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1. Fejezet Motivacié

A pénziigyi rendszer vizsgdlata halozatelemzési eszkozokkel csak az elmult évtizedben
valt népszertivé, koszonhetden a szabdlyozas fontossaga miatt. A pénziigyi intézmények
kozotti kapesolatok egyarant stabilizdlhatjak vagy destabilizalhatjak a rendszert. A pénz-
iigyi intézmények Osszekapcsoltsdga egyrészt segiti a gazdasagban a beruhazasok és a
finanszirozasi folyamatok rugalmas kivitelezését, masrészt ezek a kapcsolatok valsagok
esetén hozzdjarulhatnak a kockazatok terjedéséhez. Tovabba a pénziigyi intézmények
kozotti nagyfoku Osszekapcesoltsag elosegiti egy-egy sokk esetén a halozat strukturajanak
hirtelen atalakuldsat is (Acemoglu és szerzotéarsai, 2015; Elliott és szerz6tarsai, 2014).

A pénziigyi intézmények kozotti sokkok terjedése dontd szerepet jatszik a rendszer-
kockazat modellezésében. Valsagok idején a kapcsolatok erdssége hirelten megné, és
a kockazat atterjedhet azokra az intézményekre is, amelyek korabban kevésbé voltak
bedgyazottak a rendszerbe, ahogy ez a 2007-2008-as globalis pénziigyi valsidg idején is
tortént (Diebold és Yilmaz, 2014). Ezért a szabdlyozdknak figyelemmel kell kisérnitik a
pénziigyi halozatok szerkezeti valtozasait, illetve azonositaniuk kell a szisztematikusan
fontos pénziigyi intézményeket.

A 2007-2008-as globalis pénziigyi valsag miatt tobb olyan elméleti megkozelités is meg-
jelent a szakirodalomban, amely a pénziigyi intézmények kozotti kapcsolatok héldézati mo-
dellezésével foglalkozik. Acemoglu és szerzétarsai (2015) és Elliott és szerzotarsai (2014) a
bankrendszer Osszekapcsoltsagat a kozos eszkozokbe torténo befektetések korreldaciéjabol
vezették le. Fzek egyrészt fokozhatjak a diverzifikaciot, de az ilyen kapcsolatok a rend-
szerben bekovetkezo egymassal Osszefliggli cs6dokhoz is vezethetnek. Kovetkezésképpen
a pénzigyi intézmények kozotti kapcsolatok feltardsa és nyomon kovetése alapvetd fon-
tossagu valsagok idején a fertézés terjedésének megértéséhez.

Emellett Acemoglu és szerzotarsai (2015) elméleti keretek kozott bemutatta, hogy
a pénziigyi haldézat Osszekapcsoltsaga noveli a rendszer stabilitasat mindaddig, amig a
hélézatot éré sokkok nagysdga és szama alacsony marad. Ha azonban a sokkok szintje
meghalad egy bizonyos kiiszobértéket, akkor a pénziigyi halozat szerkezete hatassal van
a fertozés mértékére. Mas szoval, a nagyobb pénziigyi osszekapcsoltsag érzékenyebbé, és
a sokkok atterjedésére hajlamosabba teszi a halézatot. A periférian 1év6 intézmények a
pénziigyi halozat kozéppontjaba keriilhetnek egy olyan jelentés kiilsé sokkok hatasara,
amelyek atstrukturalja a kapcsolatok szerkezetét. Ezért nemcsak a rendszerszinten fon-
tos intézmények elemzése, hanem a teljes rendszer vizsgalata sziikséges a haldzat jobb
megértéséhez.

A disszertacié tobb szempontbdl foglalkozik ezzel a fontos témaval, kutatdasom soran
a kovetkezo két kédésre valaszolok:

e Hogyan lehet nagy dimenziés idésorokat 6konometriai és hélézatelemzési modszerek-
kel hatékonyan modellezni?

e Hogyan lehet a pénziigyi intézményrendszer halalézataban bekovetkezett struk-
turdlis valtozasokat eseményelemzés keretei kozott vizsgalni?



2. Fejezet Modszerek

2.1. Diebold-Yilmaz keretrendszer

Az id6sorokon alapulé halézatokat gyakran grafokon abrazoljak, ahol a csomdépon-
tok (amelyek az idGsorokat reprezentdljak) és az élek (az iddsorok kozotti kapcsolatok)
grafikusan jelennek meg. A halézat egyik tipusa a silyozott halézat, amely lehetévé
teszi, hogy az élek silyaival a csomépontok (iddsorok) kozotti erésebb vagy gyengébb
kapcsolatokat abrazoljuk. Az irdnyitott halozatok aszimmetrikus kapcsolatok vizsgédlatat
teszik lehetéveé.

Diebold és Yilmaz (2009) korszakalkoté tanulmanyaban els6ként mutatta meg, hogy
egy becsiilt Vektor autoregressziv (VAR) modell elérejelzési hibavariancia dekompoziciéja
sulyozott irdanyitott grafként értelmezhetd. Diebold és Yilmaz (2012) és Diebold és Yilmaz
(2014) tanulményaikban ezt kiegészitve egy egységes keretetrendszert (DY keretrendszer)
mutattak be, ami alkalmas az idosorok kozotti kapcsolatok, és a tovagytriizé hatasok
mérésére és modellezésére. A keretrendszer rendkiviil népszerii lett az elmult években, a
harom alapmii idézettsége csak 2022-ban tébb mint 1500 volt.

A DY keretrendszer legfontosabb elényei a kovetkezok (Demirer és szerzétarsai, 2018):

1. A mddszer nem igényel tovébbi feltételezéseket, mint amiket a VAR(p) modell
becsléséhez és identifikacidjahoz hasznélunk.

2. A mddszer jol kapcsolhaté a halozatelemzéshez, a becsiilt halozat egy iranyitott és
siulyozott graf lesz, amely megadja az kapcsolatok irdnyat és erdsségét.

3. A mddszer alapjaul szolgdld impulzusvalasz fiiggvényeket és az elérejelzési hibava-
riancia dekompoziciokat mar régéta gyakran hasznaljak a kozgazdasagtanban és az
okonometriaban. A mddszer konnyen értelmezheté halézatokat becsiil.

4. A keretrendszer lehet6vé teszi az idosorok kozotti sokkhatasok tovagytriizésének
nyomon kovetését a halézat minden szintjén, a paronkénti kapcsolatoktdl (mikro-
szint) a rendszerszintii kapcsolatokig (makroszint).

5. Lehet6vé teszi a statikus és dinamikus hasznalatot (gorgetett ablakos becslés), ami
fontos a pénziigyi alkalmazasokban, ahol az események gyakran hirtelen alakitjak
at a hélézat strukturajat.

6. A keretrendszer a Granger-oksag teszten alapu halézatok altalanositasanak tekinthe-
t0.

A keretrendszer azon a koncepcién alapul, hogy a halézat minden egyes idOsorara
kiszamithatjuk az elorejelzési hibavariancidat a VAR modell becsiilt egyiitthatématrixa
(B) és kovarianciamatrixa (X) alapjan. A kapcsolat a métrixok és az elérejelzési hiba-
variancia kozott nemlinearais. Ez a variancia a sajat és mas idésorok sokkjaihoz kap-
csolodik. Az Y idGsor eldrejelzési hibajanak variancidja szétbonthaté a sajat idésorban
bekovetkezo, illetve a rendszer egyéb idésoraiban megjeleno sokkokra. Ezéltal jol mérheto
a sokkok transzmisszidja az egyes idésorok kozott. Ez a dekompozicié midegyik idGsorra
elvégezhetd, és egy tablazatban sszefoglalhaté (DY 0Osszekotottségi téablazat - ©), ami
az idosorok kozotti kapcsolatrendszert jellemzi. A téablazatban az idésorhoz tartozd sor-
(FROM) és oszlopelemek (TO) aggregalasaval (NET) vizsgdlhaté az adott id6sor rend-
szerben betoltott szerepe (nettd sokk terjeszté vagy netté sokk fogadd).
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A kovetkez6 bekezdésekben részletesebben is bemutatom a keretrendszert. A keret-
rendszer elsé 1épése egy VAR(p) modell megbecslése a hélézat J idésordn a kévetkezd
egyenlet alapjan:

p
Y, = Z@z‘yt—z‘ + € (1)
i=1

ahol Y; a (J x 1) az id6sorok vektora, f5; a (J x J) a egyltthatomatrix és ¢, a (J x 1)
hibatagok vektora. A VAR(p) folyamatrdl feltételezziik, hogy stacioner iddsorok alkotjék,
a hibatagok kovarianciarél (X) pedig azt, hogy pozitiv definitiv (Liitkepohl, 2013).

A DY keretrendszer legfontosabb elemének, a DY 0sszekotottségi tablazatnak a vizsga-
latahoz hatékonyan kell megbecsiilni a 3;, 5, ... B, egyiitthatomatrixokat és a ¥ kovarian-
cia matrixot is. A [; egyutthatomatrixok feltarjak az idésorok kozotti idobeli fliggéségeket
a Y kovarianciamatrix pedig az egyideji kapcsolatokat jellemzi (Davis és szerzétarsai,
2016; Han és szerzétarsai, 2015).

A DY keretrendszer kiindulépontja a VAR(p) model mozgdatlag reprezentéacidja a
Wold-féle reprezentacios tétel alapjan (Diebold és Yilmaz, 2012):

Y; = Z Azftfi (2)

ahol A; a (J x J) mozgdatlag egyiitthatoméatrix. A Wold-féle reprezentacios tétel
alapjan A; megadhato a kovetkezo rekurzioval A; = ?:1 BjAi—j ahol A; =0, ha j <0,
és Ap egy egységmatrix.

Ahogy Diebold és Yilmaz (2012) tanulmanyaban hangsilyozta, a kiszamitott mozgd-
atlag koefficiensek és a becsiilt kovarianciamatrix (vagy annak nemlinedris transzformacioi,
mint példdul az impulzusvalaszfiiggvények vagy az elorejelzési hibavariancia) tekinthetok
kulcsinforméacionak az idosorok hélézati dinamikajanak megértéséhez.

Az elorejelzési hibavariancia szamolasa lehetévé teszi szamunkra, hogy kiszamitsuk a
Y; H 1épéses elorejelzésében a hibdk variancidjanak azt a hanyadat, amely mas idésorok,
példaul Y; sokkjainak koszonhetd. Erre a tovabbiakban tgy fogok hivatkozni, mint az
Y, és az Y; kozotti tovagyflirtizési hatds (Diebold és Yilmaz, 2012). A DY keretrend-
szerben a VAR(p) modell elérejelzési hibavariancia dekompoziciéja adja meg az idésorok
kozotti tovagytiriizés mértékét. Sajnos ennek egyszert kiszamitdasahoz ortogonélis hiba-
tagok sziikségesek, az empirikus elemzések esetén azonban a VAR hibatagok gyakran
korreldlnak egymaéssal (Basu és Michailidis, 2015; Diebold és Yilmaz, 2012; Diebold és
Yilmaz, 2014).

A DY keretrendszerrel kapcsolatos tanulmanyokban két széles korben hasznalt megkoze-
lités 1étezik az elorejelzi hibavariancia dekompozicio el6allitasara. Az elsé modszer a 3 ko-
varianciamatrix Cholesky-faktor alapi ortogonalizaciéjat hasznédlja. Ennek a modszernek
az a hatranya, hogy a dekompozicié sorrendfiiggd lesz (Diebold és Yilmaz, 2012; Fengler
és Gisler, 2015). A masik megkozelités az altalanositott VAR-keretrendszert hasznalja,
amit Koop és szerzétarsai (1996) és Pesaran és Shin (1998) vezettek be. A mddszer
sorrendfiiggetlen dekompoziciét eredményez, ezt haszaljdk gyakrabban az empirikus iro-
dalomban.

A kovetkez6 egyenlet alapjan szamolhatjuk az elorejelzési hibavariancia dekompoziciét
H 1épéses elorejelzés esetén:



n—o (€ AnE A} e))
ahol 0;; a j-ik diagonalis eleme a hibatagok egyiitthatomatrixanak (), Aj, a mozgdatlag
koefficiensmatrixanak és a h késleltésii sokk vektoranak a szorzata, az e; pedig egy sze-
lekciés vektor. A szamlalé reprezentdlja az Y iddsor sokkjanak a H lépéses eldrejelzési
hibavariancidhoz valé hozzajaruldsat Y; idésor esetén. A nevezo a Y; iddsor elorejelzési
hibavariancigja.
Sajnos a haldzat idésorainak a hozzajaruldsainak az Osszege az elorejelzési hibavari-
ancigjahoz nem feltétleniil egy, mivel a sokkok altaldban nem oritogonalisak (Diebold és
Yilmaz, 2012). Emiatt normalizéldsra van sziikség, ami a kovetkezé médon szamolhaté:

(3)

. 07.(H)
I(H) = —Y 7 4
sU) S 05,(H) @)
Ezt az altalanositott elorejelzési hibavariancia dekompoziciot a DY keretrendszer tobb
rendszerszint{i kapcsolédédsi mérdészaméanak szamoldsdhoz hasznédljuk (Diebold és Yilmaz,
2012; Diebold és Yilmaz, 2014) .
El6szor is, az 0sszes tobbi idésorbdl az Y; idosorba torténo sokk tovagytirtizés osszegét
(FROM tovagyfiriizési index S?, ,) hatdrozzuk meg a kovetkezd egyenlet segitségével:

i—e

J ng
(H) = Zk:l,k;ﬁi eik(H)

J
i *100%. = 0% (H) % 100%. (5)
i 05 (H) klZ;#

Ezutan, a Y; id6sor dltal mas idésoroknak tovabbitott sokkok 6sszege szamolhaté (TO

tovagyliriizési index S?, ) a kovetkezd egyenlettel:

59

1<

J
SI(H) = Y 67,(H) * 100%. (6)
k=1 kot

A harmadik relevans mérészam a NET tovagytirtizési index (S7, 7. egyenlet, amely
az Osszes tobbi idésorbdl szarmazéd brutté adott (TO) és kapott (FROM) sokk kozotti
kiilonbséget szamitja ki:

S7(H) = 50 ;(H) — S5 J(H) (7)

o1

Végiil, a hélézatelemzés makroszintjén az egész rendszerre kiterjed6 tovagytiriizési
index (SUM tovagytruzési index S . ) informaciét nyjt arrél, hogy egy iddsor atlagosan
milyen hatassal van az 0sszes tobbi iddsorra, fiiggetlentil a hatéas irdnyatdél. Ez a kdvetkezo
modon szamithato:

J
1 ~
Sfotal(H) = j Z Hi}k(H) (8)
ikh=1,ik

Az aggregélt tovagylrizési index a DY Osszekotottségi tabla Osszes nem diagonalis
elemének Osszege a VAR(p) modellben figyelembe vett iddsorok szaméval elosztva (Die-
bold és Yilmaz, 2012; Gabauer és szerzétarsai, 2020).



2.2. Példa a Diebold-Yilmaz keretrendszerre

A Diebold-Yilmaz keretrendszer illusztralasara a kovetkezd példakban bemutatom,
hogy egy alacsony dimenzi6ji rendszer (5 idésor eserén) esetén hogyan lehet a FROM, TO,
NET és SUM tovagytirtizési indexeket kiszamolni és értelmezni. Egy olyan rendszert fogok
modellezni, ahol az adatgeneralé folyamat egy VAR(1) modell, és az egyiitthatémétrix
(B) ritka, egy dominans idGsorral.

0 0.08
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0 040
0 0.08 0
0 0.09

0

o rOo oo

0
0
0 9)
0
4
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Az egylitthatomatrix diagondlis elemei az idésorokon beliili autoregressziv dinamikara
utalnak. A matrix harmadik oszlopa alapjan a harmadik idésor hatassal van a tobbi
id6sorra (Granger-oksag), a tobbi iddsor k6zott azonban nincs semmilyen kapcsolat.

A kovarianciamétrix (¥X) Diebold-Yilmaz keretrendszerben betoltott szerepének il-
lusztralasara két kiilonbozo struktirat is vizsgalok. Az els6 esetben a kovarianciamaétrix
a leheto legegyszerlibb, egy egységmatrix:

10000
01000

S=100100 (10)
00010
00001

A miésodik esetben a kovariancamatrix struktiaraja Toeplitz-tipust, p = 0.3 parame-
terrel:

1.00 0.20 0.04 0.01 0.00
0.20 1.00 0.20 0.04 0.01
>=10.04 0.20 1.00 0.20 0.04 (11)
0.01 0.04 0.20 1.00 0.20
0.00 0.01 0.04 0.20 1.00

Ebben az esetben a kovarianciamatrix stirdi, és az elemei exponencialisan csokkennek
az atlotdl vald tavolsag novekedésével.

Az egyiitthato- és a kovariancia matrixok alapjan kiszamitom az elméleti 6sszekotottségi
tablazatot és az tovagytriizési indexeket a DY keretrendszer segitségével. A kovet-
kez$ Diebold-Yilmaz 6sszekotottségi tablazat (1. tablazat) illusztralja az elsé rendszert,
ahol az egytlitthatomatrix ritka, egy dominans idGsorral, a kovarianciamatrix pedig egy
egységmatrix:



1. tablazat. Diebold-Yilmaz 6sszekotottségi tabla ritka egyiitthatéomatrix B és
ritka kovarianciamatrix Y esetén

TS1  TS2 TS3 TS4 TS5 | FROM
TS1 | 98.96 0.00 1.04 0.00  0.00 1.04
TS2 0.0 99.20 0.80 0.00  0.00 0.80
TS3 | 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00 | 0.00
TS4 | 0.00 0.00 1.04  98.96 0.00 1.04
TS5 | 0.00 0.00 1.31 0.00  98.69 1.31
TO | 0.00  0.00 4.20 0.00  0.00 4.20
NET | -1.04 -0.80 4.20 -1.04 -1.31 0

Komment: Az egyiitthatémdtriz (B) ritka, egy domindns idésorral, a kovarianciamdtriz
(¥) pedig egységmtriz.

Az 0sszekotottségi tablazat azt mutatja, hogy a harmadik idésor sokkjai atterjednek a
rendszer t6bbi idésorara (TO = 4.2), de nem fogad semmilyen sokkot a rendszer maradék
részétél (FROM = 0). A rendszerben az idésor domindns szerepet jatszik, ez az idGsor
terjeszti a sokkokat. A halézat tobbi idGsora kozott nincs kapesolat. A teljes tovagytirizési
index nagyon alacsony (SUM = 4,2/5 = 0,8%) a ritka egyiitthaté- és kovariancia-métrix
miatt. A méasodik esetben, amikor az egyiitthatomatrix ugyanaz, mint az elsé esetben,
de a kovarianciamatrix stlir(i, a Diebold-Yilmaz 0sszekotottségi tablazat a kovetkezo:

2. tablazat. Diebold-Yilmaz 0sszekotottségi tabla ritka egyiitthatomatrix B
and stirid kovarianciamatrix X esetén

TS1 TS2 TS3 TS4 TS5 | FROM
TS1 | 9442 4.09 1.43 0.06 0.00 2.58
TS2 | 3.63 90.65 5.49 022 0.01 9.35
TS3 | 0.15 3.69 92.32 3.69 0.15 7.68
TS4 | 0.01  0.23 5.85 90.30 3.61 9.70
TS5 | 0.00 0.08 1.72 412 94.08 5.92
TO | 3.79 809 14.48 810 3.77 | 38.24
NET | -1.80 -1.25 6.80 -1.61 -2.15 0

Komment: Az egyiitthatomatriz (B) ritka, eqy domindns iddésorral, a kovarianciamdtriz
(X) pedig Toeplitz-tipusi, p = 0.3 paraméterrel.

A harmadik id6sor ebben az esetben is dominalja a tobbit, de a nem diagonalis kovari-
anciamatrix miatt a FROM tovagytiriizési indexének értéke nem egyenl6 nulldval (FROM
= 7.68). Ebben az esetben a halézat tobbi idGsora k6zott is megjelennek kapcsolatok, min-
den iddsornak pozitiv TO és FROM értékei vannak. A halézat atlagos Osszekotottsége
magasabb, mint az elsé esetben (SUM = 38.24/5 = 7.6%).

A tanulményok tobbsége a halézatot grafokon dbrazolja (az Osszekotottségi tabla mel-
lett), hogy konnyebben értelmezhetéek legyenek a kulesfontossagu szereplok kozotti kap-
csolatok. A kovetkezd két grafon ( 1. 4bra) szemléltetem a ritka és siirii kovariancia-
matrixon alapilé halézatokat :



1. abra. Elméleti Diebold-Yilmaz halézatok ritka és siird Y esetén

Kommentek: Az els§ (masodik) adatgeneralé folyamathoz tartozé halézat a bal (jobb) abran
lathat6. Az egyiitthatématrix (B) mindkét esetben ritka, egy domindns idésorral, a kovariancia-
matrix (X) az elsé esetben egy egységmatrix, a mésodik esetben pedig egy Toeplitz-tipusi
méatrix, p = 0.3 értékkel. A csomépontok az idGsorokat jelolik. A csomdpontok mérete a
SUM értékeket reprezentalja. A kordiagramok zold (piros) szelete az idésorok FROM (TO)
tovagylriizési indexeinek ardnyat jeloli. Az élek irdnyai a nettd tovagytriizési indexeket jelolik;
vastagsaguk azok nagysdgdat mutatja. Az dbrdkon az Osszes él lathatd. A zold betiikkel jelolt
csomépontok olyan idésorokat jelolnek, ahol a FROM /SUM > 55%, a pirosak pedig olyanokat,
ahol a TO/SUM > 55%.

Ahhoz, hogy ezekbdl az dbrakbdl relevans kdvetkeztetést vonhassunk le, elengedhetet-
len a grafok illusztracidjanak magyardazata. A csomdpontok az idésorokat dbrazoljak. A
csomépontok kortli kordiagramok szinei az idésor altal tovabbitott (piros szinnel jelolt
TO tovagytirtizéi érték) és kapott (zold szinnel jelolt FROM tovagyfirtizési érték) sokkok
aranyat jelolik. A csomépontokhoz kapesolodo utolséd informacié a SUM érték, amelyet a
csomoépontok mérete reprezentdl. Az élek irdanya az idésorok NET tovagytirtizési indexének
eléjelét, vastagsaguk pedig azok nagysagat jelolik. Az dbrakon az Osszes €l lathatd. A zold
betlikkel jelolt csomépontok olyan idésorokat jelolnek, ahol a FROM/SUM > 55%, a
pirosak pedig olyanokat, ahol a TO/SUM > 55%. Az ehhez hasonl6 abrék célja a rend-
szer kulcsfontossagi szerepléinek (nagy sokk terjeszté és fogadd) azonositasa. A SUM
mutato egy adott idosor rendszerbeli kozpontisagat méri, fiiggetlentil a sokk atvitelének
irdanyatol. A piros (z6ld) betiikkel jelolt csomépontok a hélézat legnagyobb sokk terjeszté
(fogadd) szerepléit jeldlik.

Az elso grafikonon jél 1athaté a harmadik idésor dominanciaja, és a sokkokat tovabbito
szerepe. A tobbi idésor kozotti kapcesolatok hidanya a koefficiens és a kovariancia matrixok
ritkasagat mutatja. Ezzel szemben a mésodik grafikonon a hélézat a B és a ¥ métrixok és
a Diebold-Yilmaz keretrendszer osszekotottségi tablazata kozotti nemlinedris kapcesolat,
valamint a kovarianciaméatrix stirli szerkezete miatt stirt.

Ezek a példak az 6sszekotottségi tablakkal és a halozati grafokkal illusztraljak a B és a
Y és a © kozotti nemlinearis kapcsolatot, valamint a matrixok szerepét a Diebold-Yilmaz
keretrendszerben.



2.3. VAR becslés nagy dimenzids idosorok esetén

Nagy dimenziés idésorok esetén a VAR-modellek paramétereinek hatékony becslése
kihivasok elé allitja a kutatékat. Egyrészt kezelni kell dimenzionalitds probléméajat (Basu
és szerzotarsai, 2019; Davis és szerzétarsai, 2016; Kock és Callot, 2015), mésrészt, a VAR-
modell id6beli fliggdségi strukturajat is figyelembe kell venni a becslés soran (Basu és
Michailidis, 2015). Fontos feladat annak a meghatarozésa, hogy mely valtozok és (azok)
késleltetései relevansak, foleg ha a minta mérete kicsi a dimenzidhoz és a késleltetések
szamahoz képest (Hecq és szerzotarsai, 2023; Nicholson és szerzétarsai, 2017).

A hagyomanyos VAR becslés komoly hétranya a sok sziikségszertien megbecslendo pa-
raméter, ami korlatozza alkalmazhatdsagat a kozgazdasagi és pénziigyi problémak esetén,
ahol nagy dimenzidju rendszerek modellezése sziikséges (Hecq és szerzétarsai, 2023). Ha
kevés adat all rendelkezésre, az zajos paraméterbecslésekhez, az elérejelzések potencidlis
instabilitdséhoz vezethet. Emellett, ha T' < J?p, azaz az idésor hossza rovidebb mint a
kibecslendé paraméterek szama, akkor nem hasznalhaté az egyenletenkénti becslés, ami
legkisebb négyzetek modszerét (OLS) alkalmazza (Basu és Michailidis, 2015; Kock és
Callot, 2015).

A nagydimenziés idésorok modellezésével foglalkozé legijabb tanulmanyok bemutatjak,
hogy a VAR-modell becslése viszonylag kevés minta esetén is lehetséges, még akkor is,
ha a legkisebb négyzetek becslése nem alkalmazhaté (Basu és Michailidis, 2015; Davis és
szerzotarsai, 2016; Kock és Callot, 2015). Az egytitthatémétrix konzisztens becslését vigy
tudjuk elérni, hogy egy specialis strukturat feltétleziink errél a matrixrol. Altaldnosan
elfogadott nézet, hogy a legtobb gazdasagi és pénziigyi alkalmazés esetén (Fan, Lv, és Qi,
2011; Giannone és szerzétarsai, 2021), az idésorok rendszerét generdl6 folyamat egyiitt-
hatématrixa ritka, a valtozoknak csak egy kis, ismeretlen részhalmaza rendelkezik nullatol
lényegesen eltéro egyiitthatokkal, és az 0sszes tobbi valtozd egyiitthatéja elhanyagolhato,
vagy akdr pontosan nulla (Demirer és szerzétarsai, 2018; Hecq és szerzétarsai, 2023; Kock
és Callot, 2015). Ezért ebben az esetben elényosebb egy ritka VAR-modellt illeszteni, sok
egyiitthatét nullara allitva, hogy pontosabban kozelitsiik az adatgenerdld folyamatot. Az
ilyen modellek tovabbi elénye, hogy lehetévé teszik az olyan rendszerek modellezését is,
ahol iddsorok szama nagyon nagy (Fan, Feng, és Song, 2011; Fan és szerzotarsai, 2014).
Ezeket a modszeket egytittesen regularizacios eljardasoknak nevezziik.

Két gyakori megkozelités van a nagy dimenzidju idésorok modellezési problémainak
a kezelésére. Az elsé médszer esetén a paramétereket csak ”behizzuk” a nulla felé (L2-
regularizaci6), de nem szelektaljuk Gket, a masodik viszont szelektdlja a paramétereket,
nagy résziket nullara beallitva (L1-regularizacio).

A regularizaciés megoldasok koziil nagy dimenzids idésorok esetén a leggyakrabban a
LASSO (least absolute shrinkage and selection operator) mddszert alkalmazzak, amely a
két alapkoncepciét 6tvozi. A LASSO koncepcidt elszor Tibshirani (1996) javasolta. A
modszer elméleti alapjait a korszakalkoté cikk megjelenése 6ta tobben is vizsgaltak: Zou
(2006), Meinshausen és Bithlmann (2006) és Bickel és szerzétarsai (2009).

A LASSO médszer 1ényege, hogy egy a paraméterek abszolit értékén alapuld biintetést
épit be a négyzetes hibafliggvény mellé az optimalizdlando célfiiggvényébe:

T p J p J
argmin{ DW= By A D> ‘@Jﬂ (12)
¢ i=1 j=1

pij —pt1 i=1 j=1

Az L1 regularizacié kettés célt szolgdl. A biintetOkomponens célfiiggvénybe valo



beépitésével lehetévé teszi a 3;; becslését még akkor is, ha a VAR-modellben az egytitt-
hatok szama meghaladja az id6sor hosszat. A becslés ritka autoregressziv B matrixot
eredményez azaltal, hogy a matrix egyes elemeit pontosan nullaval teszi egyenlové. A
biintetés mértéke hatarozza meg a szelekcié mértékét: minél nagyobb a \ regularizacios
paraméter, anndl ritkdbb az egytitthatématrix (B). A LASSO mdédszer alapkoncepciéja
az OLS 4ltal becsiilt paraméterek (az B méatrix elemei) nullara zsugoritdsa a becslési
variancia csokkentése érdekében (Demirer és szerzétarsai, 2018; Kock és Callot, 2015).

Ahogy a 12-es egyenlet mutatja, a LASSO minden paramétert egyforman biintet. Ha
megvaldsithaté lenne, hogy a valéban nulla paraméterekhez (8;;-k, amelyek az adatge-
neralé folyamatban nulla értéket vesznek fel) nagyobb biintetést rendeljiink, mint a nem
nulla paraméterekhez, akkor jobb becslési és elorejelzési teljesitményre szamithatnank.
Zou (2006) egy tovébbi silyparaméter bevezetésével javitotta az eredeti koncepciot. Az
adaptive LASSO modszer egy kétlépéses algoritmus, amely az elsé 1épés becslésének
eredményét (altalaban a ridge becslést) haszndlja a késleltetett idésorok (magyardzéd
véltozdk) silyozdsdra. Ha az elsé 1épés becslGje az egyik paramétert nullanak tekinti,
az a paraméter a masodik 1épésben mar nem vesz részt. Ez a koncepcié a legtobb esetben
pontosabb becslést eredményez.

A kovetkezo egyenlet mutatja az adaptive LASSO obejktiv fliggvényét:

T p J p J
SRR DT 3) SETUISY 3 SPH ] BT
Bij t=p+1 i=1 j=1 i=1 j=1

ahol (w;; =

W) rerezentalja a sulyokat.
i

Az adaptive LASSO egyik hasznos tulajdonséga az, amit Fan és Li (2001) ordkulum tu-
lajdonsagnak nevez. Ez azt jelenti, hogy az adaptive LASSO egy valdszintiséggel helyesen
azonositja az egyiitthatomatrix nulla komponenseit megfeleléen hosszi idosorok esetén
(az adatgenerdl6 folyamat minden nulla paraméterét pontosan nulldra éllitja a becsléssel
(Zou, 2006)). Az algoritmusnak ez a tulajdonsdga mind keresztmetszeti regresszié, mind
nagy dimenziéji VAR-modellek becslése (Kock és Callot, 2015) esetén igaz.

Azonban a keresztmetszeti regresszidval 6sszehasonlitva a nagy dimenzidjii VAR-model-
lek regularizalt becslése bizonyos szempontbdl nehezebb. Mivel a VAR modellek becslése
esetén a fliggd véltozd tobbvaltozds, a becslési lépésben a veszteségfiiggvény (hibatagok
négyzetosszege vagy negativ log-likelihood) optimaélis kivalasztésa kihivast jelent a model-
lez8k szaméara (Basu és Michailidis, 2015). Az alkalmazott veszteségfiiggvénynek kritikus
szerepe van, mivel befolyasolja a regluarizalt VAR modell paraméterbecslését, még akkor
is, ha a tobbvaltozos idosorok hibatagja normalis eloszlast kovet. Ez a jelenség silyosabba
valik, ha a tobbvaltozds hibafolyamat erdsen korrelalt (Basu és Michailidis, 2015). En-
nek oka, hogy mig a negativ log-likelihood fiiggvény figyelembe veszi a hibatagok inverz
kovarianciamatrixat (€2), addig az OLS becslés nem. Ez a kiilonbségtétel a nagydimen-
zi6s VAR-modellek eltéro becsléséhez vezet, kivéve, ha a kovarianciamatrix egységmatrix
(Basu és Michailidis, 2015; Davis és szerzétarsai, 2016).

A regularizalt VAR model becslésekor a leggyakoribb megkozelités az, hogy a reg-
ressziGs becslést kiilon-kiilon alkalmazzak minden egyes fliggévéltozéra (Kock és Callot,
2015)). Ez lényegében a VAR-modell linedris regressziés modellé torténé atalakitdsat je-
lenti, ahol az iddsor aktualis értékeit tekintjiik fliggévaltozénak, a késleltetett értékeket
pedig magyarazo valtozdéknak. A kutatdk a regularizacios biintetGtagot egyenletenként
kiilon-kiilon alkalmazzék, gyakran kiilonboz6 regularizéciés paraméterekkel (Basu és Mi-
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chailidis, 2015; Davis és szerzotarsai, 2016; Deshpande és szerzotarsai, 2019; Kock és
Callot, 2015; Lee és Liu, 2012). A tovédbbiakban ezt a becslést row-wise LASSO-nak (RW
LASSO), a becslés adaptiv véltozatét pedig adaptive row-wise LASSO (ARW LASSO)
nevezem'.

Bar a mddszer egyszerli és népszert, ez a becslési stratégia figyelmen kiviil hagyja a
fiiggdvaltozok kozotti informacidét. Nem veszi figyelembe az idésorok kozotti fiiggoséget
(az egyidejii korrelaciét), ami bizonyos koriilmények kézott gyenge elérejelzé teljesitmény-
hez vezethet. Ahogy Lee és Liu (2012) kutatasa ramutat, a VAR-modell hibatagjai kozotti
korrelacio jelent0s hatassal van a becsiilt paraméterekre regularizalt becslés esetén. A
korrelacio figyelmen kiviil hagyéasa a regularizacios moszerek esetén kockazatos lehet, mert
a becslés elméleti tulajdonsagai az idosorok kozotti egyidejii keresztkorrelacié mértékétol
fiiggenek (Basu és Michailidis, 2015; Song és Bickel, 2011).

2.4. Adaptive Joint Lasso

A hatékonyabb becslés elérése érdekében disszertaciomban bevezetek egy modositott
regularizaciés maximum likelihood mdédszert a VAR modell paramétereinek a becsléséhez.
A B és Q) matrixok hatékonyabb becslése érdekében a hibatagok inverz kovarianciamatrixat
is figyelembe veszem a becslési eljaras sordan, és mind az egyiitthatd, mind az inverz kovari-
anciamatrixot regularizédlom, kévetve a Rothman és szerzétérsai (2010), Lee és Liu (2012)
és Barbaglia és szerzétarsai (2020) tanulmanyokat. A korabbi tanulmanyoktdl eltéréen
azonban a modellt adaptive LASSO-val becsiilom, minimalizalva a kévetkezo sulyozott
negativ log-likelihood fiiggvényt:

A 1 1
(B,€)) = argmin [T]tmce {((Y — XB)QY — XB))'} b log Q]

B,Q
pJ J
+A Z Z ws,ik|ﬁs,ik| + Z wlk’w’lk‘:|
i=k

s=1 k=1

(14)

ahol A\ and v a mdédszer két regularizaciés paramétere.

A LASSO adaptiv véltozatat két okbdl alkalmazom. Eloszor is, ahogy Kock és Cal-
lot (2015) bemutatta, csak az adative LASSO rendelkezik ordkulum tulajdonsiggal a
nagy dimenzi6ji VAR-modellek esetén. Mésodszor, Lee és Liu (2012) éllitasa alapjén,
a tobbvaltozds regresszié kovarianciabecsléssel eljards (MRCE)? adaptiv valtozata jobb
paraméterbecslési pontossiaggal rendelkezik keresztmetszeti adatok esetén. .

Az adaptive LASSO sulyait az 1.2 becslofiiggvény reciprokaként szamolom, ahol a ridge
becslés a kovetkezo fiiggvény minimalizaldsan alapul:

A 1 1
(B,Q)) = argmin | —trace| (Y — XB)Q(Y — XB)'| — = log |9
S 27 2
(15)

p

J J
2235 Bt zwzk]
k

s=1 l,k':l 1=

112. egyenlet egyenlet a row-wise LASSO, 14. egyenlet pedig az adaptive row-wise LASSO objektiv
fliggvénye
2médszerem ezen a keresztemetszeti adatokon gyakran alkalmazott eljarason alapul
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Az 1j algoritmusomt adaptive joint LASSO (AJ LASSO) mdédszernek hivom. A mo-
dell 1ényege a maximum likelihood fiiggvény minimalizalasa egyiittes regularizaciéval az
egyltthaté (B) és az inverze kovariancia () métrixon. Az adaptive joint LASSO az
MRCE (Rothman és szerzétarsai, 2010) és a penalized maximum likelihood LASSO (Bar-
baglia és szerzétarsai, 2020) mddszereket boviti ki az adaptiv becslési 1épéssel.

Két jelent6s elénye van az altalanosan hasznalt adaptive row-wise LASSO-moddszerrel
szemben. Egyrészt beépiti az inverz kovarianciamatrixot (€2) az egytitthatomatrix (B)
becslésébe. Az MRCE mddszert alkalmazo és vizsgdld korabbi tanulményok eredményei
alapjan (Lee és Liu, 2012; Rothman és szerzétarsai, 2010) a becslésnek ez a tulajdonsdga
akkor lehet fontos hogyha az inverz kovarianciamatrix stirt, vagy savos szerkezetii (§2 #
I;). Masrészt pedig az egyiitthatématrix (B) regularizaciéja mellett ez a megkozelités
az inverz kovarianciamdtrix () elemeit is biinteti a becsléi eljards sordn®. Ez akkor
hatékony, ha az inverz kovarianciamdtrix ritka (Q = I;). Ezen el6nyck mellett azt is
kiemelem, hogy a Diebold-Yilmaz keretrendszer Gsszekotottségi tablaja fligeg mind a B,
mind a {2 matrixoktol, és mdodszerem erdssége az, hogy ezeket a matrixokat egytittesen,
regularizalva becsli.

Moédszerem hatranyanak tekintheto azoban hogy, csak egy-egy regularizacios paramétert
hasznal az egyiitthaté- és az inverz kovariancia matrix becsléséhez, mig a row-wise LASSO
egyenletenként optimalizalja a szelekciét. Ha csak néhany idésor dominal a rendszerben,
akkor a row-wise LASSO jobb vélasztas lehet a koefficiensmatrix (B) becslésére.

2.5. Moving Block Bootstrap modszer

A becsiilt halézat makroszintii (teljes tovagytiriizési index) és mikroszintii (netté paron-
kénti tovagytiriizési index) mérészamaira vonatkozé bootstrap konfidencia intervallumok
megalkotasaval meg lehet hatdarozni a rendszerben bekovetkezo szignfikans valtozasokat.
Ennek eredményeként értékelhetjiik a sokkok nagysagat és statisztikai szignifikancigjat.

Az elmult két évtizedben kiillonb6z6 bootstrap mddszereket alkalmaztak a VAR-becslé-
sek soran. A leggyakoribb maddszerek a rekurziv wild bootstrap, a fix wild bootstrap és a
pairwise bootstrap (Briiggemann és szerzotarsai (2016)). Az elemzésemben én a reziduélis
alapi moving-block bootstrap (MBB) eljarast fogom haszndlni, aminek hatékonysagat
VAR modellek esetén Briiggemann és szerzétarsai (2016) vizsgalta.

Buse és szerzétarsai (2022) és Greenwood-Nimmo és Tarassow (2022) is ezt a médszert
hasznaltdk DY keretrendszerben a becslés kedvez6 tulajdonsagai miatt. A moddszer nem
igényel ismeretet a DY tovagytiriizési indexek eloszlasarol, alkalmas kis mintak esetén is,
és emellett feltételes heteroszkedaszticitds (Greenwood-Nimmo és Tarassow, 2022) esetén
is konzisztens marad.

Az MBB megkozelités logikdja az, hogy a becstilt VAR-modell reziduumainak s =
1,2,...,5 bootstrap mintdit szimuldljuk, és a modellt ezeken a bootstrap mintdkon is
megbecsiiljiik. A VAR-modell 1jbdli becslése utdn (MBB-VAR) minden bootstrapmintéra
kiszamijuk a DY tovagytirtizési indexeket (SUM, FROM, TO és NET indexek), amelyek
felhasznalhatéak a rendszer valtozasainak az elemzéséhez.

Az MBB-VAR médszer hatékonysaga az idosorok hosszatol és a bootstrap mintaszamtél
fiigg. A konfidencia intervallumokat pontosabban tudjuk megbecsiilni, ha az idésorok
hossza és a bootstrap mintaszam nagyobb. Empirikus elemzésem soran 1000 bootstrap

3row-wise LASSO és az adaptive row-wise LASSO médszerek csak az egyiitthatématrixot (B) regu-

larizaljédk
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mintat generalok. A héldzati grafok Osszehasonlitdsa esetén 68%-os, amikor a teljes tova-
gylirtizési index strukturalis valtozasait elemzem, akkor 95%-os konfidenciaintervallumot
hasznalok.
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3. Fejezet Az értekezés tudomanyos eredményei

3.1. Elemazési moédszerekkel kapcsolatos hozzajarulasok

A VAR-modell becslési 1épésében alkalmazott regularizacié hasznos lehet a nagy di-
menzidju idésorok modellezéséhez. Disszertaciom 5. fejezetében kibdvitem az empirikus
cikkekben gyakran hasznalt row-wise LASSO-mdédszert. Egy 1j regularizaciés modszert
vezetek be, amely kiilonosen hasznos a DY keretrendszerben, mivel egyszerre veszi fi-
gyelembe és regularizélja a becslési eljards sordn az egyiitthaté (B) és inverz kovarian-
clamétrixot (€2).

Az 5.2. fejezetben egy részletes Monte Carlo szimulacié elemzést végzek, hogy bemu-
tassam az altalam javasolt médszer statisztikai tulajdonsagait. Az 1j megkozelitésemet
osszehasonlitom a leggyakrabban hasznalt VAR-modell becslési mddszerekkel (OLS, RW
LASSO és ARW LASSO).

A Monte Carlo szimulacié eredményeinek szemléltetésére az 2. abran bemutatom az
modszerek becslési eredményeit. Az abra az altalam bevezett 1j mddszer relativ atlagos
abszolit becslési hibajat mutatja (B, 2 és © métrixok esetén) a benchmark modellekhez
képest, az altalam a szimulaciéban megvizsgalt adatgeneralé folyamatokra.

2. 4bra. ésszefoglalé dbra az AJ LASSO moddszer realativ hatékonysagarol
a jobb RW LASSO mdédszerhez képest a kiilonbo6z6 egyiitthaté (B) és inverz
kovariancia (§2) matrixok altal generalt folyamatok esetén
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Kommentek: A piros, zold és kék dobozabrak az AJ LASSO moddszer relativ becslési pon-
tossdgat mutatjak a jobb RW LASSO-hoz képest az egytitthaté (B), az inverz kovariancia (£2)
és a DY 0Osszekotottségi (©) matrixok esetében. A becslési hibéat az dtlagos abszolit becslési
hibdval mérem. Az x-tengelyen az esetek a kovetkezbk: ritka B és savos €); ritka B és ritka §2;
ritka B és slir(i ; stirli B és savos §2; sturti B és stiri ().

A Monte Carlo szimulacié f6bb megallapitasai a kovetkezok:

1. A 2. abra alapjan mind az 6t adatgeneralé folyamat esetén az AJ LASSO modszer
jelentésen feliilmulja mindkét RW LASSO becslést mindhdrom (B, € és ©) métrix
esetén.
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2. Az szimulaci6 alapesetének tekinthet6 adatgenerald folyamat alkalmazésakor (ritka
B és savos inverz kovariancia 2 métrix) az eredmények azt mutatjék, hogy erdsen
korrelalt rendszerekben az AJ LASSO mddszer relativ értelemben nagyon jol teljesit,
kiillénosen az egytitthatémétrix (B) becslése esetén.

3. A pontossdgnovekedés nagysaga a benchmark médszerekhez képest érzékeny a kova-
rianciamatrix strukturajara, ritka €2 - az elméleti 6konometrikaban szokasos feltétele-
zés - esetén a legmagasabb (75-90% kozott © becslésénél). Az eredmények azt mu-
tatjak, hogy az j mdédszer hatékonyan veszi figyelembe a ritka €2 struktirat a becslés
sordn az egyiittesen regularizalt (mind a B, mind a 2 biintetése) célfiiggvényen ke-
resztiil.

4. A relativ pontossag a stirti () esetén is magas, kiilondsen az egyiitthatématrix (B)
becslésekor. A stirti ) informéacidinak a beépitése az B becslési folyamatba az 1]
modszer hatékonysaganak kritikus pontja.

5. Mind a ritka, mind a stirii € estén a relativ elony az alacsony dimenziéju rendsze-
rekben (J = 10) is jelentés. Ez azt jelenti, hogy az ij mddszer hasznos lehet a
DY-hélézatok elemzésére akkor is, ha kevés idésor alkotja a rendszert.

6. Az AJ LASSO médszer becslési pontossaganak relativ elénye stirti B esetén kisebb,
de még mindig jelentés. Az 1j mddszer elonye tobbi becslohoz képest a stiri B és a
savos () adatgenerdld folyamat esetén a legkisebb.

7. Még ha az AJ LASSO csak kis mértékben is jobb stiri B esetén, akkor is vannak
elényei. Azon esetek szdma, ahol a hiba tébb mint 20% a becslésben, lényegesen
alacsonyabb, mint a tobbi modszer esetén.

8. Altalénosségban elmondhaté, hogy a mddszer elonye nagyobb, hogyha az idésorok
rovidebbek. A relativ becslési elény érzékeny a rendszer dimenzidjara, nagy dimen-
zi6 esetén a legnagyobb.

Ezen eredmények alapjan az AJ LASSO hasznos lehet a nagy dimenziéju VAR-rendsze-
rek (és DY-hélozatok) modellezéséhez. Disszertdcidm 6. fejezetében az altalam java-
solt regularizaciés modszert a pénziigyi intézmények volatilitas és illikviditas halézatanak
becslésére haszndlom.
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A pénziigyi halézatok modellezése és az eseményelemzés kombinaldsa hasznos lehet
turbulens idoszakokban a gyorsan valtozé rendszer vizsgalatdhoz. Disszertaciém 6.1.3.
fejezetében az eredeti Diebold-Yilmaz keretrendszert egy eseményelemzési eszkozzel bovi-
tem ki, hogy a strukturalis valtozasok soran a h&alézatokban megjeleno fertozési csa-
tornakba mélyebb betekintést nyijthassak.

Bevezetek egy statisztikai eljarast a FROM, TO, NET és SUM (5-8. egyenletek) to-
vagylrizési indexek idébeli eloszlasainak osszehasonlitasara. Az altalam valasztott boot-
strap algoritmust integralom a DY keretrendszer becslési 1épésébe, hogy megallapitsam,
hogy a DY tovagytirtizési indexek empirikus eloszlasa a kiilonboz6 idoszakokban egyenlo-
e. Ennek a médszernek az az elénye, hogy nemcsak makroszinten, hanem mikroszinten is
hasznalhatjuk a halozat szerkezeti valtozasainak az elemzésére. A rezidudlis alapu MBB
Briiggemann és szerzétarsai (2016) médszer és a DY keretrendszer kombindlasaval (MBB-
alapi DY keretrendszer) megvizsgdlhatom, hogy a megfigyelt sokkok hogyan alakitjdk at
a pénziligyi halozatokat. Az idosorokat hal6zatként értelmezve napi szinten tudom a rend-
szert vizsgalni, és a kombinalt mdédszerrel a strukturalis valtozasokat elemezni.

Az eljardsom hasznalhatdsdganak illusztralasara a MBB-alapti DY keretrendszet két
kiilonbozo hélozatra alkalmazva megvizsgalom a modszer strukturalis valtozas dedektélasi
hatékonysdgat. Tekintsiink egy alacsony dimenzidju rendszert (J = 5), ahol az adatge-
neral6 folyamat megegyezik az 1. fejezet mésodik esetével. A B egyiitthatématrix ritka,
egy domindns idésorral (9. egyenlet), a kovariancia métrix (X) pedig egy Toeplitz-tipusi
matrix, p = 0.3 értékkel (11. egyenlet). A halézat szerkezeti valtozasanak elemzéséhez egy
sokkot adok a rendszerhez. A kovetkezo egyiitthatématrix (B) a sokk uténi adatgenerald
folyamatot reprezentalja’

040 0.12 008 0 0
0 040 007 0 0

B=|0 012 040 0 0 (16)
0 0.11 0.08 040 0
0 0.13 009 0 040

A NET-értékek minden idGsor esetén a kovetkezoképpen valtoznak a strukturdlis torés
hataséara: -5.31, 15.35-0.79, -4.11, - 5.25. A rendszer megvaltozasa soran a masodik id6sor
sokk terjeszto szerepe megnott. Emellett az elso, a negyedik és az 6todik idésor esetében
a sokk fogadd szerep er6sodott. A strukturalis torés szemléltetése érdekében ezt egy
grafesoporton (3. dbra) mutatom be, amely hasonlit az 1. dbrara, de Osszetettebb.

4a kovarianciamétrix a sokk utan is ugyanaz
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3. abra. Strukturalis valtozas a Diebold-Yilmaz hialézatban

Els6 DGP Masodik DGP

p <0.32

Kommentek: A sokk el6tti (sokk utdni) hélézat a bal felsé (jobb fels§) dbran lathaté. Az elsd
esetben az egyiitthatémétrix (B) ritka, egy domindns idésorral (T'S1). A masodik esetben szintén
ritka, de két domindns id6sorral (T'S1, TS2). A kovarianciamétrix () mindkét esetben Toeplitz-
tipusi matrix, p = 0.3 értékkel. Az alsé dbra a kiilonbségiiket mutatja 32%-os szignifikancia-
szinten. A csomopontok az idGsorokat jelolik. Felsé panel: A csomépontok mérete a SUM
értékeket reprezentdlja. A kordiagramok zold (piros) szelete az idésor FROM (TO) tovagytiriizési
indexeinek aranyat mutatja. Az élek irdnyai a netté tovagytiriizési indexeket jelolik, vastagsaguk
a nagysdgrendeket mutatja. A diagramokon az &sszes él lathats. Also panel: A zold (piros)
hatdrok a csomoépont nettéd tovagytiriizési indexének jelent6s csokkenését (novekedését) jelzik.
Az dtlagos méretnél kisebb (nagyobb) méretek a SUM értékek jelentds csokkenését (novekedését)
jelentik. Csomdépontok: A felsé grafon a zdld betiikkel jeldlt csomépontok olyan idésorokat
jelolnek, ahol a FROM/SUM > 55%, a pirosak pedig olyanokat, ahol a TO/SUM > 55%. Az
alsé grafon a zold betiik olyan idésorokat jelolnek, ahol a FROM/SUM ardny t6bb mint 10%-kal
nétt, a pirosak pedig olyanokat, ahol a TO/SUM t6bb mint 10%-kal nétt. MBB-VAR: A szig-
nifikanciaszinteket MBB mddszerrel becsiilom (blokkméret = 15, szimuldcids futtatas = 1000).
A Diebold-Yilmaz-hélézat informéciéit T = 1000, AJ LASSO-VAR(2) becslésbél szamolom.

Ahhoz, hogy az ilyen jellegli abrakbdl relevans kovetkeztetést vonhassunk le, fontos
tisztazni a grafok jellemzo6it. Minden abra harom kiilonbo6zé grafot kombinal. A felsé kettd
az eredeti idésorok VAR-becslésébol szarmazik, mig az alsé a szignifikans kiilonbségeket
mutatja 32%-os szinten a MBB mddszerrel szdmolva. A csomépontok az idésorokat jelolik.
A csomé6pontok koriili kérdiagramok szinei az id6sor altal tovabbitott (piros szinnel jelolt
TO spillover érték) és kapott (z6ld szinnel jelolt FROM spillover érték) sokkok ardnyét
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jelolik. A csomépontok mérete a SUM értéket reprezentdlja. A fels6 panel mindkét
abrajan az élek iranya az idosorok NET tovagytirtizési indexének eléjelét, vastagsdga pe-
dig azok nagysdgat jeloli. Az Osszes kapcsolat abrazolva van a grafokon A zold betis
csomépontok olyan iddsorokat jeldlnek, ahol a FROM/SUM > 55%, a pirosak pedig
olyanokat, ahol a TO/SUM > 55%. A csomépontok méretét és az élek vastagsagat az elsé
és a masodik idészak alapjan atskalaztam; az alsé abrédkon a legnagyobb csomdépontméret
a két idészak maximalis SUM-értékét, a kisebb pedig a minimalis SUM-értéket jeloli. A
legvastagabb €l az alsé diagramokban a maximalis NET értéket, a legkevéshé vastag pedig
a minimalis NET értéket képviseli.

Az alsé grafikon a két felso graf altal mutatott SUM, FROM, TO és NET mér6szamok
kozotti szignifikans kiilonbségeket mutatja. Ezen a grafikonon csak a jelentésen megvélto-
zott élek jelennek meg. Ezek irdnya és vastagsaga jelzi a strukturdlis valtozas altal az
idoszakok soran generalt hatds iranyat és nagysagat. Itt a csomépontok hatarainak piros
(z0ld) szine azt jelzi, hogy az MBB-mddszer alapjan tortént-e szignifikdns valtozéds az
tovébbitott (fogadott) sokkokban. Ez azt jelenti, hogy a hatar szine piros (z6ld), ha a
nett6 tovagytiriizési index nott (csokkent) a struktiralis torés hatdsédra. Ha a csomépont
mérete az atlagos méret felett (alatt) van, akkor jelent6s novekedés (csokkenés) torténik a
SUM tovagytriizési index értékében. A zold betiikkel jelolt csomépontok olyan idésorokat
jelélnek, ahol a FROM /SUM arany tobb mint 10%-kal nétt, a pirosak azt, ahol a TO/SUM
arany nétt tobb mint 10%-kal .

E pillanatképek célja a rendszer kulcsfontossigi résztvevdinek (mind a nagy sokk
terjesztéinek, mind a fogaddinak) azonositdsa, és annak elemzése, hogy ezek a szere-
pek hogyan valtoznak a strukturdlis torés hatédsara. Emellett a Moving Block Bootstrap
modszerrel szét tudom valasztani a halozatban bekovetkezo szignifikdans és nem szigni-
fikdns véltozdsokat. A piros (z6ld) betiivel jelolt csomdpontok a legnagyobb sokk terjeszté
(fogadd) csomépontokat jelentik. A fels panelben a megnovekedett méret az idésornak a
rendszerben betoltott emelkedett szerepét jelzi, mig a kisebb méret a hélézatban kevéshé
fontos résztvevot jelent. Az sokk terjeszto szerepének jelentds valtozasat a felsé panelen je-
lentds piros tortaszelet-novekedéssel mutatom (alul piros szegély). Hasonl6képpen, a sokk
fogado szerep jelentos valtozasat a felso panelen lathato szignifikans zold tortaszelet-nove-
kedéssel (z0ld szegély az als6 panelen) mutatom.

A 3 abra a halézat strukturalis valtozasat szemlélteti. A felsé abrak a rendszerben
megnovekedett teljes Osszekotottséget mutatjak: az élek vastagabbak, kiilonosen azok,
amelyek a masodik idésorhoz kapcsolédnak. Emellett a csomépontok mérete a legtobb
id6sor esetében nagyobb. A mésodik idésor csomdpontja a rendszerben megvaltozott sze-
repét mutatja. A két fels6 abra azonban csak a strukturdlis torés hatasara megnovekedett
osszekotottséget mutatja, és azt, hogy kinek a szerepe valtozott a rendszerben. Ezen
abrak alapjan nem tudjuk eldonteni, hogy melyik valtozas volt szignifikdns és melyik
nem. Az abra also része megoldas erre a problémara. Ez az dbra azt szemlélteti, hogy a
méasodik idosor esetében a sokkterjeszto szerep jelentosen megnott, a rendszer masik négy
szerepléje esetén pedig a strukturalis valtozas miatt a sokk fogadd szerep valt nagyobb
mértékivé.
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3.2. Empirikus hozzajarulasok

Disszertaciom 6.2. fejezetben az amerikai pénziigyi intézmények illikviditasi halozatat
vizsgalom az altalam bevezetett AJ LASSO modszerrel a Diebold-Yilmaz keretrendszer-
ben. A volatilitas és illikviditasi halézat kozotti jelentos hasonldsdgokat és kiilonbségeket
vizsgalom, mind makro- és mikroszinten a MBB mddszer segitségével.

Empirikus eredményeim azt mutatjak, hogy az illikviditas halézat is relevans a rend-
szerkockazat elemzésében, mivel eltoréen viselkedik, mint a gyakrabban vizsgalt volati-
litason alapt rendszer. Makroszinten mindkét index eltéréen reagal a pénziigyi rend-
szert ér6 sokkokra, de még nyugodt idészakokban is eltérd lehet a halézatok dinamikéja.
Emellett, ha a pénziigyi intézmények kozotti paronkénti kapcsolatokat vizsgalom, do-
minans illikviditas sokkot terjeszté szereplok jellennek meg a halézatban. Megmuta-
tom, hogy a volatilitdson és az illikviditason alapulé hél6zat nemcsak makroszinten (tel-
jes Osszekotottség index), hanem mikroszinten (paros netté tovagytiriizési indexek) is
kiilonbozik. Elemzésem végén arra a kovetkeztetésre jutotok, hogy a mikro- és mak-
roszint illikviditasi tovagytrizési indexek fontos informacidékkal szolgalnak a pénziigyi
halézatot elemzok szdmara.

Dolgozatom 6.3. fejezetében a 2008-as globdlis pénziigyi valsag kritikus eseményeit
vizsgalom, azzal az elemzési céllal, hogy teszteljem az 1j eseményelemzési keretrendszerem
stukturalis toréseket azonosité képességét. Az MBB alapi DY-keretrendszer alkalmazva
megvizsgalom a volatilitas és illikviditasi hélézatokat, a globalis pénziigyi valsdg négy
kulcsfontossagi eseményére Osszpontositva. Emellett napi halozati grafokat elemzek a
pénziigyi intézmények rendszerérol, hogy szemléltessem azt, hogy az illikviditasi halézat
kapcsolatai az események idején fertozési csatornaként miikodnek.

Empirikus elemzésemben bemutatom, hogy az eseményelemzés eszkozei, mint példaul
a vizualizaci6, és az 1j statisztikai modszer amit bevezettem, segitenek azonositani a
pénziigyi rendszerben a kulcsfontossdgu eseményeket, a pénziigyi kozvetitoket és a fertozési
csatornakat. Tovabba azt taldlom, hogy mind a makro-, mind a mikroszintii elemzés
soran a pénziigyi intézmények illikviditasi halézata a globdlis pénziigyi valsag alatt re-
levans informacidval szolgal a halézatot elemz6 szamara. Megmutatom, hogy bar a vola-
tilitasi halézatok nem mindig reagalnak a pénziigyi rendszert éré sokkokra, a bajba jutott
pénziigyi intézmények valnak az illikviditasi halézatok 6 sokk terjesztoivé. Az illikviditési
kapcsolatok az Acemoglu és szerzotarsai (2015) tanulménya altal leirt pénziigyi kapcsola-
tokként miikodnek: a problémds idoszakokban a fertézés terjedésének az utvonalai lesz-
nek a hélézatban. Empirikus eredményeim 6sszhangban vannak Gai és Kapadia (2010)
tanulmanyanak megallapitasaival is. Azt taldlom, hogy egy sokk rendszerre vonatkozta-
tott hatdsa attdl is fligg, hogy a héldzat melyik csomoépontjat éri. Elemzésemmel arra a
kovetkeztetésre jutok, hogy a DY keretrendszer a MBB megkozelitéssel egytitt hatékony
eszkoz a szabdlyozdk szaméra a potencialis cs6dok és a rendszerszinten fontos szereplok
azonositasdhoz. Az eseményelemzés soran megfigyelhetévé teszi azokat a strukturdlis
toréseket, amelyek jelentds valtozasokhoz vezetnek a pénziigyi hélézatban.

A dolgozatom 6. fejezetében szereplé elemzés harom ponton jarul hozza az empiri-
kus halozatelemzési szakirodalomhoz. Tudomésom szerint én vagyok az elso, aki Ossze-
hasonlitja a volatilitds és illikviditas halézatokat az MBB-alapu DY keretrendszerrel.
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Maésodszor, én vagyok az elso, aki az MBB-alapti DY-keretrendszert alkalmazza a halézat
kulcsfontossagi eseményeinek elemzésére. Az eredeti keretrendszer fontos korlatja, hogy
nincs formalis statisztika annak tesztelésére, hogy a rendszerben bekovetkezo valtozasok
szignifikdnsak-e. Végill megmutatom, hogy a DY illikviditasi halézat tovagytiriizési index-
ei jobban mutatjak a rendszer kulcsszereploit pénziigyi zavarok idején, mint a volatilitas
halézat informaci6éi. Empirikus eredményeim megerésitik a Gai és Kapadia (2010) és
Acemoglu és szerzotarsai (2015) megéllapitasait, én is az taldlom, hogy egy rendszert éré
sokk hatasa attol fiigg, hogy a hélézat melyik csomoépontjat éri, a halozat atalakulasanak
perzisztencidja pedig sokk méretével all kapcsolatban.
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