kezdeti becslés eredményei meglepõek, a leve-
rage-paraméter egyik SIF esetében sem szignifikáns. A GJR-GARCH ho-
zam-variancia egyenletek:

Forrás: Saját becslés, gretl.

A leverage-paraméter, a 2000–2008-as elemzési horizontot véve ala-
pul, szignifikáns a modellben. A 2000–2010-es periódusbeli váltás oka,
hogy a válság okozta „hatalmas” negatív sokkot a GJR-GARCH-modell a
leverage-paraméter szintjén nem képes (vagy csak torzultan) értelmez-
ni.22 Összegezve tehát, a kezdeti becslésbõl levonható azon következte-
tés, miszerint a hozamok volatilitása egyenlõ mértékben befolyásolt ne-
gatív, illetve pozitív, ugyanolyan mértékû „sokkok” által. A SIF részvé-
nyek esetén elvetendõ az a hipotézis, mely szerint egy negatív hozam
erõsebben hat a volatilitásra, mint egy pozitív hozam. Mivel az eredmé-
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rt = 0,0969 + �t

�  = 0,4006 + 0,2412�    + 0,0033�    + 0,7514�2
t–1

2
t–1

2
t–1

2
t

rt = 0,1383 + �t

�  = 0,5272 + 0,2195�    + 0,0019�    + 0,7524�2
t–1

2
t–1

2
t–1

2
t

rt = 0,1006 + �t

�  = 0,5417 + 0,2355�    + 0,0174�    + 0,7483�2
t–1

2
t–1

2
t–1

2
t

rt = 0,0777 + �t

�  = 0,3561 + 0,1644�    + 0,0158�    + 0,8138�2
t–1

2
t–1

2
t–1

2
t

rt = 0,1142 + �t

�  = 0,5790 + 0,2019�    + 0,0088�    + 0,7613�2
t–1

2
t–1

2
t–1

2
t

SIF1:

SIF2:

SIF3:

SIF4:

SIF5:

22 Ez nem jelenti azt, hogy a GARCH-modellek nem képesek recessziós periódu-
sokat megragadni, a téma bõvebben kifejtve a következtetés-részben.
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nyek nem indokolják a leverage-paraméter használatát, a változót  ki-
hagyjuk a modellbõl, és egy GARCH(1,1) modellt kapunk.

A modellezési eljárás következõ lépésében a standardizált reziduu-
mok autokorrelációs analízisét végezzük el. A GARCH-modell koncep-
ciójában �t = zt�t, ahol zt (standardizált reziduum) független, és Student
t-eloszlást követ. A zt értékek számolásakor a reziduum-tagokat (�t) el-
osztjuk a feltételes szórással (�t). Az 5. melléklet és a 6. melléklet ered-
ményei alapján a négyzetes standardizált reziduumok nem korreláltak.
A kapott eredmények alapján elmondhatjuk, hogy a GARCH-modellek
pontosan képesek magyarázni a SIF-idõsorokat, valamint a standardi-
zált reziduumok teljesítik a függetlenségi kritériumot, mely szükséges
ahhoz, hogy az EVT-modelleket alkalmazzuk a modellezés következõ fá-
zisában.

3.3. EVT-modellek
A GARCH-modell becslésébõl származó innovációk t-eloszlása

nagymértékben képes magyarázni a hozamok többletcsúcsosságát.
Mind azonáltal az aszimmetria teljes mértékben nem épül be a modell-
be, hiszen a feltételezett eloszlás szimmetrikus. Az innovációk megfele-
lõ parametrizálása kritikus pont a piaci kockázat felbontásában, hiszen
késõbb ez meghatározó lesz a portfólió veszteségeloszlásának szimulá-
lásakor. Az innovációk modellezésére EVT-modellt használunk, a peak-
over-threshold módszeren keresztül. A standardizált reziduumok ext-
rém elemeinek meghatározásához az értékeket növekvõ sorrendbe ren-
dezzük, majd az elsõ 10%-ot tekintjük az alsó, az utolsó 10%-ot a felsõ
szélnek. Ezáltal a küszöbérték implicite meghatározódik a pozitív, illet-
ve negatív sokkok esetében. Az adatsor 10%-ának megválasztásakor, bár
önkényesen választottunk, figyelembe vettük a McNeil, A. és Frey, R.
(2000), valamint Nyström, K. és Skoglund, J. (2001) által végzett szimu-
lációkat, akik kimutatták, hogy az extrém tartományok az adatsor
5–13%-ában tekintve vezetnek releváns eredményhez.

A peak-over-threshold módszertanában az extrém értékek GPD-el-
oszlást követnek. Az innovációk modellezésekor az alsó és felsõ szélek
eloszlásához GPD-eloszlást igazítunk, míg az eloszlás belsejét a „kernel

Piaci kockázat modellezése: egy kopula megközelítés
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smoothing”23 módszerrel konstruáljuk.  A GPD-eloszlás hatékonyságát
jól mutatja az 7. melléklet: az EVT-módszer sokkal jobban közelíti meg
az innovációk eloszlását, mint a Student t-eloszlás.24 Az 1. grafikonon
SIF1 és SIF2 esetén láthatóak a felsõ szélek eloszlásai.

1. ábra. Az innovációk felsõ szélének eloszlása (SIF1 és SIF2)
Forrás: Saját szerkesztés, MATLAB

Az egyes innovációsorok teljes szemiparametrikus eloszlásának fel-
építéséhez egy CDF25, illetve ICDF26-et hozunk létre. A CDF felvesz egy
értéket, megnézi, hogy a becsült szemiparametrikus eloszlásban hol ta-
lálható (szélekben vagy az eloszlás belsejében), majd összehasonlítja ezt
a küszöbértékkel, visszaadva egy kumulált valószínûségértéket. Az
ICDF függvény hasonlóképpen mûködik. A két függvény segítségével
felépíthetõek az egyes szemiparametrikus eloszlások (lásd 8. melléklet).
SIF1 esetén a kumulált eloszlásfüggvényt a 2. grafikon mutatja.

2. ábra. Kumulált eloszlásfüggvény (SIF1)
Forrás: Saját szerkesztés, MATLAB

Kürti László-Ádám

23 Interpoláció a felsõ és alsó küszöbértékek között, maximum likelihood segít-
ségével.

24 A szabadságfokot bootstrap algoritmussal határoztuk meg.
25 Kumulált eloszlásfüggvény (Cumulative Distribution Function).
26 Inverz Kumulált eloszlásfüggvény (Inverse Cumulative Distribution Function).
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3.4. A kopula-megközelítés
A standardizált reziduumok alapján létrehozott modellekbõl kiin-

dulva, a portfólió-szintû interdependencia modellezése az elemzés kö-
vetkezõ része. Az összefüggõség úgy adható meg, hogy a szemiparamet-
rikus eloszlásokat összekötjük egy kopulával. Az alkalmazott kopula a
Student t-kopula, melynek indoka, hogy a korrelációs mátrix mellett a
kopulának van egy szabadságfok-paramétere is, amely a szélek szintjén
képes összefüggést teremteni az egyes SIF-hozamok esetén. A kopula ka-
librálása CML27-módszer segítségével történik, amely két fázison keresz-
tül építi fel a kopulát.

Elsõ lépésben a kezdeti adatbázist, X = (X1t, ..., Xnt)
r
t=1 uniformizált

értékekké alakítja: egyes t = 1,2,...,T értékekre legyen ut = (u
t
1, ..., u

t
n) =

[F1(X1t,) ..., Fn(Xnt)]. Értelmezés: az i.-edik részvény esetén Xi az innováci-
ók idõsora, Fi pedig a CDF. Második lépésben a CML a kopula paraméte-
reinek vektorát (�) becsüli, a következõ algoritmussal: âCML = arg�  max

�
r
t=1 ln c(u

t
1, ..., u

t
n; a), ahol c a Student t-kopula sûrûségfüggvénye. A

kalibrált Student t-kopula látható a következõ grafikonon:

3. ábra. A portfólión belüli függõséget meghatározó Student t-kopula
Forrás: Saját szerkesztés, MATLAB

A kopula által meghatározott korrelációs mátrix pozitív korrelációt

Piaci kockázat modellezése: egy kopula-megközelítés

27 Canonical Maximum Likelihood.
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mutat az öt részvény között, míg a relatíve alacsony szabadságfok28 erõs
összefüggésre utal az eloszlás széleinek szintjén:

Forrás: Saját számítás, MATLAB

3.5. Portfólió-szimuláció
A peremeloszlások modellébõl és az interdependencia struktúrájá-

ból kiindulva szimulálhatjuk a portfólió veszteségeloszlását és kiszá-
molhatóak a kockázati mérõszámok. A szimulációt két lépésben valósít-
juk meg. Elsõ lépésben a Student t-kopula által meghatározott interde-
pendencia-struktúra felhasználásával, az egyes SIF-értékpapírok esetén
(szimulált) hozamokat generálunk, 500 darab 1-napos elõrejelzési perió-
dusokat részvényenként. A generált adatsorok t-eloszlást követnek, a t-
kopula szabadságfokában meghatározva. A generált hozamokat az EVT-
modellel meghatározott szemiparametrikus eloszlásokhoz kell igazítani;
a folyamat:

•  A hozameloszlást a létrehozott CDF függvény segítségével unifor-
mizáljuk.

•  Az így kapott CDF-ek segítségével létrehozzuk a szemiparametri-
kus eloszlásokat az egyes részvények esetén.

A fenti két mûvelettel gyakorlatilag létrehozunk egy függõségi rend-
szert (lásd 4. grafikon), amit a GARCH-modell inputjaként tudunk hasz-
nálni a továbbiakban.

Kürti László-Ádám

28 A kopula szabadságfokát a t-kopula negatív log-likelihood függvényének mi-
nimumában határozzuk meg.

SIF1
SIF2
SIF3
SIF4
SIF5

SIF1
1

0,7536
0,7237
0,7147
0,7398

SIF2
0,7536

1
0,7298
0,7423
0,8212

SIF3
0,7237
0,7298

1
0,7283
0,7122

Korrelációs mátrix
SIF4
0,7147
0,7423
0,7283

1
0,7372

Szabadságfok: 5,0266

SIF5
0,7398
0,8212
0,7122
0,7372

1
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4. ábra. Szimulált szemiparametrikus eloszlások, SIF1 és SIF2 esetén
Forrás: Saját szerkesztés, MATLAB

A szimuláció második lépésében a szemiparametrikus eloszlásokat
inputként vezetjük be a GARCH-modellbe, amely meghatározza a felté-
teles hozamokat, melyekbõl már számolható a kockáztatott érték.

3.6. Kockáztatott érték (value-at-risk)
Pozitív elõjellel tekintve a veszteségeket és negatívval a nyeresége-

ket, a VaR-érték a feltételes hozam megfelelõ qá kvantiliseként becsülhe-
tõ:

VaRa = qa
A kockáztatott érték az egyes részvények, majd a portfólió szintjén

is becslésre kerül; a portfólióban a részvények azonos súlyozással szere-
pelnek. A kapott eredményeket a következõ táblázat tartalmazza az
egyedi értékpapírok esetén:

2. táblázat. Kockáztatott érték az egyedi értékpapírok esetén

Forrás: Saját számítás, MATLAB

Piaci kockázat modellezése: egy kopula-megközelítés

SIF1
SIF2
SIF3
SIF4
SIF5

90%
-5,68%
-6,96%
-6,91%
-6,34%
-5,86%

95%
  -8,68%
-10,15%
-10,29%
  -9,69%
   8,86%

99%
-15,28%
-16,41%
-18,25%
-16,52%
20,01%

Kockáztatott érték
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A portfólió szintjén becsült kockáztatott érték a következõ táblázat-
ban látható, az eredmények 90%, 95%, illetve 99%-os konfidenciaszin-
ten lettek becsülve:

3. táblázat. Kockáztatott érték a portofólió szintjén

Forrás: Saját számítás, MATLAB

A becsült kockázat összehasonlítható a részvények között, átlagos
VaR-értékek szerint, az eredmények alapján SIF3 a legkockázatosabb ér-
tékpapír, míg SIF1 a legkevésbé kockázatos. A részvények közötti magas
korrelációt figyelembe véve és a részvényenkénti VaR-, illetve a portfó-
lió VaR-adatokat összehasonlítva megállapítható, hogy a diverzifikáció-
ból származó elõnyök szignifikánsak.

Következtetések
A dolgozatban egy modern, technikai szemléletû piaci kockázat-

modellezési platform került bemutatásra, mely a lehetõ legpontosabban
képes Value-at-Risk értéket becsülni, illetve képes szétválasztani a mar-
ginális eloszlások leírását és a portfólión belüli interdependencia szer-
kezetét. Az egyes SIF-részvények esetén a hozamok GARCH-modell se-
gítségével lettek becsülve, mely képes magyarázni az idõsorokban az au-
tokorrelációt, illetve az idõben változó, dinamikus volatilitást. A
GARCH-modell outputjait felhasználva, az innovációkat egy szemipara-
metrikus eloszlással írtuk le, melyben az extrém értékek GPD-eloszlást
követnek, az eloszlás belsejének szerkezetét pedig a kernel-smoothing-
módszer határozza meg. A szemiparametrikus eloszlás képes megragad-
ni az aszimmetriát, illetve a többlet-kurtózist, csúcsosságot. A szemipa-
rametrikus eloszlások között az összefüggés struktúráját egy Student t-

Kürti László-Ádám

90%
-1,9163%

95%
-2,6869%

99%
-4,4033%

PORTFOLIO - VaR

Szabadságfok: 5,0266
Maximum szimulált veszteség: 7,40%
Maximum szimulált nyereség: 9,16%
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kopula határozza meg, mely a portfólióbeli interdependenciát is defini-
álja. A kopula segítségével a portfólió veszteségeloszlását szimuláltuk; a
szimulált hozamok alapján pontos VaR-becslést kaptunk. További kuta-
tások végezhetõek el a bemutatott modellezési eljárásból kiindulva.
Egyrészt a felhasznált metodológia tesztelhetõ eltérõ profilú részvény-
portfóliók esetén is, melyben más kockázati faktorok fejtik ki hatásukat.
Az elemzés megvalósítható több értékpapírt tartalmazó portfólió esetén
is. Másrészt a kidolgozott elemzési platform tovább fejleszthetõ, például
más típusú GARCH-modellek felhasználásával, amely az innovációk t-
eloszlástól eltérõ eloszlását feltételezi, illetve komplexebb kopulák
használatával.
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