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Esityksen kulku

1 Aikasarjat ja paatoksenteko
Ala tuottaa aikasarjoja, ja paatokset vaativat ennusteen ja sen epavarmuuden

2 Nelja mallinnettavaa ilmiota
Riippuvuudet, volatiliteetti, muisti ja trendit simuloidussa ja todellisessa datassa

3 Klassiset mallit ja tekoaly
ARMA-oletukset, ilmididen matemaattinen kuvaus, klassiset ratkaisut ja tekoalymallit

a Tutkimus Aalto-yliopistossa
SDE-mallit, darellinen otos, raja-arvolauseet, aariarvot, mallivirhe ja sovellukset



OSio 1

Aikasarjat ja paatoksenteko

Ala tuottaa aikasarjoja, ja paatokset vaativat ennusteen ja sen epavarmuuden



Vakuutus- ja rahoitusalan keskeinen data on

aikasarjoja

.

Osakkeet ja indeksit

Paivittdiset tuotot ja volatiliteetti

O O
s
Kuolevuus

Pitkaikaisyysriski
henkivakuutuksessa

-

Korot ja tuottokayrat

Diskonttaus ja vastuuvelan
arvostus

S

6Lo

Saa ja luonnonilmiot
Myrsky-, tulva- ja satovahingot
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Vahinkokorvaukset

Vahinkojen maara ja suuruus
ajassa

1

Valuutat ja hyodykkeet
Kurssi- ja hintariskit



Hyva paatos vaatii seka ennusteen etta tiedon sen

epavarmuudesta
Data Malli Ennuste Paatos
Historialliset — Rakenneja Piste-ennuste ja Hinnoittelu,
i - - varaukset,
havainnot parametrit sen jakauma _
allokaatio

Seuraus

Tulos ja
toteutunut riski

—

Epavarmuus kulkee koko ketjun lapi: datan, mallin ja parametrien virheet paatyvat paatokseen

Operaatiotutkimus vastaa kysymykseen, mita pitaisi tehda. Tilastotiede kertoo, kuinka varmoja

voimme olla.



Ennustaminen ja mallintaminen ovat eri tehtavia, j

paatoksenteko tarvitsee molempia

Ennustaminen Mallintaminen

Mita tapahtuu seuraavaksi? Miksi ja miten data syntyy?

* Onnistumista mitataan ennustevirheella * Onnistumista mitataan tulkittavuudella
uudessa datassa ja teoreettisilla takuilla

* Musta laatikko voi riittaa, jos se ennustaa * Mahdollistaa skenaariot, stressitestit ja
hyvin syy-yhteyksien arvioinnin

* Esimerkki: huomisen volatiliteetti tai ensi e Esimerkki: korkomalli

vuoden korvausmeno



0OSIO 2

Nelja mallinnettavaa ilmiota

Riippuvuudet, volatiliteetti, muisti ja trendit simuloidussa ja todellisessa datassa



Nelja ilmiota, jotka rahoitus- ja vakuutusdatan
mallin on otettava huomioon

1 2 3 4

Spatiaaliset Muuttuva Muistiefektit Monimutkaiset
riippuvuudet volatiliteetti trendit

Sarjat liikkuvat Hajonta vaihtelee, ja Menneet shokit Rakennemuutokset,
yhdessa alueittain ja suuret heilahtelut vaikuttavat pitkaan kausivaihtelu,
markkinoittain kasautuvat epalineaarisuus
Esimerkki Esimerkki Esimerkki Esimerkki
Myrskyvahingot Kriisijaksot osake- Volatiliteetin ja Kuolevuuden

naapurialueilla markkinoilla korkojen pysyvyys aleneminen




Simuloitu esimerkki: kaksi sarjaa, joissa kaikki nelj

ilmiota nakyvat selvasti

Kaksi simuloitua sarjaa
Kuukausihavainnot, aika vuosina

130
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100
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80

Volatiliteettipurkaus

Trendin kddnne

Sarja A

Sarja B

Miten ilmiot on rakennettu

1 Spatiaaliset riippuvuudet
Sarjojen shokit korreloivat
(p=0,85)

2 Muuttuva volatiliteetti
Hajonta kymmenkertaistuu
kahdesti ja vaimenee hitaasti

3 Muistiefektit
Fraktionaalinen integrointi,
d=0,4

4 Monimutkaiset trendit
Kausivaihtelu, trendin kdaanne ja
tasonmuutos

a



0OsSIO 3

Klassiset mallit ja tekoaly

ARMA-oletukset, ilmididen matemaattinen kuvaus, klassiset ratkaisut ja tekoalymallit



ARMA-malli on tulkittava ja teoreettisesti hallittu,
mutta sen oletukset ovat tiukat

Vahvuudet
* Parametrit ovat tulkittavia

ARMA(p, q)  Estimaattorien teoria tunnetaan hyvin

* Toimii myds lyhyilla sarjoilla

X=X+ . @ X,
+&+608 ,+..+0_,

Nykyarvo riippuu omista menneista arvoistaan Rajoitukset

ja menneista satunnaisshokeista €. « Olettaa stationaarisuuden

Box ja Jenkins (1970) tekivat mallista kiytannon * Lineaarinen ja vakiovarianssinen
tyokalun: tunnistus, estimointi ja diagnostiikka. « Lyhyt muisti: korrelaatio vaimenee

eksponentiaalisesti



Kukin ilmio rikkoo yhden ARMA-oletuksen ja vaatii
oman matemaattisen rakenteen

IImio ARMA olettaa Matemaattinen kuvaus ilmiolle

Vektoriprosessi X; € R ja ristikovarianssi ['(h) =
Cov(Xt, Xt+h)

Spatiaaliset

.. Yksi sarja kerrallaan
riippuvuudet

Xt = Ot &, jossa 0% = Var(X; | Fi-1) on itse

Muuttuva volatiliteetti Vakio ehdollinen varianssi ; .
satunnainen prosessi

Muistiefektit Autokorrelaatio vaimenee ) a1 1in b 3 oo joten 3 [y(h)| = oo
nopeasti

X: = 1(t) + s(t) + Ye: trendi, kausivaihtelu ja

Monimutkaiset trendit Vakio odotusarvo i )
stationaarinen osa



Klassinen ratkaisu: kullekin ilmiolle oma
malliperhe, jonka teoria tunnetaan hyvin

lImié Klassinen malli Perusyhtalo

Spatiaaliset riippuvuudet VAR- ja VARMA-mallit, spatiaaliset mallit ~ X¢ = AiXeoq + .. + ApXe—p + €
Muuttuva volatiliteetti ARCH/GARCH, stokastinen volatiliteetti 0 = W+ a Xe—1? + B 0¢-12
Muistiefektit ARFIMA, fraktionaalinen Brownin liike (1 -B)? $(B) X; = 6(B) &
Monimutkaiset trendit Trendi- ja kausihajotelma, rakennekatkot  X: = p(t) + s(t) + Y, katkot p(t):ssa

Vahvat: estimaattorien jakaumat
tunnetaan

Teoreettiset takuut Kukin ilmi6 vaatii oman laajennuksen



Tekoalymallit oppivat riippuvuudet suoraan datasta,
mutta niilta puuttuvat teoreettiset takuut

Rekurrentit verkot Transformerit Graafineuroverkot
LSTM, GRU Perustusmallit, esim. Chronos ja GNN-ennustemallit
TimeGPT
Muisti kulkee piilotilassa Esikoulutettu suurella maaralla Sarjojen valiset riippuvuudet
askeleesta toiseen eri sarjoja verkkona
Vahvuudet Heikkoudet
* Epalineaarisuus ja joustavuus * Paljon dataa vaativia ja vaikeasti tulkittavia

* Tuhansia sarjoja yhdella mallilla * Epavarmuuden arviointi usein puutteellista




0sio 4

Tutkimus Aalto-yliopistossa

SDE-mallit, aarellinen otos, raja-arvolauseet, aariarvot, mallivirhe ja sovellukset



Tutkimme jatkuvan ajan SDE-malleja, joihin kaikki
nelja ilmiota mahtuvat

dXt — u(t, Xt) dt + Ot th

Perusmalli: driftti u kuvaa trendin, diffuusio o satunnaisen vaihtelun

1 Spatiaaliset 2 Muuttuva 3 Muistiefektit 4 Monimutkaiset
riippuvuudet volatiliteetti trendit

X € R4 dve = k(6 — v¢) dt W,—- B!, H>1/2 1(t, x) riippuu ajasta
Cov(dW,) = X dt + &y, dZ,

Sarjat jakavat Volatiliteetti 0,2 = v, on Fraktionaalinen Brownin Trendi, kausivaihtelu ja
korreloidun kohinan oma prosessinsa liike tuo pitkdan muistin katkot driftissa

Miksi jatkuva aika: havaintovalit voivat olla epasaanndllisia, sama malli toimii eri aikaskaaloilla, ja AR- ja GARCH-mallit saadaan
diskretointeina.



Tutkimme aarellisen otoksen rajoja, jotka antavat
estimointivirheelle todennikoisyystakuun

Asymptoottinen tulos kertoo, mita tapahtuu kun n - e, mutta ei kuinka suuri virhe on talla datalla

Esimerkiksi 30 vuoden kuukausiaineistossa on vain 360 havaintoa, ja usein se on kaikki, mita
vhdesta riskista on mitattu

Aarellisen otoksen raja antaa virheelle todennikdisyystakuun:
P(|6,, —0]|>¢)<dn,c¢)
Aikasarjan riippuvuus pienentaa efektiivista otoskokoa

Tekoalymallin parametreja voi olla moninkertaisesti havaintoihin nahden



Tutkimme raja-arvolauseita: muisti ratkaisee, onko
estimointivirhe normaalijakautunut

Keskeinen raja-arvolause Ei-keskeinen raja-arvolause
Lyhyt muisti Pitkda muisti, H > 3/4
Vn(@, —08) - N(0,02) n®24@, —0) > F,
* Normaali rajajakauma, nopeus n1/2 * Hitaampi nopeus, ei-normaali raja
* Luottamusvalit tavalliseen tapaan ¢ n/2-pletus tuottaa liilan kapeat valit
* Klassinen tilastollinen paattely patee * Paattelyyn tarvitaan oma teoriansa

Esimerkki: varianssin ja volatiliteetin kaltaiset nelidlliset estimaattorit fraktionaalisen Brownin liikkeen mallissa. Raja-arvolause
kertoo, minka levyinen ja muotoinen luottamusvali on.




Tutkimme aariarvoja: riskienhallinnan paatokset
ratkeavat jakauman hiannassa

Maksimit Kynnyksen ylitykset
Fisher-Tippett—Gnedenko Pickands—Balkema—de Haan

max X; normeerattuna - GEV(€) PX—u>y|X>u) =~ (1+8g/p)" 1/~
* Hantaindeksi ¢ > 0: paksu hanta * Ylitykset seuraavat GPD-jakaumaa
* Ennustaa esim. vuoden suurimman tappion * Antaa VaR- ja ES-arviot suoraan
* Toistumisaika: 99,5 % = kerran 200 vuodessa » Kayttaa kaiken hannan datan

Aikasarjoissa: volatiliteetin kasautuminen tuo aariarvot ryppaina. Ekstremaali-indeksi 6 € (0, 1] kertoo ryppaan
koon, ja riippumattomuusoletus aliarvioi riskia.




Kvantifioimme, miten sovitus- ja spesifiointivirhe
nakyy virheellisina paatoksina

S?Vlt.us-. J ? Virhe riskiluvussa Paatoksen kustannus
spesifiointivirhe

Vakavaraisuus Hinnoittelu Varaukset

Solvenssi ll:n padomavaatimus Aliarvioitu volatiliteetti johtaa Kuolevuustrendin virhe
perustuu 99,5 %:n VaR-arvoon alihinnoiteltuihin takuisiin ja kertautuu pitkissa eldke- ja
yhden vuoden aikavalilla. optioihin. henkivakuutusvastuissa.

Hantaarvion virhe muuttaa Yliarvioitu volatiliteetti Pienikin trendivirhe kasvaa
suoraan sidottua padaomaa. heikentaa kilpailukykya. vuosikymmenten aikana.



Samat menetelmat kaytossa: sahkomarkkinat,
metsanhoito ja korkomallit

/N

Sahkomarkkinat

Datakeskusten rakentaminen
muuttaa sahkon kysyntaa ja
hintadynamiikkaa

limiot
Hintapiikit, alueelliset
riippuvuudet, kysynnan murros

Merkitys alalle
Energiariskit ja
infrastruktuurisijoitukset

2%

Metsanhoito

Hakkuu- ja hoitopaatosten
optimointi tekoalymalleilla
vuosikymmenten horisontilla

limiot
Pitkat trendit, puun hinnan ja
kasvun epavarmuus

Merkitys alalle
Metsaomaisuus sijoituskohteena,
ilmastoriski

-

Korkomallit

Korkojen dynamiikka jatkuvassa
ajassa: dry = k(0 - ry) dt + o dW;

limiot
Muisti, muuttuva volatiliteetti,
korkoregiimit

Merkitys alalle
Vastuuvelka ja tasehallinta



Yhteenveto

Rahoitus- ja vakuutusdatassa on nelja ilmiota, ja paatokset tarvitsevat ennusteen
1 epavarmuuden.

D) Klassiset mallit antavat takuut, tekoalymallit joustavuuden. Kumpikaan ei yksin riita.

Tutkimuksemme kertoo, kuinka paljon ennusteeseen voi luottaa: aarellisen otoksen
3 takuut, raja-arvolauseet ja aariarvot.

Mallivirhe voidaan muuttaa paatosten kustannukseksi paaomassa, hinnoittelussa ja
4 varauksissa.



Kiitos! Kysymyksia?

Yliopisto tuo teorian ja
virheanalyysin, teollisuus datan
ja todelliset paatosongelmat.

Lauri.viitasaari@aalto.fi

Yhteistyon muotoja
* Opinnaytetyot ja vaitoskirjat
* Yhteiset tutkimusprojektit

* Mallien validointi ja virheanalyysi



