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1. BEVEZETES

A 2004-ben elfogadott Bézel Il iranyelvek® szamos Ujdonsagot
tartalmaztak egy biztonsdgosabb bankrendszer megteremtése erdekében.
Az egyik ilyen Uj elem az volt, hogy a bankszektor fejlett bankjainak
meghatarozott minimum kovetelmények teljeslilése esetén megengedték,
hogy azok sajat portfdliojuk kockazatanak ismeretében kiszamitsak
hitelkockézati tokekovetelményiik mértékét. A toke a bank veszteségét
felszivo puffereként miikddik, ekképpen mértéke nagy hatassal van arra,
hogy egy gazdasagi valsag esetén mennyire tud ellenallo lenni a bank, és
mennyiben szorul esetleges kiilsé segitségre a csdd elkeriilése érdekében
(avagy lesz fizetésképtelen végsd soron).

A bank tokekdvetelményét meghataroz0 szamitasi modelleket
osszefoglalé modon gazdasagi tékemodelleknek® hivhatjuk, jellemz6jiik,
szamitjak ki a gazdasagi téke megfelelé mértékét. Ez nagyon nagy
lehet6ség a bankok szamara, hogy a korabbi kockazat-érzéketlen
modellek helyett a jobb portfoliokra alacsonyabb tékekdvetelményt, a
rosszabb portfoliokra pedig magasabb tékekovetelményt hatirozzanak
meg, és igy a jobban miikodd, biztonsagosabb  bankok
kedvezményezettjei legyenek a rendszernek.

A bankrendszer szintjén a szabalyozoi elv az volt, hogy az alacsonyabb
tokekovetelmény célok miatt jobb portfoliok lesznek képesek kialakulni,
és ezéltal a bankszektor egésze biztonsagosabb lehet. Korabban a
kockazati modellezés inkabb a piaci kockazatok teriiletén volt jellemzo,
ahol a napi rendszerességgel megfigyelhetd és publikusan elérhet6
informaciok lehetdvé tették az egyszerli gyakorisagi becsléseket és a
kvazi-normalitasi feltevéseket, azonban a bankok veszteségeit dominalo
hitelkockézatra a gazdasagi tokemodellek voltak az elsd szamitasi
madszerek.

1 Basel IlI: International Convergence of Capital Measurement and Capital Standards: a
Revised Framework, June 2004

2 A disszertacioban a gazdasagi tékemodell, portfoliomodell néven is hivatkozok ezekre
a modellekre, és beleértendéek a szabéalyozd &ltal meghatdrozott modellek (mint
példaul a Bézel Il ajanlasban definidlt IRB tékekovetelmény szamitasi modszertan
modellje), illetve az intézmények altal bels6é célokra alkalmazott modellek egyarant.



A Bazel Il ajanlas bevezette azt a haromrétegi modellrendszert, amely
meghatirozza a gazdasagi t6kekOvetelmény szintjének teljes mertékét.
Ezen beliil els6 szinten a scoring modellek dontik el azt, hogy egy banki
potencialis vagy meglevé ligyfél jo-e vagy rossz (ordinalis besorolast
adva rdjuk). A masodik szinten a kockazati paraméterbecsld modellek
becslilnek a gazdasagi tokemodellhez sziikséges szamitasi paramétereket,
ezen beliil kiemelt szerepet kap a nemteljesitési valészintiség, avagy PD?,
amely méar egy numerikus becsléest ad az ugyfelek kockazatara,
megbecsiilve nemteljesitésiik varhato mértékét a kovetkezd egy évre
vonatkozoan. A harmadik szint a gazdasagi tokeszamitas szintje, amely a
kapott informaciokat felhasznalva probalja meg kiszamitani a szlikséges
tokekovetelmény mértékét.

A szabalyozo elvi szinten deklardlta, hogy olyan minimalis
tokekdvetelmény tartasa sziikséges, amely mellett a bankok a felmeriild
gazdasagi sokkeseményeket 99.9%-ban kiils6 segitség nélkiil, csupan
sajat  tokéjiiket felhasznalva  tdlélik. Azonban  dolgozatomban
megmutatom, hogy a szabalyozé 4ltal meghatarozott minimum
kdvetelmények nem biztositjdk azt, hogy a jelenlegi szamitasi modellt
kovetve az intézmények 1000 gazdasagi sokkeseménybdl csak egyszer
szoruljanak kiils6 segitségre. A szabalyozoi minimum kovetelményeknek
is az eredménye, hogy a gazdasagi valsag soran az intézmények elégtelen
tokével rendelkeztek, a szamitott minimalis tokekovetelmény mértékiik
alacsony volt, allami beavatkozasokra volt szilkseg és az Egyesilt
Allamokban banki csédhullam volt megfigyelhetd. Ez a modellek olyan
probléméjara utal, amelyet a jelenlegi szabalyozas nem kezel, amely
okainak részbeli, a scoring rendszerek minimumkovetelményeibdl fakado
problémak feltarasara tesz kisérletet a dolgozat.

2. IRODALMI ATTEKINTES

A gazdasagi portféliomodellek az 1990-es évek végén és 2000-es évek
elején alakultak ki, ebben az iddszakban valt siirgetévé az intézmények
szdméra egy olyan — el6szor legalabb bels6é célokra alkalmazhatd —
modell kialakitasa, amellyel a portfélioban rejld tényleges kockazat
megragadhatd. Ennek oka vélhetéen a mar rendelkezésre allo fejlett
szamitastechnikai  kapacitds, valamint a valsagesemények egyre
gyakoribbé véalasa lehetett.

3 A hazai gyakorlatban is a kockazati paraméter angol roviditése honosodott meg, azaz a
Probability of Default, réviditve PD.



A hitelkockazati modellezés gyokerei a piaci kockdzatok modelljeibdl
fakadnak. Mint ahogyan a piaci kockazatok terlletén a kotvények és
opcidk értékvaltozasa egyre jobb és szofisztikalt mddszerekkel mérhetévé
valt (Medvegyev & Szaz, 2010), ugy kovették sorban annak alkalmazasai
a hitelkockazat tertletén is. A VaR modellek, portfdli6 modellek mind-
mind elO0szOr piaci kockazati teriileteken valtak ismertté, €s keriiltek
implementélasra a joval adatszegényebb hitelkockazat teriiletére.

A portféliomodellek a hitelkockazat teriileten tobb iranybol kerlltek
kialakitasra. A jelenlegi szabalyozasban szerepld moddszertan alapjait
(Gordy, 2003) fektette le, aki egy egyfaktoros, redukalt modell mellett
tette le a voksat. Az un. redukalt modellek minden esetben valamilyen
valdszinliség-szamitasi eszkdzzel leirhatd modell alapjan hatarozzak meg
a tokekovetelmény szintjét, bemeneti valtozoikat egyszerli konstansként
vagy valoszinliségi ecloszlasként kezelik. Ezzel szemben a masik
modellcsalad, a strukturalis modellek valamilyen folyamatot vagy
struktarat feltételeznek, amely feltételezheten teljesil a gazdasagban. Az
elképzelt struktura valamilyen éllapota fogja okozni az tigyfél cs6djét, és
egyuttal a veszteség realizalasat a banknal.

(Gordy, 2003) redukalt modszere azért volt praktikus, mivel a modell
valtozoival kapcsolatban nem volt explicit modellezési kévetelmény,
portfélid-invarians kezelésmodot tett lehetévé, azonban szdmos implicit
kovetelmény® teljesiilését a modell feltételezte. (Gordy, 2003) cikke
(Wilson, 1998) és (Wilde, 1997) alapjan definialta a modellt, amely
cikkek alapjat képezték a mai piacon is arusitott redukalt portféliomodell
megoldasoknak. Igy a Bazel II hitelkockazati szabalyozasi modellrdl
elmondhat6, hogy a piacrél szarmazik, a bankszektor ismereteit igyekszik
felhasznalni.

A tékekovetelmény tényleges meghatarozasahoz a napjainkbeli modellek
szinte kivetel nélkil a kockaztatott erték (VaR) modszertan szerint
hataroznak meg egy kiszobértéket, amely megfelel a sziikséges védéhalo
nagysaganak. Tapasztalataim alapjan az esetek néhany szazalékaban
alkalmaznak a gyakorlatban a VaR modszertantol eltéréd modelleket, pl.
Expected shortfallra épiil6 modszertant esetleg mas kockazati mértéket.

* A Bazel Il IRB modszerében az egyes hitelek egy végteleniil granuléris portfolié részét
kell képezzék. A feltételes varhatd veszteség sokkjai stabilak és azonosan minden
orszaghan. A feltételes varhatd veszteség feltételes PD paramétere a Marton-modell
szerint becsiilhetd, normalis eloszlasi a modellbeli gazdasagi faktor, amelyt6l a PD
fligg. Részletesebben lasd (Basel Committee of Banking Supervision, 2005)



A VaR modelleket a piaci kockazati teriileten alkalmaztak elészor, mivel
ezen a terlileten alltak rendelkezésre publikus és nagy szamossagu,
statisztikailag szignifikdns mennyiségli adatok. A VaR modellt a
pénzigyi kockazatkezelési teruleten a J.P. Morgan nevezetli amerikai
befektetési bank definialta eldszor 1997-ben (J.P. Morgan & Co, 1997),
amikor publikussd tette addig belsé hasznalati piaci kockéazatmérési
modelljét (természetesen ezzel egyidében egy RiskMetrics elnevezésii
kockazatkezelési megoldas formajaban megvéasarolhatova is valt a
megoldas). Szakirodalomban (Jorion, Measuring the Risk in Value at
Risk, 1996) foglalta Ossze hiien a VaR modellek tulajdonsagait és
kockézatait, amely alapjan a VaR szamitdsban alapmiinek tekinthetd,
magyar nyelven is megjelent ,, A kockaztatott érték” c. konyv is
megszletett (Jorion, A kockazatott érték, 1999).

A tokekovetelmény ciklikussdganak irodalma a Bazel 11 bevezetése elott
tet6zott, szamos irodalom (példaul (Giesecke & Weber, 2004), (Allen &
Saunders, 2003)) jelent meg a ciklikussag veszélyeire hivva fel a
figyelmet.

A portfoliomodellek alapjan képezd kockézati paraméterbecslések és a
scoring irodalma nagyon sokrétii. A portfoliomodellek értékelésére a
bankok nem csupan a hagyomanyos, Uj hitelek kihelyezésénél aktiv
jelentkezési scoringot alkalmazzdk, hanem a mindenkori portfélio
allapotot tiikr6z6 viselkedési scoring rendszereket, illetve vallalati oldalon
az allomanyi rating rendszereket. A rating/scoring modelleket bevezetd
tanulmany (Altman, 1968) definialta el6szor egy miikodoképes vallalati
rating modell fejlesztésének lépéseit, lakossagi oldalon a scoring
modellek alapjait (Orgler, 1970) foglalta 6ssze és az alapok ettdl kezdve
nem sokat valtoztak. Mddszertani finomitasok jelentek meg, az Altman-
féle diszkriminancia-analizis helyett a logisztikus regresszio és
modellcsaladja lett az iparagi sztenderd, de modellezés-technikailag a
cikkben leirt elvek megmaradtak.

Napjaink scoring irodalmat mar nem a modellezés mozgatja, hanem a
kockazati paraméterek becslése. A legutdbbi, 2013-ban megrendezett
Edinburgh-i Credit Scoring konferencian mar a specializalt felhasznalasi
tertileteken vald alkalmazas, illetve a PD, LGD és EAD modellek becslési
technikai voltak kézéppontban’.

® http://www.business-school.ed.ac.uk/crc/conferences, tébbségben voltak az eléadasok,
amelyek specializalt teriileteket érintettek (pl.: Low Default Portfolios - Probability of
Default (PD) Calibration Conundrum; Reject Inference with Nested Conditional



http://www.business-school.ed.ac.uk/crc/conferences

A scoring rendszerek tokekovetelményre vald hatdsanak elemzése nem
egy gyakori kutatasi téma, mivel nagyon atfogo ismeretet igényel mind a
credit scoring, mind a kock&zati paraméterbecslési, mind a
portfoliomodellek terliletén. Tovabbi nehézséget okoz a scoring kutatasi
irodalomban, hogy kutatas alapjan képez6 adatok jellemzden intézményi
titoknak szamitanak, mind az tgyfelekr6l gyljtott és rendszerezett
informéacidk kore, mind az ugyfelek késedelmességét tartalmazo,
ugyfelviselkedési leiro adatok tertiletén.

3. ADISSZERTACIO CELKITUZESEI
A disszertacio két hipotézist vizsgal meg részleteiben:

1. A scoring rendszerek statisztikai eldrejelzd képessége jelentésen
megvaltozik valsag idészakban

2. A scoring rendszerek altal elorejelzett PD érték (és ezen keresztiil az
értékvesztés ¢és a gazdasagi tOkeszint) jelentésen megvaltozik
valsagidészakban

Célom annak bemutatasa, hogy kovetve a szabdlyozoéi eldirdsokat,
megfelelden stabil €s a szabalyozonak megfelelé vallalati rating rendszer
alakithatd ki, amely latszolag alkalmas lehet arra, hogy hosszu tava PD
értékeket becsiiljink az eredményébdl. Varakozasaim szerint az 1.
hipotézist c&folni tudom, mivel a jelenlegi scoring szakirodalmi eszkézok
¢s eljarasok alkalmasak egy 1d6tallo modell modszertan kialakitasara. A
disszertacioban bemutatott technikakkal és médszerekkel az adatokon egy
stabil adosmindsito rendszer kialakitasa lehetséges.

A masodik hipotézis vizsgalata sordn bemutatom, hogy a szabalyozoi
eldirasokat betartva, a bankok olyan PD moédszertant alakitanak ki, amely
altal elorejelzett PD értékek jelent6sen megvaltoznak a valsdg soran.
Mivel nincsen megtiltva, hogy addicionalis elemeket alkalmazzanak a
bankok a PD modellek kialakitasa soran, igy nem kizarhato egy stabil PD-
t becslé modell kialakitdsa, de a szabalyozodi eldirdsokat kdvetve és a
klasszikus PD becslési technikakat alkalmazva egy ciklusokkal egyiitt
ingadozd PD értéket kaphatunk. Ennek megfeleléen varakozasom az,
hogy a hipotézist igazolni tudom.

Models Based on Joint Risk and Fraud Scores), az altalanosabb, modellmodszertani
eldadasokbol elszorva lehetett talalni (pl.: Evaluating alternate classification
algorithms in first party retail banking fraud).



A jelenlegi szabalyozési struktura a scoring rendszerekre vonatkozd
minimum  kdvetelményeiben és a portféliomodellekre vonatkozo
minimum kovetelményeiben egymasnak ellentétes igényeket hatéroz
meg. Ez abbol fakad, hogy mig a scoring rendszerek célja a portfdlio
minél pontosabb kockéazatdnak megragadasa, azaz a portfélid minél
gyakoribb, teljeskorii és pontosabb atértékelése, Ggy a gazdasagi
tokemodellek célja a hosszu tdvon stabil toékeszint képzése és kialakitasa.
Mindehhez tartozo szabalyozoi minimumkovetelmeények megkivanjak a
portfolid rendszeres, minimum egyévente torténd ujraértékelését, és a
kockazati  paraméterbecslések ~ minimum  éves  felulvizsgalatat,
korrekciojat. Az intézmények igy sztenderd kock&zati kategoridkba
soroljak az adosokat, amely kockazati kategériak stabil, idoben allando
kockazati paraméterekkel (PD és LGD) értékekkel birnak. Az eredd
tokekovetelmény azonban igencsak ciklikus, mivel nincsen megszabva,
hogy az egyes kockazati parameéterek kdzott milyen migracio lehet, és
ennek hatasat hogyan lehetne elére (ciklusokon ativeld6 mddon)
figyelembe venni. A szabalyozé altal definiélt redukalt modellkeret nem
alkalmas ennek kezelésére, és ebbdl fakaddan az ered6 tékekdvetelmény
erételjesen prociklikussa valik: valsagidoszakban a migracio miatt és az
¢ves rekalibracid miatt jelentésen megnovekedhetnek a becsiilt PD
értékei.

A disszertacioban bemutatom a probléma minden részletét, egy szabadon
elérhet6 vallalati portfolion levezetem a jelenleg tipikus intézményi
modellépités jellemzd menetét, és demonstrdlom, hogy a jelenlegi
szabalyozoi hosszu tavra vonatkoz6 scoring fejlesztési és PD becslési
kovetelményeket teljes mertékben betartva mennyire ingadozo és instabil
PD, értékvesztés eés tokehelyzet jellemzi a példaportfoliot. Bemutatom,
hogy a jelenleg javaslati szakaszban levd Bazel III kdvetelményrendszer
miképpen kezelné ezt a problémat, és hogy az miért inkdbb egy reaktiv
eszk6z és miert nem jelent valds megoldast. VVégezetiil javaslatot tesztek
tobb maddszerrel is arra, hogy ezt a felmerilt probléméat miképpen lehet
jobban kezelni, mint a jelenlegi mddszerek ezt lehetdvé teszik.

4. A DISSZERTACIO MODSZERTANI
OSSZEFOGLALASA

A disszertaciéban egy valds vallalati példaportfélion  keresztil
demonstralom az elemzés targyat képez0 hitelkockéazati problémat, amely
lathatdva teszi a scoring rendszer fejlesztése soran, illetve a PD modell
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fejlesztése soran milyen hatasok érvényesiilnek. Ehhez szlkséges egy
teljes fejlesztési folyamat és PD kalibracios folyamat elvégzese.

Bemutatom a példa portfolio alapvetd adatait, jellemzoit. A
demonstraciohoz a publikus hazai vallalati mérlegbeszamold adatokat, és
az e-cegkozlonyben talalhatdé cs6d- és felszdmolasi informaciokat
hasznaltam fel. A rendelkezésre all6 adatok segitsegével kialakitom a
kockazatértékelésre szant mindsitd rendszer paramétereit, és értékelem a
portfoliot — a szabalyozoi kovetelményeknek megfeleléen minimum
évente egyszer. Az intézményi éves rendszerességgel ujramindsitem az
allomanyt a felparaméterezett mindsité rendszer segitségével. A
szabalyozoi kdvetelmények alapjan a kockazati paraméterbecslé modellek
kozil létrenozok és kalibralok egy PD modellt, az LGD® és EAD’
modelljét jelenleg figyelmen kivil hagyom, fix értéknek tételezem fel a
disszertacid soran. Ez azért szikséges, mert bar a jelenlegi valsag
megmutatta, mennyire megvaltozhatnak az LGD értékei stresszhelyzetben
a fedezetek értékvesztésével, ennek elemzésere egyaltalan nem allnak
rendelkezésre publikus adatok. Igy elemzésem targya kimondottan a PD
kockézati paraméter elemzésére fokuszal. Az EAD érteke joval stabilabb
a tobbi kockazati paraméternél, valsagon kiviil és valsagban is jelentds a
nemteljesités el6tti lehivas aranya, nem igazan tud tovabb romlani valsag
soran. EAD-t jelen elemzés soran nem szukséges becsulni, mivel
kalkulaciom soran nem keretjellegli hitelosszeggel szamolok (azaz
nincsen lehetdsége az adosnak eldzetes kontroll nélkiil ndvelni a bank felé
fenndlld Kitettségét). A hitelek 6sszeget nem szamitom ki, sz&zalékos
mértékben fejezem ki a kiszamitott eredményeket.

Végezetil kiszamitom egy egyszerli redukdlt portfoli6 modell
segitségével (ASRF portfoliomodell), hogy mekkora lenne a gazdasagi
toke nagysaga, és bemutatom, hogy annak ellenére, hogy minden
szabalyozoi kovetelményt betartottam a szamitdsok soran, mennyire
ciklikus is lett a végsé tokekovetelmény mértéke. Strukturalt
modellszdmitast nem végzek, mert bar a rating kategoridk kozotti
atmenetmatrixok szamszertsithetéek, a strukturalt szamitas eredménye

6 Loss Given Default, azaz LGD modell azt a feltételes valoszinliséget szamszerisiti,
hogy amennyiben egy hitel nemteljesitévé valik, mekkora lesz a realizalt veszteségrata.
Az elemzés soran fix 45%-0s értéket alkalmazok, amely megegyezik a szabalyozoi
alap IRB esetén alkalmazott mértékkel.

7 Exposure at Default azaz EAD modell azt szdmszerisiti, mekkora lesz az tigyfél felé
fennall6 kitettség a nemteljesités pillanataban.
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fiigg a hitelek mindenkori diszkontalt Osszegétdél is (ami fligg a
kamatlabtél), amely igy tovabbi feltételezések hasznélatat tenné
sziikségessé. A tokeszamitasi modell modszertan valasztasanak varhatdéan
nincsen jelentés hatasa a tékeszamitasi eredményre.

Ezt kovetden tudok megfogalmazni olyan moddszertani javitdsokat,
javaslatokat, amely stabilabb, id6szakokon ativel6 PD értéket és
tokekovetelmény szamitasokat tudnak eredményezni.

A fenti gondolatmenet illusztralasahoz jelentés eszkoztarra van sziikség,
amelyek bemutatdsa a kovetkezd fejezetekben megtorténik. Kiilon
bemutatom az alkalmazni kivant hitelkockazati modellt, a kockazati
paraméterbecslé modellt és a gazdasagi tokemodelleket is. Az alkalmazott
modszertanok kozil csak a felhasznalt eljardsokat ismertetem, és
indoklasomban kitérek arra, milyen megfontolasok vezérlik a modszertani
valasztasaimat. A gyakorlati munkam soran alkalmazott iparagi legjobb
megoldasokat hasznalom, amelyekrél bemutatom, hogy teljes mértékben
megfelelnek a jogszabalyi kdvetelményeknek.

4.1.Credit scoring rendszerek alapjai

4.1.1. Alapvet6 dontési helyzet

A kockazati eloszlasoktdl fliggéen dontden kétfajta elméleti modszert
kiilonboztethetiink meg a belsé mindsitések alkalmazasakor. Az egyik
fajta kockazati tényez6-eloszlas jellemzden statisztikailag jol kezelhetd
eseményeket tomorit, a megfigyelt esemenyek témegesen jelentkeznek, és
relative kis hatastiak a bank szempontjabol. A hitelmindsités témakorében
ez jellemzéen a lakossagi, valamint a kisvallalkozési® (hitelezési)
kockézatokat jelenti. Ezen tipusi kockézati faktorok kezelésere jottek
letre az ugynevezett retail scoring rendszerek, amelyek par lényeges, a
visszafizetési hajlandosagot jellemzdé valtozot kiragadva probaljak
jellemezni, hogy az adott alany melyik — a bank altal felallitott —
kockazati csoportba tartozik, s hogy az adott személy milyen kockazati
felarral, milyen dragan jusson kélcsénhoz, hitelhez.

8 Small business entities — kisvallalkozasok és a bank szempontjabol jelentés kockazatot
nem képviseld kozepes vallalkozasok. Tovabbiakban a ,lakossag”, haztartas”
fogalmaba beleértem az ilyen kisvallalkozasoknak nyujtott hiteleket is, mivel ezek
csak jogilag térnek el a tényleges lakossagtol, statisztikailag azonban egy mintaként
kezelhetok.
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A masik jellemz6 kockazati tényezé-eloszlas a statisztikailag rosszul
kezelhetd, ritkan bekovetkezd, de nagy hatasi eseményeket jelenti. A
vizsgalt témakorben ez jellemzOen a nagyvallalati hitelezést foglalja
magaban, amikor egy vagy tobb bank nyujt a bank portfoliéjahoz képest
nagy hitelt egyes véllalatoknak. Ez a fajta kockazati faktor megallapitas
corporate rating rendszerekkel oldhatd meg. Ezen rendszerek jellemzéen
komplexebb felépitéstiek, Osszetettebb és kifinomultabb
kockazatértékelést tesznek lehetdvé, és teret engednek a szubjektiv
értékeléseknek is.

A lakossagi hitelezés felfutdsa — Magyarorszagon kilonos tekintettel a
2004-2008-as évben megfigyelhetett ingatlanhitelezés felfutasra — arra
0sztonozte a bankokat, hogy lakossagi Uzletdgukban egyre pontosabb
modelleket alakitsanak ki, valamint hogy sajat hitelezési kockézatukat a
lehet6 legkisebb mértékre szoritsak le. A nagy mennyiségl, statisztikailag
jol kezelhetd adat viszonylag jo alapul szolgal a hitelinformacios
rendszerek alkalmazéséahoz.

A scoring modellek legfobb célja annak az igen-nem kérdésnek az
eldontése, hogy a bank régi vagy leend6 tigyfele megkapjon-e egy adott
kélcsont vagy hitelt, valamint az is, hogy milyen feltételeket teljesitsen az
adott iigyfél. Fontos a megkiilonboztetés a régi illetve a leendd tligyfél
kozott, mivel a régi Ugyfélrdl sok plusz informécido all a bank
rendelkezésére, azaz személyhez kothetd egyedi adatokkal rendelkezik az
adott retail ugyfél viselkedésérél, amelyeket felhasznalhat a hitel
elbiralasakor. Az ilyen adatokat felhasznald scoring rendszerek kiilon agat
képviselnek a scoring irodalomban, viselkedési (behavioral) scoringnak
hivjak ezeket. Az 1j ligyfélrdl a bank nem tud szinte semmit, igy
maximum egy bankkozi hitelinformacids rendszer segitségével juthat
adatokhoz az adott személyrdl, de alapjaban véve csupan a szocio-
demografikus adatokbol nyert statisztikai valoszintiségekre hagyatkozhat,
azaz a multbeli adott paraméterekkel rendelkezd sokasag teljesitési illetve
nemteljesitési szokasait hasznalhatja fel, s probalhatja meg eldrejelezni a
JOVOL.

A bank szempontjab6l a bazeli csoportositas szerint a lakossagi
hitelkihelyezésnek harom fontos eleme létezik: a nemteljesitési
valosziniiség, azaz a Probability of Default (PD), az adott
hitelkihelyezéshez kapcsolodd kitettség, azaz az Exposure at Default
(EAD), valamint a veszteségrata, azaz a Loss Given Default (LGD). Ezek
kozul a kockazati komponensek kozil a PD az, amely kvantitativan
legpontosabban meghatarozhatd, sokféle modszer és elmélet sziletett
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ennek megbecslésére. A credit scoring irodalom jé része csupan erre az
egy komponensre 6sszpontosit: azaz mi a valdszinlisége annak, hogy
adott statisztikai ismérvekkel jellemezhetd hitelfelvevé nem fog fizetni. A
PD szamszerisithetdsége, s a tobbi komponens kvantifikalhatatlansaga
miatt a credit scoring modellek jo része nem fordit figyelmet az LGD-re
és az EAD-re. Ez nem biztos, hogy jo a bank szempontjabol, hiszen
fontos a nemteljesités mértéke, azaz, hogy mekkora 6sszeget nem teljesit,
illetve teljesit késedelmesen az adott hitelfelvevo, és ugyancsak fontos a
bankot érintd veszteség mértéke (LGDxXEAD), azaz annak a mértéke,
hogy nemteljesités utan mennyi tényleges veszteség harul at a bankra, és
mennyire tudja érvényesiteni a bank a hitel fedezeteit®.

A bazeli bizottsdg megallapitasa szerint is nehezen szdmszerlsithetdk a
kockazat bizonyos faktorai (Basel Committee on Banking Supervision,
2005). A PD a kockazatmérés jol kvantifikalhatd része, mivel alapvetd
statisztikai modszerekkel jol kezelhetd sokasagrol van szo. Azt, hogy a
modell jol méri-e a PD-t, statisztikai validacios eljarasokkal ellendrzik.
Megkilonboztetik a PD-nél a becslé modell szétvalasztasi képességét
(discriminatory power), azaz annak a képessegét, hogy a modell mennyire
pontosan differencidl a két alapvetd osztaly, a fizeté és a nemteljesitd
ugyfelek kozott. A PD josdganak masik része, a PD kvantifikalasa mas
néven a modell kalibracioja, méar problémasabb téma. Itt is lehet
statisztikai modszereket alkalmazni, de féleg a PD-k kozotti (nehezen
mérhetd, s a modellbe nehezen beépithetd) korreldcios hatdsok miatt a
mérémodellek konzervativak, csak a legkirivobb eseteket képesek
felfedni, nem tudnak igazan jol kilénbséget tenni akdzott, hogy melyik
PD becslési modszertan a legjobb.

Amennyiben a bank a Bazeli Tékemegfelelési Egyezmény sztenderd
modszerét illetve az alap IRB mddszert alkalmazza, akkor tovabbra is a
hagyomanyos scoring modelleket érdemes hasznalnia, mivel azok jol
miikodnek a hiteldontések elbiralasakor, valamint IRB modszer esetén
alkalmasak lehetnek a PD becslésére. Amennyiben a bank viszont fejlett
belsé mindsitésen alapuld modszert alkalmaz, ugy érdemes megfontolnia
egy integraltabb credit scoring rendszert, amely nemcsak a hitelbiralathoz
szolgaltat adatokat, hanem a bank szavatolotdke allokalasi szintjéhez is,
valamint az LGD és EAD becslésén keresztul olyan feltételeket szab az

9 Nem emlitem meg itt kiilén a kitettséget (EAD), mivel a banki veszteség az az EAD és
az LGD szorzata. Az EAD a teljes kitettség nagysagat hatarozza meg pénzértéken, mig
az LGD egy szazalékos mutatd, a kitettségre vetitve.

14



ugyfél szamara, amely a banki kockazatokat, valamint az ehhez tartozo
szavatolotoke nagysagot minimalizalja, azaz szerepet jatszik a Bazel II-es
kdvetelmenyek teljesitésében.

Most is fontos megkulénbdztetni, hogy ugyan a lakossagi hitelezés a
banki portfoliéban a fenti kockazati tényez6kon (PD, LGD, EAD) alapul,
azonban hogy ezeket jol meg lehessen becsilni, a banknak az adott
személyt illetve vallalkozast érinté minden kockazati faktorral szdmolni
kell. Tehat egy jo PD becsld rendszerhez meg kell ismerni a
hitelkérelmez6t érintd iizleti, stratégiai, pénziigyi és egyéb kockazati
faktorokat, valamint az tgyfel minden statisztikailag relevans paraméterét
is.

4.1.2. Scoring rendszerek

A hitelkockazat felmérésében és kezelésében fontos szerepet kapnak a
banki addésmindsité (rating és scoring) rendszerek. Ezen rendszerek
alapgondolata, hogy egy ,,nyer-nyer” szituaciot hozzanak létre mind a
hitelnyjtd, mind a hitelfelvevo szdmara a hitelkockazatok jobb kezelése
altal. Tehat a bank olyanoknak nyujtson és annyi hitelt, akik varhatéan
visszafizetik az adott kdlcsont, s olyanoknak nem, akik erre nem képesek.
lgy ha csokken a hitel teljesitési kockazata, akkor a bank, ha a
versenyhelyzet rakényszeriti, biztonsadggal tovabb tudja csokkenteni
hitelei koltségeit, illetve a hitelkamatot.

Az ad6smindsito rendszerek kialakuldsat leginkabb az ,,adverse selection”
problematikéja dsztonozte (Stiglitz & Weiss, 1981). Ez azt jelenti, hogy a
hitelfelvevé sokkal pontosabb képpel rendelkezik sajat hitelvisszafizetési
hajland6sagarol, mint a hitelez6. Rating és scoring rendszerek
segitségével a hitelkérelmezokkel kapcsolatos pontosabb és kiterjedtebb
informaciok elérhetdsége valik lehetévé. Ez a hitelpiacok hatékonyabb
mukodését jelenti, mivel a hitelez0k szdmara lehetdové teszi a
visszafizetési kockéazat pontosabb megitélését, s ez altal az adott hitel
pontosabb bearazasat.

Egy bankon beliili adosmindsitd rendszer nyilvantartja a bank tigyfeleinek
nyujtott hiteleket, azoknak a jellemzoit, valamint tartalmaz egy historikus
statisztikai mintat, hogy segitséget nydjtson a banknak (gyfelek
osztalyozasaban.

A sikeres hitelbesorolast meghatdrozé tényezoék a kovetkezok: az
alapadatok mindsége (azaz az adatok teljessége, pontossaga €s
hitelessége) valamint a dontéshozé modell mindsége (egyes ugyletek
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kezelése, valamint a dontéshozo folyamat atgondoltsaga, jellemz6i) (Kiss,
2003). Mig az els6 tényez6 inkabb technikai jellegli megoldast kivan,
azaz az alapadatok pontos, statisztikailag rendezett logikus gytijtését és
rendszerezését, addig a dontéshozé modell kezelése komplexebb
probléma.

Egy adott banki hiteligylet élettartama folyaman tébb kérdés merl fel:

1) A hitel odaitélésekor:
a) Kapjon-e egyaltalan hitelt az adott kérelmez6?
b) Milyen feltételek mellett kapjon hitelt az adott kérelmez6?
2) A hitel foly6sitasa utan, a hiteltigylet folyamata soran:
a) Valami ok miatt be kell-e avatkozni a hitel visszafizetési
folyamataba?
b) Ha sziikség van beavatkozasra, akkor milyen feltételek mellett
folytatédjon a hitelligylet?

A scoring rendszerek régebben alapvetden az els6 két alkérdesre keresték
a valaszt, mivel a hitel odaitélése elott volt nagy szilikség arra, hogy
mindsitsék azokat. A mostani fejlett rendszereknek mar nemcsak a hitel
odaitélése eldtt kellene mindsiteniiik az egyes ligyleteket, hanem a teljes
id6tartam alatt, s véleményezniiik kellene azokat. A véleményezés akkor
fontos, amikor valamilyen probléma adodik az egyes (gyletekkel,
meghatarozza, hogy az adott helyzetben a hitelintézet milyen stratégiat
kovessen, hogy a visszafizetést maximalizdlja — adjon-e fizetési
halasztast, érvényesitse-e a biztositékait, esetleg adjon-e egy kisebb
athidalo koélcsont.

A credit scoring célja kettds: egyrészt maximalizalni kell a
hitelkihelyezésbol szarmazo arbevételt, masrészt minél
kockéazatmentesebben kell a lakosségi portfolidt kialakitani. Ezek a célok
egymasnak ellentmondoak, mivel a banki hitelkihelyezésekre is igaz,
hogy a nagyobb hozamu hitelkihelyezések kockéazatosabbak is, illetve a
kockazatosabb hitelkihelyezéseken magasabb hozamot lehet realizalni. A
credit scoring feladata annak meghatarozésa is, hogy milyen mértékben
vallaljak a bankok ezeket a kockazatokat.

Egy jo credit scoring rendszer valdjadban egy szakértdi rendszer, azaz egy
intelligens dontéshozatalra képes tudasbazis-alapu rendszer, amely
donteseit kepes meg is indokolni. Négy alapvet jellemzdje van az ilyen
rendszereknek:

a) Tudasbazison alapul — a mai rendszerek technikai megoldasaban
adattarhazat alkalmaznak.
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b) A tudasbazist tudja modositani, ndvelni, karbantartani, relevans
adatokat kikeresni, 6sszesiteni.

c) Szabalyokat és modelleket felhasznalva kdvetkeztetni tud (Uj hitelt
elfogad illetve elutasit).

d) Indokolni tudja dontését (kilistdizza a legrelevansabb dontési
kritériumait).

A rendszer harom f6 részre bomlik. Az els6 rész az alapveté informacios
rész, amely tarolja az eddigi adatokat lehetbleg tobb dimenzidban
csoportositva, valamit tartalmazza azokat a szabalyokat, amelyekre e
dontését alapozza. Ezt a részt a rendszer fejleszteni tudja, nemcsak az
alapvetd adatokat, hanem a dontéshozatalhoz felhasznalt szabalyokat is —
hibas dontések esetén felulvizsgalja példaul az egyes szempontok sulyat, s
modosithatja azt, vagy Uj relevans faktorokat vehet be a modellbe. A
masodik rész a felhasznaloi felllet, amelynek logikusan felépitettnek,
konnyen kezelhetének kell lennie, biztositva azt, hogy lehetdleg hibas
vagy téves adat ne kerlljoén a rendszerbe, mivel az mddositani tudja
esetleg a rendszer jovobeli dontéseit is. Igy iigyelni kell arra, hogy az
adatbevitel legalabb egyszer ellendrzott legyen, valamint a lehetetlen
értékeket a rendszer automatikusan visszautasitsa. A harmadik rész a
dontési rendszer, amely a modelleket felhasznalva kiértékeli az 0j elemet,
dontést hoz, hogy a jelentkez6 kapjon-e hitelt vagy sem. Itt fontos
szerepet kap az, hogy milyen értékelé modellt hasznal a rendszer. A
hitelek kiértékeléséhez sokféle kiilonboz6 modellt alkottak, amelyek
kozul a legismertebbek az alabbiak (Oravecz, 2007):

a) Linearis valosziniiségi modellek

b) Probit és logit modellek

c) Diszkriminancia-analizisre épiilé modellek

d) Matematikai programozas

e) Klasszifikéacios fak (rekurziv particional6 algoritmusok)
f) Legkdzelebbi szomszédok modell

g) Neurélis halok

A fenti modelleket a kovetkez6 részben targyalja atfogoan a disszertacio.
Modellszintli részletes bemutatast csak a logisztikus regressziordl adok,
mivel az a disszertacidbeli elemzéshez valasztott modszertan.

A klasszifik&cios modszerek legtobbje alapvet6en arra a fenti kérdésre ad
valaszt, hogy kapjon-e az ados hitelt, azaz a kezdetben feltett négy
alapkérdés koziil csupan az elsére valaszolnak (,,Kapjon-e egyéltalan
hitelt az adott kérelmez6?”). Jellemzden ordinalis skalaval dolgoznak,
azaz egymashoz képest rendezik az egyes hiteleket, de azok tényleges
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kockézattartalméarol nem adnak felvil&gositast, az a kulénallé PD modell
része. A kockazattartalomrol a kockazati paraméterbecslé modellek adnak
felvilagositast.

A hitel scoring valamint a kapcsolodo viselkedési scoring modellek
legfébb feladata az iigyfelek csoportokba vald rendezése. Igy a scoring
problémak a klasszifikacids analizis terlletén alkalmazott megoldasokkal
kozelithetbek meg leginkabb. Ennek megfeleléen a regresszios
modszertanok azok, amelyek leginkabb testhezalloak, és azon belil is a
logisztikus regresszid. Ennek a modelltipusnak a jo tulajdonségait
ismertetem a dolgozatomban.

Az alapvet6 scoring rendszerek azt probaljak meg elddnteni, hogy adott
ismérvek mentén az adott statisztikai jellemzdokkel biré egyén milyen
valdszinliséggel fog teljesiteni illetve nem teljesiteni. A modellek
felhasznalhatjak a viselkedési scoring rendszerek altal tovabbitott (az
adott alrendszer szemszogébdl kiils6) adatokat is — azaz a bank meglevd
igyféladatait alkalmazhatjak az iigyfél mindsitésének pontositdsara, ha
azok hozzaférhetdek (adott személy a szdmlavezetd bankjanal vesz fel
hitelt) — valamint a hagyomanyos scoring eldrejelzés elemeit, alapvetd
statisztikai becslésekre hagyatkozva.

4.2.Probit és logit modellek

4.2.1. A probit és logit modell felépitése

A probit modellt (Bliss, 1935) vezette be a 30-as években,
orvostudomanyi tertleten, innen vette at késébb a kdzgazdasagtudomany.
Maga a név a ,probability unit”, azaz a valoszinliségi egység
megnevezésre utal. A logit modell elnevezése hasonldképpen a
logisztikus egység fogalmabdl ered. A két modell tartalmilag igen kozel
all egymashoz, igy érdemes Oket egylitt targyalni.

A probit és logit modell korrigalja a lineéris regresszio egyik hibajat, a
[0,1] intervallumon tali értékek problémajat.

Mindkét modell nemlinearis médon transzformalja az eddig linearisnak
tekintett Osszefliggeseket. Valdjaban tehat ezek is linearis alapokon
nyugvé modellek, amelyek eredményvaltozéjat oly mddon hatarozzuk
meg, hogy nulla és egy kozé essen. A modellek ehhez olyan
transzformaciokat  hasznalnak  fel, amelyek  megtartjak az
eredményvaltoz6 monotonitdsdt a kumulativ  eloszlasfliggvenyek
segitségével, a fliggvények alatti terliletek meghatarozasaval.
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A transzformécié ugy torténik, hogy a linearisan felirt paraméterek
0sszegébdl kapott pontokra alkalmazzuk a valasztott eloszlasfliggvény
(normalis vagy logisztikus fuggvény) kumulativ eloszlasfliggvenyét,
amely a bemend +oo kozotti értékeket 0 és 1 kdzeé szoritja. Az alabbi abrak
illusztraljak ezt a folyamatot. Mindkét gorbe atfogja a valos szamok teljes
halmazat, nulla és egy kozotti eredményeket adnak, szimmetrikusak,
valamint a nullanal metszik egymast, 0,5-6t adva eredmenydl. A probit és
logit modell megfeleld paraméterek mellett szinte tokéletesen egybeesik.

Probit és logit eloszlastiiggvények

100% —
= - =
Il
£ 30% {:

E 60% //’
= 0

-¥]

5 o /

= 20% y

2 00, === -

=

Probit == =T ogit

1. abra — Probit és logit valdszinliségek szigmoid eloszlasfiiggvénye
Amennyiben a normalis eloszlas segitségevel transzformalunk, akkor
probit modellrdl beszélhetiink, amely az alabbi mdodon irhato fel:
Wb -b'x

—Z
p=2b)=| @zdz=——| eIFdz
-—= Ty 2m—=

1. egyenlet - Probit transzforméacio
Ez az egyenlet azt mondja ki, hogy a probit modell altal leképezett

pontszam a normalis gorbe alatti terilettel ardnyos. Ezt illusztralja a 2.
abra is.
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Probit pontszam meghatarozasa

0,035
0,03 / \

2. &bra — Probit pontszdmok meghatarozasa
Mivel a normalis eloszldss nem irhatd fel zart formulaként, csak

kozelithetd, igy kiszdmitasa nehézkesebb a logisztikus modellnél. Mivel
b*x eloszlasa normalis, igy a probit egyltthatok is ebben a terben fejtik ki
hatasukat, nem becsiilhetéek linearis moddszerekkel. A b probit
egyutthatokat ugy kell értelmezni, hogy egységnyi valtozds a
hozzétartoz6 fuggetlen valtozok értékében b szoérassal ndveli a probit
pontszamot.

A logisztikus modell a logisztikus eloszlasfiiggvényt hasznalja, melynek

elénye, hogy zart képlettel kiszamithato, s ennek segitségével pontosan,

zart formula segitségével fejezhetd ki. Felépitése, mikodési moddja

teljességgel megegyezik a probit modellével. A logit modellek Altal

képzett valoszinliségi értékek a 2. egyenletben leirt transzformécio

segitségével képzddnek:
b

p=2bx)= _I_=. plz)dz = 14 b= - 1 4 g Bawassbph

g Baa b

2. egyenlet — Logit transzformacio
Az exponencidlis valamint a normalis egyutthatok a nemlinearitas miatt

nem becsiilhetdk hagyomanyos regresszios eljaradsokkal, a log-likelihood
modszer segitségével hatarozhatok meg az egyes paraméterek éertékei.

Manapsag a logit modellek népszeriibbek probit tarsaiknal, mivel az
egyes logisztikus egyiitthatok értelmezhetdek valoszinliségi hanyadosként
is, valamint a zart képletbdl fakadoan tobb eszkéz és alkalmazas all

20



rendelkezésre a logit modellek kezelésére. Mivel a szamitasok soran a
logit modellt alkalmazzuk, ennek szamitasi es becslési modelljét érdemes
részletezni.

Az i ados j mutatészdmanak (1-t61 n-ig, azaz a mutatoszamok
darabszama) ertéke legyen x;,. Az i ados beddlési valosziniisége

P(Y, =y,), ahol Y, azt a valtozot jeldli, amely bed6lési eseményt jeleniti
meg (Y, értéke beddlés esetén 1, illetve 0, ha nincs beddlés). A logit-
modell a kovetkez6képpen fogalmazhatd meg:

P(Y, =1) = .
1+ Exp| a, + Zn]aj "X,
j=1
Score;
1 Exp(a0+iaj-xj’i)
P, =0)=1- = =
1+ Exp(ao + Zaj -x”) 1+ Exp(ao + Zaj 'Xj,ij
j=1 j=1

3. egyenlet — Logit modell részletes definicija
A paraméterek becslésére likelihood-mddszer alkalmazhat6. Ennek soran

a paramétereket (gy hatdrozzdk meg, hogy maximélis legyen a
valoszinlisége annak, hogy a rossz adésokhoz nagy, a j6 adosokhoz kis
bed6lési valoszinliséget rendelnek hozza. A likelihood-fliggvény
meghatarozasa a kovetkezo:

L(cgr @) =P(Y, =y, UY, =y, L. LY, =V,)

= P(Yz =Y, V.. UY, = y)m : P(Yl = yl‘YZ =Y, V..UY, = Ym)

=P(Y, = Y, U UY, = V) PV, = yol¥y =y, U UY, = v, )- P, = Y, = Y, U LY, = y,)

m-1
= P(Ym = ym)H P(YJ = yj Yj+1 = yj+1 UUYm = ym)
j=1

4. egyenlet — Likelihood-fliggvény a logit modellben
Az eredmeény a Bayes-tétel alkalmazasaval érheté el. Feltéve, hogy a
beddlési események egymastol fiiggetlenek, a feltételes valdsziniiségek
szorzata megegyezik az egyes nemteljesitési valoszintiségek szorzataval:

L(@guaa) = [TPCY, =y = [T(PCY, =D)" - (PCY, =0}

5. egyenlet — Logit feltételes valdszinliségek szorzata
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Ha mindkét oldalt egyenlové tessziik, vesszik a logaritmusat és
maximalizaljuk, az alabbi egyenletet kapjuk:

Exp[a0+2al~x")
1
1+ Exp(ao +Z(xj .inj

=

1

m
max InL(og,...,0,) = Max Z y,-In

g e 01 Cn Py n

1+ Exp[ao +y 0 X

=

J +@-y;):In

6. egyenlet — Logit maximum likelihood fiiggvény levezetése 1
Ennek az egyenletnek az egyszeriisitése utan pedig a kovetkezot:

max InL(ay,...,0,) = max Z{(l—yi)'(% +Y 0, -xjiJ—In{lJr Exp(m0 +Y -xji]]}
0lg e Oy g G =

L

7. egyenlet — Logit maximum likelihood fiiggvény levezetése 2
Az optimalizalasi probléma differencialasaval azutan az alabbi eredményt
kapjuk:

n
a0+2aj-xjij

Exp[
inl{ay,..a,) “")zo:z 1-y, - = X, |=0 Vj=0,.,nmitx, =1

— n I
! = 1+ Exp(ao+2aj~xjij

=

8. egyenlet — Logit maximum likelihood fiiggvény levezetése 3
Az a-értékek az utolsé lépésben lathaté n+1 dimenzids, nem linearis
rendszer megoldasaként hatarozhatok meg. A megoldas a linearitas
hidnya miatt analitikusan nem hatdrozhat6 meg. Az azonban
megmutathatd, hogy a rendszer szigortian konkév, igy van egyértelmi
megoldas. Ez pedig a megfeleld numerikus rutin alkalmazaséaval
megtalalhato.

A mddszertant a kivalasztott SPSS statisztikai szoftver is alkalmazza, a
logisztikus regresszids problémakat a fenti, maximum likelihood modszer
segitségével hatarozza meg, amely ilyen esetben robusztus becslést ad a
modell egyitthatoira.

4.2.2. Credit scoring modellek kozo6tti valasztas, a logisztikus
regressziés modell kivalasztasanak indoklasa

A klasszifikacios modellek koziil nem feltétleniil egyszerii kivalasztani
azt, amelyik az adott bank szempontjabdl a legidealisabb. A legfontosabb
kell legyen az, hogy a bank szdmara a credit scoring rendszer tényleges
hasznot hozzon, s ne csak az Uzleti folyamatokat bonyolitsa. A bank
kockazatkezelésének mindsége azt is megszabja, hogy milyen modellt
alkalmazzon a banki credit scoring rendszer.
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Az egyszeriibb modelleknek is sok eldnyiik van, a bonyolultabbak — bar
szofisztikaltabbak — kevés tényleges valosagos teszten mentek keresztill,
joszerével csak az elméleti miihelyekben léteznek. Nem lehet tehat
kimondani, hogy egyes modellek jobbak, mint masok, mindegyiknek
megvan a maga elénye és hatrdnya. Még a legegyszerlibb linedris
regressziot alkalmazé modell is szolgaltathat a hitelbiralathoz plusz
informaciot, ami szerepet jatszhat a banki hitelbiralattal kapcsolatban.

Megfeleld valtozo kezelés mellett maga a valasztott klasszifikacios
modszertan elhanyagolhatd kilonbséget okoz — szélséségesen fogalmazva
a linearis regresszid is alkalmassa tehetd scoring modell fejlesztésére.
Tapasztalataim szerint az aldbbi kritériumokra kell nagyon lgyelni a
scoring rendszer kialakitasa soran:

- Nem linearis valtozok kezelése: A logisztikus regresszios modell,
mint lattuk a 2. egyenletben, egy olyan specidlisan felépitett
linearis modell, amelynek az eredményvéltozoja egy logit link
fuggvennyel transzformalt. Azonban a modell eredménye
monoton, megtartja a linearis regresszios modszertan hatranyat.
Ez azt jelenti, hogy azon valtozok, amelyek lefutasa a default rata
mentén nem lineéris, vagy akér ,visszafordul” (azaz a valtozo
szerint vagy egy optimalis szint, amelynél alacsonyabb vagy
magasabb érték is plusz kockazatot jelent), nem becsiilhetdek jol a
regresszios modszertannal. A regresszidos modszertan egy
egyutthatét ad, amely az adott valtozo teljes terjedelmére
vonatkozik. Ennek megfeleléen a nem linearis valtozokat kezelni
szlikséges.

- Egyulttes hatasu valtozok kezelése: Néhany egyedi esetben egy
adott valtozé csak valamely mas valtozdval egyutt ad értelmes
sulyt, azaz a két mutatd egyutt kerulhet csak be a regresszids
eredménybe (példdul mi a vallalat jovobeli értékesitésekre
vonatkozo elképzelése, és a bank egyetért-e ezekkel az
elképzelésekkel). Mivel a regresszido minden esetben egyedi sulyt
képvisel, az ilyen specidlis mutatoparosokbdl érdemes egy
mutatoszamot képezni, amely az elemzés targyat képezheti, azaz
egy stabil sulyt kapnak az egyes kimenetek.

- Korrelalé valtozok kezelése: Tapasztalataim szerint nagy
problémat okoz az, kuléndsen penziigyi mutatdoszamok keépzése
esetén illetve viselkedési scoring rendszerek fejlesztésénél, hogy
modell erdteljesen mintara igazitott optimumot képes megtalalni.
Ilyen esetekben ugyanis megvan annak a veszélye, hogy korrelald
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valtozoparok kerlilnek a modellbe, a par egyik tagra magas
pozitiv, a par masik tagja magas negativ értékkel — a regresszio a
kiilonbozetet talalta leginkabb megfelelének arra, hogy beillessze
a modellbe. Ez egy nem kivant hatds, a legjobban azzal lehet
védekezni ellene, hogy nem képziink erételjesen korrelald
valtozokat, illetve a kivalasztas folyaman korrelacio elemzéssel
(esetleg fokomponens elemzéssel) kivalasztjuk az erdteljesen
korrelal6d véltozocsoportokat, és ezen csoportokbol csak egy
valtoz6t haszndlunk a végsé modell fejlesztés soran. Alternativ
modszer lehet, hogy a kovetkez6 alfejezetben ismertetett Weight-
of-Evidence elemzés sorén transzformalt valtozok esetén csak
negativ valtozd sulyok becslését engedjik meg a logisztikus
regresszid soran. Ekkor is bekeriilhetnek erdteljesen korrelald
valtozok, de a modszertan mar a megfelel sulyt fogja hozzajuk
rendelni. Ilyenkor persze a korreldci6 miatt jelentOsen egyiitt
fognak mozogni ezek a valtozok, de a regresszio ennek megfeleld
~feleakkora” stlyt fog hozzajuk rendelni.

-  Extrém értékek Kisziirése: Meglepden nagy hatassal van a
logisztikus regresszios modell eredményére az, ha a magyarazo
valtozok kozott extrém értékkel rendelkezd valtozok vannak. A
végsd becsiilt modell nagyon mintafliggd lehet, a logisztikus
regresszios eredmeny pedig éertelmezhetetlenné valik. Az egyik
Iényegi 1épés az, hogy az extrém értékeket kezeljiik, miel6tt a
regresszios modellt felépitenénk.

A logit modell alkalmazésat a hitelintézetekben szdmos ok indokolja.
Eldszor is, a modell eredménye konnyen érthetd, konnyen magyarazhato,
¢és egy egyszerii, pontozokartya szeri végeredményt szolgaltat. Ez fontos
az lzleti elfogadhatosagnal, konnyli a dontéshozodkkal egy kozérthetd
modellt elfogadtatni, mint egy nehezen interpretadlhatd, komplex
eredménystruktdrat szolgaltatd alternativat. A logisztikus regresszio
végeredménye konnyen egy scorecardda konvertalhatd, paraméterei
fliggetlen, valtozonkénti sulyként is felfoghatoak, igy nagyon egyszerii a
végsé modellt megérteni, atadni és implementalni.

A modell modszertan érzéketlen a mintabeli default aranyra, igy a
mintavétel jellemzéen nem torzitja a modell végeredményét. A
mintafliggetlenség az egyik legfontosabb jellemz6je a logisztikus
regresszionak, azaz nem szikséges, hogy a teljes banki populécio
rendelkezésre alljon a fejlesztéshez. Magyaran, ha egy-két korabbi év
csak reszlegesen érhetd el a fejlesztéshez, az is alkalmazhato. A
logisztikus regresszid azonban moddszertanilag érzéketlen a minta
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kivalasztasanak modjara, amely az alabbi levezetésben mutathatdé meg
formalisan:

Legyena p(l) =z, atorzitott, a p,(1) =z, pedig az eredeti mintaban levo

tényleges default valoszinliség (avagy rossz/j6 ardny), azaz a két halmaz
abban kilonb6zzon egymastdl, hogy defaultszam szerint masképp vannak
Osszerendezve (pl. a p(1) a torzitott 50%-50% rossz-jé aranyu minta, mig

pi(1) legyen az eredeti 3-97%-0s minta). Ekkor a torzitas aranya % :
0

Az egyutthatdk () becslése soran a teljes mintan az alabbi formaban

kapunk Osszefliggést a default valoszintiségére: [(1[x), x a valtozok adott

értékét jeloli]

p,lx)=—

1+e™*/

Ez alapjan a default valoszinliség alapjan rendezziik sorba az ligyfeleket
ugy, hogy a béta egyitthatokat monoton atalakitasokkal transzformaljuk,
megorizve a sorbarendezést.

Amennyiben ugyanezt felirjuk a torzitott mintankra, és behelyettesitjuk a
torzitas aranyat, az alabbi kifejezést kapjuk:

%. (%) AT
me)_%)'pt(ﬂx)+8pZ)).(1pt(ux)){“[pt(lﬂx)l}[l“ ]-(LNH

9. egyenlet — Logisztikus regresszié mintafliggetlienségének levezetése

Amibdl az lathat6, hogy

-1
e ﬂ;oj

e (
1—
p(ﬂx)z 1+e n
10. egyenlet — Torzitott mintas logisztikus regressziés paraméterbecslés eredménye

Tehét a torzitott mintan ugyanazon egydtthatokat kapjuk meg, ugyanazon
béta egyiitthatokkal becsiiljiik adott tigyfél csddvaldszinliségét, mint a
teljes mintan, (-xf), az egyetlen kiilonbség, hogy a becsiilt valdsziniliség
egy konstans taggal valtozik (nem linearis modon, logisztikusan). Ez azt
jelenti, hogy a defaultszdm szerint torzitott mintan becsult logisztikus

25



regresszié vegeredmenyét valtoztatds nélkul hasznalhatjuk az lgyfelek
sorbarendezésére, am amennyiben PD-t kivanunk becsillni, azt
kozvetleniil a logisztikus valosziniiség altal nyajtott valoszinliség alapjan
nem tehetjik meg.

Formalisan megmutathat6 az is (kissé bonyolultabb levezetéssel), hogy a
paraméterbecslésnél felhasznélt likelihood fuggvény is csak konstans
tagjdban kilonbozik a ,,normal” mintan elvégzett regressziotdl, igy a béta
egyutthatok (egyes paraméterek attribdtumainak sdlyai) valtozatlanok
maradnak (King & Zeng, 2003).

A logisztikus regresszios modell gyorsan szamithatd, és a legtébb
intézménynél megtaldlhato statisztikai szoftver tamogatja. A modszertan
matematikai hattere relative egyszeri ¢s {lizleti felhasznalok altal is
értelmezhetd 1épésekbdl all dssze.

A modell paraméterezésénél konnyen megtalalhatdéak az esetleges hibak
¢és ellentmondasok, a paraméterezésbdl kitiinik, ha valamilyen probléma
adaodik.

A fenti indokoknak megfeleléen a disszertacio sordn a logisztikus
regresszios modszertant alkalmazva alakitom ki a vizsgalt scoring
rendszert.

4.2.3. Scoring modellezés folyamata

Egy adosmindsitdé rendszer fejlesztése soran szamos dontési helyzettel
kell megbirkézni, amely jelentds hatassal lehet egy fejlesztett modell
teljesitményére.

Az egyik legfontosabb kérdés, hogy mit helyezzen eldtérbe a modellezd:
a megkiilonbdztetd erdt, vagy a modell stabilitasat? A scoring fejlesztések
jellemzéen keresztmetszeti elemzésekre ¢épiilnek, azaz egy adott
id6szakbdl Osszegytijtik az 0sszes elérhetd informacidt, és ezen fejlesztik
ki a modellt. Ez azonban szdmos esetben nem képes megfeleléen hozni az
elvart eredményeket, és a kialakitott modell nem miikddik megfelelden.
Ennek oka az, hogy az egyes valtozok idében instabilak lehetnek, ¢és
erejilk kiilonbozoképpen valtozik az id6 sordn: egyiitt hullimozhat a
megkiilonboztetd erd a valsagidészakokkal, illetve egyszerlien az 1d6
mulasaval bizonyos ismérvek elveszithetik megkiilonboztetd erejliket,
mivel a scoring rendszer maga kisziiri a problémas eseteket. Alacsony
megkiilonbozteté erejii rendszert hasznalva azonban nehezen Ilehet
indokolni, miért is van sziikség egy 1j adosmindsit6 rendszer kialakitasara
és bevezetésére.
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Ennek megfeleléen egy sikeres scoring fejlesztés soran tobb célt
egyszerre kell a szemiink el6tt tartani, nem olyan egyszeri a modellezési
folyamat, hogy az adott keresztmetszeti mintan meg kell talalni az
optimalis sulyeloszlast.

A scoring modellezés soran fontos szerepet kap az ismérvek egyedi
értékelése, ,,megismerése”, amely segiti a modellez6t abban, hogy
megértse a valtozd tartalmat, korlatait, iddbeli alakulasat, ¢és
Osszefliggését a default rataval. Ezt a folyamati 1épést a modellezés elott
egyvaltozos elemzésnek hivjuk. Az elemzés részét képezi nemcsak az,
hogy megmeérjik a valtozo egyedi teljesitményindexeit, hanem az is, hogy
szdmos abra segitségével belatast nyeriink a valtozé keresztmetszeti és
1dobeli stabilitasaba.

Az egyvaltozdés elemzés nemritkdn 6sszekapcsolddik a  valtozok
kategorizalasaval. ElsO olvasatra furcsanak tlinhet, miért is van sziikség a
valtozok kategorizéldsara egy regresszios elemzés soran, am szamos ok
miatt praktikusabb a valtozok kategorizalt verzidit hasznalni a scoring
sorén. A kategorizalas egyfajta altalanos kezelésmdd arra, hogy stabil és
egységes modell késziljon el a scoring rendszer fejlesztése soran. Az
alapvetd probléma a folytonos valtozokkal, illetve a regresszids modellel
az, hogy linearis Osszefiiggést tételeznek fel a default valoszinlis€g, mint
fliggd valtozo, illetve a mutatd alapértékei kozott. Minden esetben, ahol
ez nem teljesil, a regresszid soran informéaciot veszithetink. Ha csak a
mutatd egy tartomanya jelez elére magasabb default ratat, vagy ha van a
mutaténak egy ,,optimalis” szintje, ahol alacsony a default rata’®, akkor a
regressziés elemzés szuboptimalis eredményt ér el, mivel a regresszios
maodszertan linearis 6sszefuiggést feltételez a mutatdérték és default rata
kozott, illetve a reziduumok kvazi-normalis eloszlasat varja.

A valtozo kategorizaldsa soran viszont van lehetdéség egy olyan
transzformaciot elvégezni, amely — ha sikerll stabil kategoridkat
kialakitani — nagyon pontos kockazati elérejelzést tesz lehetové. A
maodszertan szerint nem csupan kategorizaljuk a valtozokat, hanem egy
szamitast hajtunk végre, amely az egyes mutato kategoridkat mind azonos
szdmértékkel helyettesiti. Természetes valasztds lenne a default rataval
helyettesiteni az adott kategoridba tartoz6 mutatoértékeket, mert az egyutt
mozog a tényleges kockazattal, ahol magasabb a cséd veszélye, az

1 Tlyen lehet példaul egy véltozast méré mutatészam, ahol jellemzé az, hogy a stabilan
teljesité cégek a legbiztonsagosabbak, a nagyon dinamikusan névekvd és csokkend
cégek kockazatosabbak.
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alapmutatonkbol képzett mutatd ott valdsziniisit magasabb kockazatot.
Azonban, mivel logisztikus regressziot alkalmazunk, és ennek
megfelelden a regresszid a logisztikus térben keresi az optimumot,
matematikailag a legpontosabban az In(default rata/(1-default rata))
konverzidval jutunk az &ltalunk kivanatosnak tartott eredményhez. Ennek
a transzformacidés moddszertannak kilon elnevezése is van az angol
szakirodalomban: Weight of Evidence (WOE) mddszer (Siddigi, 2006).

Elvileg lehetdség volna arra is, hogy a klasszikus moédszerrel dummy
valtozokat képziink, és azokkal futtassuk le a regressziot. Az el6zd
médszertanhoz képest azonban igy a véltozok szama erésen inflalodik™,
¢és a korabban mar emlitett probléma, a valtozok korreléltsaga erésodik. A
regresszid igy sz€lsdséges esetben Osszekavarhatja a valtozdkon beliili
default rata aranyokat, olyan fiiggdségi struktirakat becsiilve, amely
nehezen érthetd és nehezen magyarazhatdo a végsé modellben. A WOE
maodszertan ellenben megtartja az egyvaltozos elemzés soran kialakitott
struktarat, igy értelmezhetdbb, stabilabb modellt képez.

A WOE modszer alkalmazasa soran a folytonos valtozék csoportositas
torténik meg szakért6i alapon, figyelembe véve a default eloszlasat is az
egyes kategdriakban, és az egyes csoportok értékét a csoport WOE
értékevel definialtuk. Mivel a default rata egy latens valtozo, a kiilonb6z6
csoportositasok instabilak lehetnek. Ugyan vannak matematikai iranyitott
klaszterképz6 algoritmusok, amelyek képesek lennének egyfajta optimalis
csoportositas kialakitasara, megis, itt figyelemmel kell lenni arra is, hogy
a mutatészam mely tartoményokon értelmes. Szakértéi vélekedés is
iranyithatja a kiilonboz6 kategoéridk megképzését, amely lehet, hogy
statisztikailag nem teljesiti egy klaszterképzd eljardas minden
részletfeltételét, de végeredményil a kockazat monoton besorolasat teszi
lehet6vé és szakmai oldalrol elfogadhato, ,,kerek™ hatarokat definial 2.

A WOE kovetkezéképpen szamithato:
good _ pbad

WOoE, =In( T len[l kf:; j
Pc P

! Egy n elemszama kateg6riahoz minden esetben n-1 darab dummy valtozo képzddik

12 Eléfordulhat, hogy egy mutatonal, pl. likviditisi ratinal olyan szakértéi korlatok
léteznek, amelyek kozgazdasigi elemzéknek sokat mondanak a kockazatrol. A
klaszterképzo eljarasok jellemzden szignifikdns kiilonbséget keresnek a default
rataban, igy szamos esetben vagy kis kategéridkat is kialakitanak a klaszterképzés
soran, vagy nagyon altalanos felbontast adnak.
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11. egyenlet — Weight of Evidence mutat6 szamitasa

goot _ # JOK, g HrOsszak,

aol #J0k & "¢ #rosszak

Amennyiben p (illetve p>*) 0, akkor az adott kategéria WoE_ értékét

az 1/(jok szama) értékkel helyettesitjik (illetve rosszak esetén 1/(6sszes
rossz szama)).

A WOE-val torténd helyettesités legnagyobb eldnye, hogy egyrészt
lekezeli a kildgo értékeket, megdrzi a valtozo nemlinearis Osszefliggéseit
(ellentétben a dummy valtozokkal torténd helyettesitéssel), masrészt a
modell  végeredményeként kapott scorecard jéval konnyebben
értelmezhetéveé valik. Amikor azonban a folytonos valtozo a default rata
(illetve az odds rata) kozotti kapcsolat linearis, akkor a (kilogo értékektol
megtisztitott) folytonos alapvaltozo és az ebbdl képzett WOE alkalmazésa
ekvivalens lehet. Minden mas esetben a valtoz6 megfeleld kezelésével a
WOE modszertan figyelembe veszi a nemlinearis hatasokat is a scoring
modell fejlesztése soran.

Az egyvaltozds elemzés soran jellemzOen az alabbi elemek keriilnek
felrajzolasra:

1. valtozé nominalis eloszlasa és kapcsolata a default rataval
2. WOE eloszlésa és kapcsolata a default rataval
3. WOE id6beli alakulasa és kapcsolata a default rataval

Az egyvéltozos elemzés segitségével kivalogathatjuk azon valtozok
halmazat, amely minden tekintetben megfeleld. Egyrészt a valtozé
keresztmetszeti elemzések alapjan magas megkiilonboztetd erdvel
rendelkezik, masrészt a valtozo kategorizalasa szakértileg megfeleld,
monoton vagy a szakértéi feltételezéseinkkel Osszecseng a default rata
alakulasa, harmadrészt idOben stabil, default ratat tekintve minden
idopontban  kiilonalld szinteket megragadd kategorizalast sikerult
letrehozni. Amennyiben minden kritériumnak megfelel a valtozo,
alkalmas a scoring modell kialakitasara.

A fejlesztési adatbazis 0sszeallitasat tekintve meg kell kiildnboztetni azon
scoring rendszereket, amelyek adatai idészakosan rendelkezésre allnak
(példaul vallalati hitelezési oldalon évente elérheté mérlegbeszamolo
informaciokbol dolgoznak), illetve amely rendszerek adatai csak az
indulés pillanatdban allnak rendelkezésre. Ahol van lehetdség folyamatos
ujraértékelésre (mivel vagy a hitelviselkedésbol, vagy a véllalat
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viselkedését leird pénzugyi beszdmoldrdl van szd), ott viselkedési tipusd
értékelésrol  (scoringrol) beszélhetiink, amennyiben csak a hitel
indulésakor, specialisan begyiijtott informaciok alkotjak az értékelés
adatait, amelyek késobb nem vagy csak jelentds energia és koltség
raforditassal aktualizalhatéak, abban az esetben jelentkezési tipusl
viselkedésrdl beszélhetiink.

A jelentkezési és viselkedési modell alapvetden a magyarazo valtozok és
az eredmény (performancia) idGszak tekintetében kiilonbozik egymastol.
Mig a jelentkezési esetében a kitettségek els6 néhany honapos
teljesitésére szokas a modelleket paraméterezni, a viselkedési scoring
esetében egy adott periodus Osszes aktiv ligyfelének azt koveté X havi
teljesitését tekintjuk eredményvaltozonak. Az eredmény idGszak (azaz az
az 1ddszak, amely sordn a nemteljesitési események bekdvetkezését
figyelembe veszi a modell) meghatarozasa a scorecard fejlesztés egyik
kezdeti lépése, ami értelemszeriien eltérhet a jogszabalyokban a PD
becslésénél definialt 12 honapos kovetelménytol).

A 3. 4bra bemutatja egy jelentkezési scoring fejlesztési idészakanak és
performancia idészakanak felépitési logikajat. Az abran lathatd, hogy
minden Ujonnan bejott tigyfélnek az elsd, adott hosszusdgu (példankban
12 honapos) periodus alatti teljesitménye hatdrozza meg az
eredményvaltozo binaris (teljesité/nemteljesitd) értékét.
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T T performancia iddszak T
| |

v

0n 2004 01,2008 0172008 Jelen

|:| az Ogyfel rendelkezett hitellel, de ezen idészak
teljesitménye nerm lett figyelembe véve a
Scorecard fejlesztés sordn

megfigyelési iddszak . a Scorecard fejlesztésében csak ezen iddszak
teljesitmeénye lett finyelembe wéve

3. dbra — Jelentkezési scorecard megfigyelési és performancia id6szaka

A 4. abra hasonlitja 6ssze egy viselkedési scoring fejlesztési és
performancia iddszakait. Egy vagy tobb meghatarozott periodus (példaul
minden év december 31-i allapota) 6sszes aktiv Ugyfelét bevesszik a
fejlesztési mintdba és ezeknek a mintavételt kovetd Z havi teljesitését
tekintjuk eredmeényvaltozonak. Ha pontos paraméterezést akarunk elérni,
érdemes csak azokat a szerzodéseket belevenni a mintaba, akiknél minden
viselkedési valtozo elérhetd. Ez, amennyiben nem csak a legutolsd hat
havi informaciot hasznaljuk fel a viselkedési valtozok megalkotasahoz, a
rendelkezésre allo adatok nagyobb részét is kizarhatja a fejlesztésbél. fgy
vannak olyan irdnyzatok is, amelyek azt mondjak, hogy az adott peridédus
valamennyi lgyletét ténylegesen bele kell venni a mintéba.
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viselkedés performancia
idpszak idpszak

v

01,2004 01/2005 01,2006 jelen
fejlesztési iddszak
D 2z Oyyfél rendelkezett hitellel, de ezen iddszak
teljesitrménye nem lett figyelembe véve a

Scorecard fejlesztés soran

. 3 Scorecard fejlesztézében csak ezen iddszak
taljesitmeanye lett figyelembe véve

|:| vigelkedesi valtozok megfigyelasi iddszaka

4. &bra — Viselkedési scorecard megfigyelési és performancia idészaka

Az adatok Osszeallitdsa utan kerlil sor a megfelel6 mintavételre. Egy
scoring rendszer fejlesztése sordn a megfeleld teszteket csak valamilyen
szempontbol fliggetlen mintan lehet ellendrizni.

Alapsokaséag Kivalasztas Felbontés fejlesztési és validaciés mintara

Alapsokasag | —————— Fejlesztési [

Default rata 100%-a Felbontas minta(60%) Validaciés minta(40%)
megtartva Fejlesztési
g / Validacios

mintara

[ - NemDefault
[ - Default

5. bra — Minta kialakitasa scoring rendszer fejlesztése soran
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A minta lehet véletlenszerien fiiggetlen, amikor a populaciét teljesen
véletlenszertien osztjuk fel fejlesztési €s teszt részekre, illetve lehet
idobeli kivalasztds, amikor egy adott fordulonap vélasztja szét a
fejlesztési és teszt mintasokasagot. Mivel az aktudlis adatok nagyon
fontosak a scoring fejlesztése sordn, jellemzdéen a véletlenszerii
mintakivalasztassal talalkozunk a gyakorlatban, amely biztositja, hogy
minden relevans idészakbol hasonloan legyen kivélasztva az informécio.

A modellezés soran tobb modell verzid is késziilhet, az adatok
rendelkezésére allatol fliggden. A cél természetesen a minél pontosabb és
erésebb modell kialakitasa, amely a megfelelden szelektalt és kezelt
alapvetd valtozok hasznalataval lehetséges. A kiilonbozé modellvariansok
leggyakoribb oka, hogy némely adatkor vagy egy adott banki szegmensre
vonatkoz6 adat nem érhetd el a teljes historidra vonatkozoan, igy
készllhet egy korlatozottabb populéciét, de tdébb valtozot vizsgalo
logisztikus regressziés modell, illetve egy hosszabb id6tavot feldleld,
nagyobb populacio fejlesztett, de kevesebb valtozoéra futtatott modell is. A
tobb modell alternativabol ezutan mar ki lehet valasztani a szakértoknek
leginkdbb megfeleld végsé modellt.

4.3.Scoring modell értékelése

A valasztott modellcsalddon (logit modelleken) beltli modellek
megfeleldségét Un. modellvalidacios tesztekkel lehet ellenérizni. Ezen
tesztek (Basel Committee on Banking Supervision, 2005) alapjan kerultek
kialakitasra, amely tartalmazza a scoring rendszerek mérésere,
ellendrzésére hasznalhatdo modszertanok sokasagat.

A fejezet soran a létrehozott modellek és egyedi valtozok
Osszehasonlitdsanak statisztikai modszertanai keriilnek bemutatasra. A
modellek megkiilonboztetd erejének Osszevetésére az alabbi modszerek
alkalmazhatdak:

1. CAP gorbe ¢és az ebbdl szamitott GINI mutatd
2. ROC gorbe

3. K-S tesztstatisztika

4. Lift gorbe

Az egyedi valtozok ereje is alapvetéen ezen modszerekkel mérhetd,
azonban a WOE mddszertant alkalmazva még egy addiciondlis
mutatdészam, az informacios érték Kiszamitasara is lehetéség van. Ez
utébbi csak kategorizalt valtozokra értelmezhetd, igy egy végsé modell
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score esetén nehézkesen hasznalhato, jellemzden csak azutan amikor a
végsO mindsitési kategoridkba sorolas (PD kalibracid) megtortént.

A WOE értékekbdl az aldbbi mddszertan szerint lehet informacios értéket
(Information Value, 1V) szamitani:

Information Value = Z( A )XWOEC

12. egyenlet — Informéacios érték meghatarozasanak képlete
A nagyobb érték er6sebb magyarazé erejii valtozot mutat.

4.3.1. CAP-gorbe

A CAP-gbrbe a diszkriminativ eré grafikus abrazolasanak kivalo
eszkdze. A gorbe megalkotasahoz sziikség van az ugyfelek pontszamaira
és a hozzajuk kapcsolodo default eseményekre. A CAP-gorbe x tengelyén
a véllalatok kumulalt mennyisége (a portfdlio adott része), az y tengelyen
pedig a hozzajuk tartozé kumulélt defaultok szama talalhato. Mindkét
tengelyen szdzalékos adatokat &brdzolunk. Az elemzés sorén
feltételezziik, hogy (nomindlisan) magasabb pontszammal rendelkezd
tigyfél alacsonyabb becsiilt default valoszintiséget jelent. Annal jobb a
mindsitd modell, minél tobb default esik a pontozés aljara (azaz rosszabb
mindsitési kategoriaval rendelkezd iigyfelekre). Igy annal jobb a modell,
minél meredekebb a gorbe kezdeti resze, hiszen ekkor a defaultos
ugyfelek kaptak a legrosszabb pontokat. Tokéletes rendszer esetén a
CAP-gorbe kezdetben nagyon meredek, majd egy toéréspont utan
vizszintess¢ valik. Random, vagyis véletlenszerli hozzarendelést ado
mindsitd rendszer esetén a gorbe egy atlos egyenes lesz, mely a bal alsé
sarkot a jobb fels6é sarokkal koti 6ssze — vagyis ebben az esetben minden
egyes pontszamnal azonos valoszinliséggel kovetkezik be a default
esemény. Ebben az esetben a modell egyaltalan nem rendelkezik
diszkriminativ erdvel. Ugyancsak nem rendelkezik kelld diszkriminativ
erdvel az a rendszer, mely esetében a gorbe a 45 fokos egyenes kortil
ingadozik, s nem tér el attol lathatd, szignifikans mértékben.

Abrazolva tehat a CAP-gorbét az alabbihoz hasonlo &bréat kaphatunk:
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Tokéletes besorolas

A
jobb CAP-gorbe

B

Véletlenszerii
besorolas

rosszabb

v

Adott kizérasi kiiszob esetén a kizart rossz tigyfelek

%-0s mértéke (dsszes rosszhol)

Adott kizarasi kiiszob esetén kizart portfolié %-os mértéke (teljes
portfélidhoz viszonyitva)

6. abra — CAP-gorbe és GINI index
Az éabrén levd, piros szinnel jelolt atlos vonal jelenti a véletlenszerii
besoroléast, tehat amennyiben az 0j tgyfeleinknek tetszéleges pontokat
adunk, egy ehhez hasonld, atlos CAP-gorbére szamithatunk, a
mulasztasba ker(lt tigyfelek a portfélioban varhatdéan egyenletes eloszlast
fognak kovetni.

Az abran levé felsd, vékonyabb zold vonal jelzi az elméleti tokeletes
besorolast, amelynél jobb mindsit6 rendszer nem 1étezhet. Ekkor minden
egyes késObb mulasztasba keriild iigyfél a pontozas legaljan szerepel, a
magasabb pontszamot mar csak a jol teljesitd tigyletek érnek el.
Amennyiben sok default van az adatbazisban, a tokeletes rendszer atlds
része nem olyan meredek, lassabban fut fel (mivel a fuggvény csak akkor
érheti el a legfelsd vizszintes vonalat, ha a portfolioban levo Osszes
defaultos Ugyfél pontszama az adott pontszam alatti).

Normalis, valésagos minésité rendszert tesztelve a CAP-gOrbe e két
veglet kozott helyezkedik el. Nem bir tokéletes besorolast adni az
tgyfelekr6l, am viszonylag nagy részben elére tudja jelezni a defaultos
egyedeket. Minél jobban kozeliti azonban a tokéletes rendszert, és
tavolodik el egyben az 4tlos egyenestdl, annal jobb megkiilonbozetd ereji
rendszerrdl beszélhetiink.

A Gini mutaté a CAP-gorbe altal vizualisan reprezentalt diszkriminativ
er0 szamszerisitését teszi lehetévé, azaz ez a CAP-gOrbe erejének, a
megkiilonboztetd erejének egyik mutatdszama. A szamitas sordn az
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aktualis CAP-gorbe és a random gorbe kozotti terlletet osztjuk le a
tokéletes modell és a random modell kozotti kalonbséggel. A Gini
koefficiens mindig 100% és minusz 100%™ kdzétt van és annal jobb a
modell, minél jobban kozeliti a mutatd az egyet. A CAP-gorbét
reprezentald abran az A és B betiikkel jelzett, a gorbék kozotti tertiletekre
vonatkozd jeldlésekkel az aldabbi mddon leirt dsszefliggést szamitjuk Ki:
B/(A+B).

A CAP-gorbe megalkotdsdhoz tehat sorba kellett rendezni az addsokat a
mindsitési kategoriajuk szerint (Ggy, hogy a rosszabb mindsitéssel
kezd6djon a sor) és hozzajuk kellett rendelni, hogy az adott idészakban az
adott Ugyfél defaultos volt-e vagy sem. Az adosokat gyakorisagi
osztalyokra bontottuk, majd meghataroztuk, mely osztaly hany szazalékat
tartalmazza a rossz adosoknak. A kumulalt értékek fenti logika szerint
torténd abrazolasaval jutottunk a CAP-gOrbéhez.

4.3.2. ROC-gorbe

A  mindsitési rendszerek teljesitményét a ROC-gOrbe (Receiver
Operating Characteristic) segitségével is megvizsgaltuk. Ehhez elsd
Iépésként sziikséges az un. cut-off pont meghatarozasa, amelynek értéke
fejezi ki azt a hatart, amilyen pontszam felett az gyfelet a rendszer
hitelre érdemesnek mindsiti A ROC-gorbe felrajzolasdhoz meg kell
hatarozni tovabba minden cut-off ponthoz az Ggynevezett hit rate-et és a
false alarm rate-et. Az elsét az y tengelyen, a masodikat az x tengelyen
abrazoljuk. A hit rate vagy talalati arany azt mutatja, hogy az adott cut-off
érték mellett defaultosnak mindsitett adosok koziil a ténylegesen nem
teljesitok aranya milyen az Gsszes ténylegesen nem teljesitokhoz képest.
A false alarm rate, vagy hibas talalati arany azt mutatja, hogy az adott cut-
off érték mellett rossznak mindsitett, am késobb teljesito ligyfelek aranyat
mutatja. A rendszer annal jobb, minél nagyobb a helyes talalati arany és
minél kisebb a hibas talalati arany. Az idedlis, tokeletes modell ROC-
gorbéje teljesen a bal fels6 sarokba ,,simul”. Minél meredekebb a ROC-
gorbe a kezdeti szakaszban, annal jobb a modell, annal pontosabban tudja
a rossz addsokat elvélasztani a rossz addsoktol. A ROC-gorbe tipikus
példajat mutatja be az alabbi sematikus rajz:

Y Negativ értékekkel akkor talalkozhatunk, amennyiben a sorbarendezés olyan, hogy a
jobbnak itélt kategdridban talalhatjuk meg a mulasztd Ugyfelek nagyobb részét, a
rosszabbnak itélt kategdriaknal is magasabb aranyban. LegsUlyosabb esetben az dsszes
mulaszto lgyfél a legjobb helyeket foglalnak a sorrendben, akkor a CAP-gorbe az
abrén a tokeéletes besorolas az atlos vonalra valo tikoérképe, ekkor a Gini mutatd -1.
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Tokéletes besorolas

A

jobb ROC-gorbe

Véletlenszeri
besorolas

rosszabb

Adott kizéarasi kiiszob esetén a kizart rossz ugyfelek %-

0s mértéke (6sszes rosszbal) (,,Hit™)

Adott kizarasi kiiszob esetén kizart jo Ugyfelek %-0os mértéke
(6sszes jo ligyfélhez viszonyitva) (,,False alarm”)

7. abra — ROC-goérbe és AUC index
A gorbe értelmezeése igencsak hasonlit a CAP-gorbére, minel jobban a bal
fels6 sarokhoz tart a goOrbe, annidl jobb a mindsitd rendszer
megkiilonbozteto ereje.

A ROC-gorbe megalkotasahoz szintén a pontszamokra és a defaultokra
van sziikség input adatként. Ezen adatok segitségével minden adott cut-
off szintek mellett meghataroztuk a helyes talalati aranyt és a hibas
talalati aranyt.

Ahogyan a CAP-gorbe esetén, itt is létezik a diszkriminaldo erének
szamszeri mutatdja is. A modell ereje ebben az esetben a gorbe alatti
teriilettel (AUC, Area Under the Curve) jellemezhetd. Minél kozelebb van
az index egyhez, annal jobban diszkriminal a rendszer. Tokéletes modell
esetén az AUC értéke 1, véletlenszerli mindsités esetében pedig 0,5-0sS
értéket vesz fel. Minél magasabb ez az érték, anndl jobb mindsitd
rendszerrdl beszélhetiink. Az abran ez a (B+C)/(A+B+C) ardnyszam
kiszamitasat jelenti. Gini és AUC mutato kozott linearis dsszefligges all
fenn: Gini =2xAUC —1.

4.3.3. LIFT-gorbe

A min6sité rendszert a LIFT-gorbe segitsegével is megvizsgaltuk. A
Lift-gorbe megmutatja, hogy a mindsités egyes percentiliseiben, (esetleg
az egyes score pontszamok esetén) mekkora a default események aranya a
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portfélioban. A LIFT-gorbe megalkotasa hasonlé mddon térténik, mint a
CAP-gorbe kirajzolasa. Itt is sorba kell rendezni az adoésokat a
pontszamuk szerint, ugy, hogy valoban a legrosszabbnak mindsitettekkel
kezdddjon a sor. Az x tengelyen a kizarasi kiiszob alapjan kizart portfolio
arnya taldlhat6, az y tengelyen pedig a nemteljesitési valosziniiség.
Idedlis esetben a LIFT- gorbe kezdetben 100%-o0s default valosziniiséget
kapcsol a legrosszabb pontszammal rendelkezdkhoz, majd konvex modon
csokken és végiil a minta atlagos nemteljesitési valoszintiségéhez tart. Ha
a LIFT-gorbét nem a pontszamokra vagy a mindsitési kategoridkra,
hanem a portfolio percentiliseire rajzoljuk fel, akkor konnyebben
dsszehasonlithato a kordbban felrajzolt gorbékkel. A lift-gérbe sematikus
rajza az alabbi modon néz ki:

A

Tokéletes besorolas

jobb

LIFT-gorbe

rosszabb

Véletlenszerii
besorolas

\4

Nemteljesitési valosziniiség a portfolié adott Kizarasi

hataranal a kizart portféliérészben

Adott kizérasi kiiszob esetén kizart portfdlio %-os mértéke (teljes
portfélidhoz viszonyitva)

8. dbra — LIFT gorbe
A LIFT-gorbe erdteljesen kihangstlyozza a portfolid legrosszabb néhany
%-nak viselkedését (ami a gorbe bal oldalan figyelheté meg), illetve nem
helyez akkora hangsulyt a mar jobbnak itelt tUgyfelekre (gorbe jobb
oldala). Minél jobb a mingsité rendszer, annal inkabb megemelkedik a
gorbe bal oldala, anndl magasabb a kizart portfoliorészben mérhetd
nemteljesitési valosziniiség. Véletlenszerli besorolds esetében minden
egyes portféliorészben azonos nemteljesitési ratat merhetiink, mig a
tokéletes rendszer esetében a kezdeti portfoliérészben 100%-ot
mérhetiink. Minden gorbe a portfolié atlagos default ratajahoz tart, azaz
amennyiben az alapsokasdg azonos, ugyanazon pontban ér véget. A
LIFT-gorbének nincsen a CAP-hez és a ROC-hoz hasonlé kumulalt
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mérészama, azonban a gorbe viselkedése tobbletinformacioval szolgal a
mindsitd rendszer megkiilonboztetd erejérol.

4.3.4. Kolmogorov-Szmirnov statisztika

A minésitési rendszerek teljesitménye a Kolmogorov-Szmirnov
tesztstatisztika segitségével is elemezhetd. A tesztstatisztika azt mutatja
meg, hogy a mindsité rendszerek altal jonak illetve rossznak mindsitett
ugyfelek eloszlasfliiggvényei mennyire kulonbdznek egymastol. A
Kolmogorov-Szmirnov statisztika a jo Ugyfelek empirikus eloszlasa és a
rossz lgyfelek empirikus eloszlasa kozotti tavolsag maximalis értéke.

A Kolmogorov-Szmirnov statisztika sematikus rajza az alabbi modon néz
Ki:

[ ]]

Rosszak eloszlassal

Jokeloszlasa

[0 ] —
Pontszam

9. abra — Kolmogorov-Szmirnov gorbék és KS statisztika
A KS statisztika olyan tesztstatisztika, amely hasznalhaté a két eloszlas
kozotti eltérés tesztelésére. A KS eldnyOs tulajdonsdga a mintavételi
aranytol valo fliggetlenség, azonban hatranya az, hogy eldrejelzése
torzitott.

4.4. Kockazati paraméterbecslé modellek

A kockazati paraméterek kozul a disszertacid soran csupan a
nemteljesitési valdsziniiség (PD) szamitasat végzem el. Ez a kockazati
paraméter az egyetlen, amely becslése a bankokban szinte mindenhol
egyedi szinten torténik meg, egyedi hitel és adosjellemzok alapjan kapott
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scoring modell eredményeket aggregalva kerll becslésre — akar egyedi
szinten — a nemteljesitési valosziniiség becslése.

A nemteljesitési vesztesegrata (LGD) paraméterezése a jelen vizsgalt
terjedelmén tdlmutat, és bar az a kockazati paraméter is ingadozhat a
valsag soran, miikodése jellemzéen sokkal stabilabb elemekre épit, mint a
nemteljesitési valoszinliség becslése. Szamos intézménynél jellemzo,
hogy nagyobb mozgést csupan a fedezetek értének véltozdsa okoz az
LGD modellekben, amely valsag alatt kisebb mértékben valtoznak, mint a
nemteljesitési valosziniiség modellek. Az nemteljesitéskori Kkitettség
(EAD) modellt hasonld okokbdl tekintem jelen elemzés szempontjabol
irrelevansnak. A valasztott mintaportféliéo nem rulirozé portfolié, igy nem
szilkséges az EAD becslését kulon kialakitani, illetve masrészrdl ezen
modellek esetén is jellemzd, hogy nem egyedi, hanem portfélioszintii
becslést alakit ki a bank, amely a modellt érzeketlenné teszi az dsszetétel
hatas iranyaban.

4.4.1. Nemteljesitési valosziniiség, a portfoli0 minéség
méroszama
A PD modell kialakitasahoz szilkséges a nemteljesités pontos

crer

pontos meghatérozasa.

A nemteljesitési valoszinliség becslésének alapjat jelentd default rata
értcke és ezen keresztil a nemteljesitési valosziniiség rendkivdl
érzékenyen tiikkr6zi vissza a portfolid Osszetételének, mindségének
modosulasat. A PD  érték moddosuldsdt inkdbb az lgyfelek
hitelmindségében  bekovetkezd  valtozasok  indikatoraként lehet
hasznositani, melyek a kovetkez6 hatasok ereddjeként jelentkezhetnek:

e portfélio-Osszetétel hatdsa: A portfolié  ,eltolodasa”, a
kockazatosabb ugyfelek aranyanak valtozasa moédositja a portfolio
teljes kockazatat. A teljes portfélio PD igy csupan abbdl kifolyolag is
maodosulhat, hogy a hiteleket nem olyan jo vagy rossz lgyfelek veszik
fel, mint a megel6z6 idészakokban.

e hitelezési korilmények valtozasa: a mulasztasi rata fugghet attol,
hogy a teljes portfolidba milyen minimum kovetelményeknek eleget
tevo lgyfeleket enged be a scorecard. Az ligyfelek szigorubb avagy
lazdbb kezelésébol fakadoan bekovetkezhet a default rata atlagos
értékének véltozasa. Ezt a hatast érdemes elemezni annak tukrében,
hogy a végs6 PD értéke miként valtozott, illetve hogy az egyes
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nagyobb modositasokat kovetéen modosultak-e valamilyen iranyban a
default ratak értekei.

e makrogazdasagi korulmények valtozasa: a megfigyelt default ratak
valtozdsa visszavezethetd6 az adott makrogazdasagi szituaciora:
kiilonosen a piaci sokkokat kovetéen lehet a default ratak
megugrasara szamitani. Neéhany makrogazdasagi valtozé ezen
tulmenden alkalmas arra, hogy a portfolioban bekdvetkezd altalanos
valtozasokat eldrejelezze.

e seasoning hatas: elemzendd, hogy a default ratdknak van-e egy
iddszakon ativel6 tipikus eloszlasa, azaz jellemzé-e az, hogy az adott
hitelek esetében a hitelezési idészak elején tobb {igylet keriil
mulasztasba, mint a végén. A PD-re ez abban az esetben van
kilénosen nagy kihatassal, ha a portfolié novekedési liteme valtozik,
azaz hirtelen megnd vagy lecsokken az 0j hitelek aranya a portf6lion
belll. Hitelezési intenzitas megugrasa esetén tipikusan a default rata
ndvekedésére, hitelezési stop esetén a default rata csokkenésére lehet
szamitani.

4.4.2. Default rata

A default rata egy multba tekintd, kizarolag a megtortént eseményekbdl
ered6 informaciot Gsszestritd szam (Madar, 2008). A multbeli historikus
események alapjan ad vissza egy idobeli atlagot, amely — mivel a
szamlaldo és a nevezd is idoben dinamikusan valtozik, s cenzoralasi
kérdesek merilnek fel emiatt — kiilon problémakat tud okozni a kockézati
paraméterbecslés és visszamérés soran. A default rata alapvetden az
intézmény altal meghatarozott default definicion nyugszik, s igy az
intézményre jellemzd, multra érvényes €rtéket ad vissza. A nemteljesitési
valoszinliség (PD) minden esetben egy jovobe tekintd, a mult
informacioibol épitkezd, de azzal nem egyenld becslés, amely az adott
homogén csoportra érvényes, egy éves idotavon. A PD alapvetden szintén
a hitelintézet becslése a jovore vonatkozdan, azonban a szabalyozé altal
korlatok kozé szoritott el6rejelzés'®, amely tartalmaz tébbek kézétt olyan

14 Az olyan portfoliomodellek, mint példaul a CreditRisk+ mar a kilencvenes években is
megkiilonboztették a mért default ratat, illetve a default rata eléremutatd becslését —
akkor még tisztan banki definicid szerint, a becslés pontossagat szem eldtt tartva.
Amikor a PD becslését a nemzetkdzi szabalyozas a Bazel 11 ajanlasokba beillesztette,
megjelent a szabalyozoi PD becslés, amely megkdveteli a jovébeli becslések utani
potlékok képzését, azaz a PD feliilbecslését.
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korrekciokat, amely az eléremutatd becslés konzervativizmusat hivatottak
biztositani, a nemteljesités varhato értéke folé emelve ezéltal a PD értekét.

A nemteljesitési valosziniiség szerepe, hogy eldrejelzést adjon a
kovetkezd idOszakban varhatod atlagos nemteljesitési valdszintiségre egy
adott homogén portfolié szegmens vonatkozasaban. A nemteljesitési
eseményt a nemteljesitési definiciojanak bekdvetkezesével tudjuk mérni.
A nemteljesitési események portfélio darabszamra vetitett atlagat
nevezziik default ratanak. Fontos, hogy a default események egy iddszak
alatt kovetkezhetnek be, bazeli keretekben ez a megfigyelési idotav egy
év. A default ratak idésordnak meghatirozasaval egy hosszl tavi, éves
atlagos default rata hatdrozhatd meg.

A nemteljesitési valoszinliség elOrejelzését nevezziik PD-nek, mig a
nemteljesitési események atlagainak realizalt historikus értekét default
ratanak.

Az iddintervallum megvalasztasa attol figg, hogy az intézmény milyen
id6tavra elére szeretné latni az ligyfél vagy lgylet beddlési
valdsziniiségét.

A homogén portfélid meghatarozasa tobb tényezd figyelembe vételével
torténhet, melyek jellemzden a kdvetkezdk:

e (igyféltipus (lakossag, KKV, nagyvallalat, sth.),

e terméktipus (jelzaloghitel, hitelkartya, szemelyi kdlcson, stb.) a retail
portfolié vonatkozésaban,

e mindsités,

e cgyeéb, a portfolio szegmentalasara alkalmas tényezok,

A PD becslés két 1€épésbdl tevodik Ossze: eldszor a tény default ratak

meghatarozasara kerll sor, majd pedig a tény default ratakra épitett

prediktiv modell segitségével keriil meghatarozasra a PD eldrejelzés.

4.4.3. Default rata szamitasi modszertanok

A default rata szamitasara vonatkozdan tobbfajta szamitasi maddszer
letezik, mely onnan ered, hogy a default rata szamitdsa a
kdzgazdasagtanban tobb helyen is megfigyelheté stock-flow problémat
tartalmazza. A default rata szamlaloja, a default események szama egy
tipikus flow valtozo, egy adott iddintervallum alatt bekdvetkezd
eseményeket szamolja meg. Ezzel szemben a default rata nevezdje, a
vetitési alap, azaz a populacié nagysaga egy tipikus stock valtozé, egy
adott idopillanatban megfigyelt allomany. Igy a populacié lehet az
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iddszak eleji, végi, illetve az idészak soran megfigyelt valamilyen atlag —
a lényeg az, hogy a valasztott populaciohoz ill6 default esemenyeket
Osszegezziik. Hasonldan egy sajattOke-aranyos jovedelmezdség (ROE)
mutaté szamitasahoz, ahol meg lehet hatarozni, hogy az intézmény az
adott beszamol6 adatait hasznalja fel, azaz az adott évben vagy
idészakban beadott mérleg és eredménykimutatds adataival szamol, avagy
kordbbi két beszamol6 mérlegadatait atlagolja, s igy hatarozza meg a
mutato értékeét, a default rata szamitasanal is valasztanunk kell.

Az alkalmazhatd default rata szdmitasi modszertanok koziil kiemelendd
az intézmények altal alkalmazott két leginkabb jellemz6 modszertan:

1. aziddszak eleji populaciot felhasznald modszer,
2. illetve az Un. cenzoralt default rata szamitas.

Els6ként vizsgaljuk meg a id6szak eleji populacidt felhasznald szamitasi
modszert. Az egyik elterjedt technika a default rata szamitasara
vonatkozéan az, hogy minden hénap végén egy pillanatfelvétel keszil a
portfoliordl, és meghatarozasra keriil, hogy a kovetkezd 12 hénap soran
az éppen akkor aktiv és teljesitd tigyletek defaultba jutottak-e avagy sem
— hasonloan a viselkedési scoring rendszerek fejlesztéséhez. Ennek a
szamitasnak egyszerli idébeli szamtani atlaga adja a default ratat. Az
idoébeli atlag szamitasanal alkalmaznak havi cstsztatott, atfedd eltolast,
amikor egy default esemény akér 12 havi default rata meghatarozasanal is
szerepet jatszhat, illetve fliggetlen, éves rendszerességii megfigyeléseket.
A havi csusztatott eltolas elénye az, hogy igy viszonylag rovidebb
idésorokbdl is lehet becsléseket késziteni, hatranya viszont az, hogy az
egyes kiugro default eseménnyel bird hénapok mas hatassal lehetnek a
végsO portfolid szinti default rata értékére attol fiiggden, hogy a
megfigyelési idoszak kdzepén, avagy végén talalhatjuk az adott idészakot.
Ha a magas default eseményszam a legutolsd hdnapban kovetkezett be,
akkor az csak egyetlen havi eltolast default rataba szamolodik bele, mig
egyebkeént akar 12 default ratara is hatassal lehet — amely jobban néveli az
idébeli atlagot — igy a default események szdmanak iddbeli eloszlasa
hatassal van a default rata szamitasara. A fiiggetlen iddszakok alapjan
torténd becslés ezt kikiiszoboli, azonban a robusztus becsléshez hosszabb
id6sorra van sziikség, mint az a havi eltolasti default rata szamitds soran
szlikséges lenne.

Masodik szamitasi mddszerként az id6ébeli atlagpopulaciot alkalmazéd
szamitdsi modszert vizsgaljuk meg. Ez a mésik elterjedt mddszer az an.
cenzoralt default rata szamitds. Cenzoralasi problémardl akkor
beszélhetlink, amikor egyes tigyletek nem a megfigyelési id6szakunk
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teljes hosszdn adnak érvényes megfigyelést (biologidabol ismert
kifejezéssel élve: ,,halaloznak el...”), hanem kikerilnek a megfigyelésiink
alol, avagy a megfigyelési iddszak kezdetén még nincsenek a vizsgalt
halmazban, csak a megfigyelésiink kezdete utan indulnak. Ezen lgyletek
is megfigyelhetd viselkedést produkalnak (nemteljesitévé valhatnak),
amelyet jo lenne informéacioként felhasznalni a default rata megallapitasa
soran. Az is bonyolitja tovabba a hagyomanyos statisztikai talélési
modellezést, hogy nem kell, hogy minden egyes ugylet defaultba
keriiljon. Ez merében mas kezelési mddot kivan, mint példaul egy
hagyomanyos, bioldgiaban alkalmazott talélési modell.

A cenzoralt default rata a megfigyelési periodus elsd, illetve utolséd
idépontja kozott probalja meg az Osszes megfigyeléshez tartozo
informaciot 6sszegezni, felhasznalva valamennyi default eseményt,
kikiiszobolve az egyszerli default rata szamitasanak problémait. Minden
informaciomorzsat felhasznal a modszer, még azon lgyfeleket is, akik
csupan 1 egységnyi ideig tartozkodnak a portfolidban.

A default rata szamitdsanal a nevezd szamitdsa sordn csak annyi ideig
szabad figyelembe venni az adott tgyfelet, amennyit az a portfoliéban
tolt, s nem mulaszt. A szdmitdsi mddszer éves default ratat tekintve az
alabbi:

|ZL, dgyfélnap;|/
Default,zpz,.. =1-€ {365
13. egyenlet — Cenzordlt default rata szamitasa

ahol d;aztidészak soran defaultba jutott igyfelek szama
t: a megfigyelési idészakunk,

ugyfélnap: egy tgyfél nem defaultban eltoltétt napjainak szama az adott t
1d6szak soran — a defaultban eltoltott idO nem szamit ide

n: a megfigyelési idészak sordn valaha akdr egy napot is élt ligyfelek
szama

Mivel maga a hanyados csak az un. default intenzitast szamitja ki a

cenzoralt modellben, sziikséges egy transzformacio kialakitasa, amely a

cenzorélt default intenzitast atalakitja default ratava. Ha feltételezzik,

hogy a defaultok bekovetkezése teljesen véletlenszerti, akkor

exponencidlis eloszlasunak feltételezhetjlik az intenzitast, és az e

fuggveny sggitlstéqév_?l az intenzitas alapjan meghatarozhatjuk a default
-detault Intenzitas

ratat az 1-e Osszefugges alapjan.
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Egyszerlien abrazolva a fenti képletet, arra kell torekedni, hogy a
megfigyelési idoszak alatt €It Osszes tigyfélnapot, illetve a megfigyelési
idGszakban tortént 6sszes default eseményt meg lehessen hatarozni.

1 2 3 45 6{7 8 9101112131415161718192021222324i252627282930

Ugylet 1
Ugylet 2
Ugylet 3
Ugylet 4
Ugylet 5

10. abra — Cenzoralt default rata szamitasa
Az abran a hattérszinnel jelzett, 7-24. peridodusig tartd6 mezd a
megfigyelési id6szak, az ebben sotéttel jelzett rész az, ahol az iigyfél nem
volt defaultban. A satirozott részek nem szamitanak bele a default rata

nevezdjébe. A megfigyelési idészakban csak a 2. ligylet keriilt defaultba,
igy ez szamit bele csak a default rata szamlalojaba.

Bér a meghatarozas modja bonyolultabbnak tlinik, a cenzoralt default rata
szamitasa mégiscsak konnyebben kivitelezhetd, mint a ho eleji populaciot
tekint6 default rata — nincsen ugyanis szilkség a default események
sziirésére, illetve néhany datum ismeretében meghatdrozhaté a default
rata. Az Ugyfélnapok szama (a nevezd) egyenlé lesz egyrészt a
megfigyelési idészak kezdetének, illetve az tligylet kezdetének maximuma
(kezdeti idOpont), masrészt a default datuma, az ligylet lezarasdnak
datuma, illetve a megfigyelési iddszak végének minimuma (utolsoé ,,EIt”
idopont) ko6zott eltelt napok szamaval, Ugyfelenként Kkiszdmitva és
Osszegezve. Nincsen nagymennyiségli havi periodicitdsu adatra sziikség,
amennyiben a fenti datumok rendelkezésre allnak az tigyfelekrél. A
defaultok szama megfelel a megfigyelési id0szak soran megfigyelt 6sszes
default esemény szamaval. E két szam ismeretében a fenti képletb6l mar
egyszeriien kiszamithato a default rata. A cenzoralt szamitas egy igen
részletes idébeli atlagpopulacioval osztja el a teljes default szdmossagot,
valdjdban (a 13. egyenletet alkalmazva) egy napi szinti ¢€l6
atlagpopulaciot mér. Ennek eldnye, hogy az egyszerli iddszak eleji
populacioval szemben az 0Osszes default eseményt figyelembe veszi,
aktudlis adatokkal dolgozik. Egy kis hatrdnya van, hogy azon tgyfeleket
is beleveszi a szamitasba, amelyek technikailag nem tudnak defaultba
kertlni, ilyen lehet példaul egy lakossdgi terméknél egy induld, a
portfolioban csak két honapig szerepld tigyfél, amely minden esetben a
jok szédmat noveli, hiszen gyakorlatilag nem tud defaultba kerilni,
(kivéve, ha egyértelmiien csaldsrol van szo, s ez ilyen rovid idétavon is
kideriil). Novekvo portfolié mellett a cenzoralt default rataval egy kissé
alacsonyabb default rata értékeket kaphatunk az indulé populaciot
alkalmaz6 default ratanal, mert novekvo portfoliok esetén az uj ligyfelek
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javitd hatadsa magasabb, mint stagnald, avagy visszahuzddd portfélio
esetén, valamint a ndvekedés miatt az atlagos populacio (default rata
nevezdje) magasabb, mint a kezdeti iddszaki sokasag.

A disszertacid szamitasai soran a cenzoralt default rata szamitast
alkalmazom, mivel az méri pontosan a default ratat a valsag elétt jellemzo
novekvo portfolio mellett és a pontos default ratat a valsadg indulasa utan
jellemzé portfolio-csdkkenés mellett.

4.5.PD becslési médszertanok

Szamos technika alakult ki arra, hogy hogyan lehet meglévé adatok és
modellfeltevések kombinacidjaval a jovoben bekdvetkezd, az intézmény
altal vart default rata értekét becsilni (Madar, 2008). Ezen modszerek a
kristalygdmbnél kifinomultabb technikékra épitenek, de minden esetben
felhasznaljak a mult tapasztalatat — és ennek megfeleléen hol jobban, hol
kevésbé jol képesek eldrejelezni a jovobeli valtozasokat. A default rata
jovébeli elérejelzését™ hivjuk nemteljesitési valoszintiségnek, azaz PD-
nek.

A PD becslésnek a gazdasagi ciklusokat is figyelembe kell, hogy vegye.
Mivel a gazdasagi ciklusokkal egyutt ingadozik egy adott portfélio PD
értéke, igy a becslés soran korrekciés mechanizmusokat kell alkalmazni
ahhoz, hogy megfelel6 legyen a PD szintjének becslése.

A PD meghatarozasédhoz, 1évén, hogy annak a jovObe mutatd varhato
default ratakat, default valoszintiségeket kell megragadniuk, a kiszamitott
default rata és az azt magyardzé valtozok kozotti kapcsolatot szlikséges
felterképeznilik. A PD becslésre vonatkozd technikaknak alapvetéen a
kovetkezd csoportjait kiillonboztethetjiik meg:

1. PD kozvetlen becslése;
2. vintage modellek;
3. gyakorisagi kalibracios modszertan;

A gyakorlatban kialakult mddszerek kozil kerllt kivalasztasra a
disszertacioban alkalmazott gyakorisagi regresszios becslés, mint a célnak
leginkabb megfeleld mddszertan. Ennek indoka az volt, hogy a valasztott

15 Két fogalmat el kell kiildniteni egymastol, ahogy a PD-t értelmezhetjilk. A PD-t lehet
ugy értelmezni, mint a jov6beli default rata eloszlasat, minthogy a varhatd default rata
egy valoszinliségi valtozo, amelynek egy realizacigjat jelenti a multban megfigyelt
default rata. Masrészt lehet az eloszlds varhatd értékeként is tekinteni rd, mint a
szabalyozoéi tokefiiggvénybe behelyettesitendd érték.
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mintaadatbazis elégséges elemszamot tartalmazott a gyakorisagi becslés
elvégzéséhez. A modszertan lehetdséget adott arra, hogy az
intézményeknél alkalmazott gyakorisagi kalibracids technikat alkalmazva
elemezzem a PD-t, és annak a tOkekOvetelményre gyakorolt tovabbi
hatdsait. A tobbi modszertan nem annyira jellemzd az intézményi
gyakorlatban, mivel alkalmazasuk nehézkesebb, tobb szamitast és
hibalehetdséget tartalmaz. A disszertacid tovabbi részében igy csak a
gyakorisagi kalibraciés mddszertan bemutatasa és elemzése torténik meg.

4.5.1. Logaritmikus gyakorisagi kalibracio

Az alapvetd PD becslési modszertan az, hogy a scoring rendszer
meghatarozott pontszam savjaihoz rendeljik hozza a PD értékét.

A gyakorisagi kalibracionak szdmos olyan elénye van, amely segit az
intézményeknek abban, hogy a scoring rendszereiket elvalasszék a PD
becsléstol, és igy barmilyen historikus mintan képesek legyenek scoring
rendszert kialakitani, fiiggetlentil attol, hogy példaul valtozik idében az
intézmény altal megfogalmazott nemteljesitési definicio, vagy mddosul a
hitelezheté tigyfelek kore. Abban az esetben is segitségll szolgél a
gyakorisagi kalibracio, amikor a scoring rendszer fejlesztésehez
szlikséges adathalmaz nem érheté el évekre visszamendleg, de az
intézmény kepes kiszamitani a default rata historikus atlagos értéket. A
PD kozvetlen becslése esetén ilyen problémak felmerilése esetén Ujra
kellene fejleszteni a scoring rendszert, mig a gyakorisagi kalibraciéval
megoldhat6, hogy csak a joval kevesebb erdforrast igényld kalibraciot
végezze el az intézmény.

A kalibracio egy egyszerl lineéris regresszids modszertan segitségével
torténik. A maddszertan a historikus hosszu tavd default rata
tapasztalatokbol allit el egy hosszl tava atlagos Osszefiiggést a scoring
pontszamok, illetve a varhatdo PD értek kozott. A modszertan valdjaban
két elemet hataroz meg:

- Milyen erdteljes a scoring rendszer, azaz a pontszamok
emelkedésével hogyan valtozik a varhatéo default rata értéke.
Ehhez sziikséges a scoring pontszamok és a scoring modellben
hasznalt default rata 6sszefliggéseinek elemzése

- Milyen a hosszu tavh atlagos beddlési rata? Ez meghatarozza azt a
szintet, amelyre a teljes scorecard kalibracioja megtorténhet.
Ehhez nincsen szilkség a score pontszamok ismeretére, csak egy
nagyon hosszU tavu atlagos default rata atlagra (preferaltan egy
teljes gazdasagi ciklust feloleld atlagos default ratara. Ekkor
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elvileg a hosszu tavl defaultnak megfelel atlagos default rata
értékre allithatjuk be a scoring rendszerlink varhaté értéket.

Scorecard
0.0 ,

y = -0.0343x - 1.0502

In odds
)
(63}

-3.5 y =-0.0343x - 1.2347

-4.0 \7
-4.5

-5.0

pontszam

11. abra - Gyakorisagi kalibracié logikaja

A 11. dbra egy példan keresztul szemlélteti, hogy hogyan is nézhet ki egy
gyakorisagi kalibracidé egy logisztikus regresszidval fejlesztett scoring
rendszer esetén. A teljes, mindsitési pontszdm szerint sorbarendezett
populéciot nagyjabol egyenld nagysagu kategoéridkra bontjuk, s
kiszamitjuk az egyes kategoriakban levé Ugyletek default ratajat. A
kategoriakra bontas azért szikséges, hogy a default rata robusztus médon
szamithato legyen.

Amennyiben logisztikus regresszio segitségével kerllt paraméterezésre a
scoring rendszer, nagy valoszinliséggel a megfigyelt default ratak egy
logaritmikus gorbe mentén helyezkednek el, azaz a kalibracié egy
egyszerll linedris regresszid lehet a kategéridk default ratdjabol eredd
odds ratajanak természetes alapu logaritmusan. Mivel a logisztikus
regresszié pont ezen a téren ad egy lineéris becslést, csak szélsGséges
esetben’® nem teljesiilhet ez a feltételezés. A vizszintes tengelyen az
egyes kategoriak atlagos pontszama lathat6. llyen esetben érdemes lehet
az egyes kategdriak pontszam median értékét szamitani az atlagos

18 Ha nagyon nem normélis eloszlastiak a scoring valtozok vagy tébb modulbél épiil fel a
scoring rendszer.
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pontszam helyett, killénosen akkor, amikor a végsé kifejlesztett score
pontszam slriiségfiiggvénye nem normalis eloszlassal rendelkezik.

Ezzel az elsd 1épés, a linedris regresszid segitségével tehat be lehetett
allitani a gorbe meredekségét, azaz meg lehetett hatarozni azt, hogy a
scoring rendszer pontszdmainak valtozasa hogyan hat a default ratara.

A masodik lépés a hosszU tavu default rata megfeleltetése. Gyakran
eléforduld probléma, hogy a scoring fejlesztési populéacié inkabb aktualis
informécidkat szeretne felhasznalni, olyan 0Osszefliiggéseket szeretne
megragadni a scoring modell, amely relevans a ma és holnap beérkez6 uj
igyfelek mindsitésére. A nagyon régi, el6z6 gazdasagi ciklus
jelentkezéseinek informéaciéi mar nem minden esetben tartalmaznak a
méra relevans informéacidkat'’. Ennek megfelelden a hosszi tavi default
ratat mashogy kell bevinni a rendszerbe. Ennek a megfelelé modszere az
un. central tendency kalkulacioja, és az Un. Bayes-transzformacio
alkalmazésa (Tasche, 2013).

Tényleges defaultrata

Szamitott PD | default rata

/(alibracioméponua

Rating alapjén szamitott
atlagosdefaultrata /N Mt e
Hosszu tavi atlag =
Central Tendency

Rating/scoring alapjian a
ortfdlidora szamitott, CT
nélkali PD atlag

Kalibracidkon évesitett
defaultrata

1d& (henapok)

12. dbra — Central tendency meghatarozasanak folyamata

A central tendency nem mas, mint a default ratak hossz( tavon szamitott
értéke egy adott portfoliot tekintve. Ez attdl fliggetlenil kiszamithatd,

" Gondoljunk csak bele, olyan korabbi scoring valtozok, mint példaul a foly6szamla
megléte vagy mobiltelefon/vezetékes telefon tulajdonlasa mara teljesen mast jelent,
mint a 2000-es évek elején jelentett.
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hogy tudnank a mai scoring rendszer szerinti score pontszdmokat a teljes
histdriara. A kalibracié soran meghatarozott PD értéket ugy kell eltolni,
hogy a mintabeli populacié varhat6 beddlési ratdja megegyezzen a central
tendency értékével. A 11. abrén ez a z6ld szaggatott, eredeti kalibracios
egyenes parhuzamos eltoldsat jelenti, amely tartalmilag a
megkiilonboztetd erd megtartasat, de az atlagos PD szint novekedését
jelenti. Technikailag a gorbe meredeksége azonos marad, a konstans
értéke valtozik meg. A 12. abra alapjan lathatd, hogy ha éppen egy
valsagiddszakban tartozkodunk, akkor a central tendency korrekcio
inkabb lefelé modosit a PD értékeken (pontozott vonallal jeldlt rész), mig
j6 iddszakok esetén inkébb felfelé modosit.

Ezt vagy optimalizacids eljarassal lehet elérni (keressik meg azt a
konstans értéket a regresszids egyenlethez, amely alapjan a portféliora
kalkulalt default rata egyenlé lesz a central tendency értékével, vagy
levezetjik, hogy az In oddsokat hogyan kell megvaltoztatni ahhoz, hogy a
végeredményiil kapott default rata megfeleld legyen. A levezetést az odds
ratakbol fakad, és mivel az odds ratat néhol Bayes-faktornak is nevezik,
igy rajta maradt a transzformacio a Bayes-transzformacio elnevezes.

Ahhoz, hogy parhuzamosan toljuk el a default ratakat, az aldbbi képlet
segitségével kell meghatarozzuk az egyes végsd képzett kategoridk PD
értékét az eredetileg kalibralt PD értékhez képest:

PDpont XiCT
PD _ PDétIag
CT,pont — _
PDpont X ol + (1_ PDpont) x 1-ct
PD 1-PD

atlag atlag

14. egyenlet — Bayes transzformacié

Mivel megint a logisztikus térben mozgunk, nem lehet egyszeriien
CT/PDyuag ertekkel atskalazni a PDpone értékét, mert akkor ohatatlanul
megvaltozna a logisztikus regresszids 6sszefliggésiink is. A fenti képletet
alkalmazva viszont az odds térben lesz linearis az atskalazas, mivel a
CT/PDauag In(0dds) ratajat hatarozzuk meg vele éppen.

Az igy megkapott PD érték lesz elvileg a szabalyozé altal megkovetelt,
hosszu tavu atlagos central tendency-re beéllitott, kalibralt PD érték. A
szabalyoz6 varakozasa szerint a kalibracio eredményekent stabil lesz a
tokekovetelmény, hiszen minden allapotban a central tendency értékere
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kalibralt scoring rendszert kapunk. A vizsgélt hipotézisek kozul a
masodik is ezt tételezi fel, a vizsgalatban erre térek Ki.

4.5.2. Elemzés soran alkalmazott kalibracios lepések

A disszertacio soran alkalmazott szamitasok soran felhasznalt kalibracios
eljaras részletes Iépései az alabbiak:

1. Kalibraciés minta 6sszeallitasa

Minden rendelkezésre all6 évre az adott évben aktiv, nemdefaultos tgyfél
pontszama, a megfigyelési honapot koveté 12 honapban megfigyelt élt
napjainak szdma, illetve a megfigyelési id6pontot kovetd 12 honapban
tortént defaultot jelzd flag dsszegytijtése.

2. Eld-kategorizalas elokészitése

Egyenl6 elemszamu kategoriak képzése a score pontszam szerint, hogy a
kategoriankénti default rata érték meghatarozhaté legyen. Ez a
gyakorlatban azt jelenti, hogy sorba kell rendezni pontszam szerint az
adatbazist, és meg kell hatarozni az elemszamot.

3. Aggregacio el6-kategoridk szerint:

A populéciot egyenld elemszamu részekre kell osztani, és meg kell
hatarozni a pontszdm savokat. Az elemszamot ugy kell meghatarozni,
hogy a rendszer finomhangoléasat lehetdvé tegye, de ne legyen tul sok
kategoria ahhoz, hogy a kapott kategoriak olyan kevés elemszamot
tartalmazzanak, hogy rontsak a becslés pontossagat. Az aggregacio soran
vigyazni kell, hogy ne legyen nulla default elemszamud kategdria.
Amennyiben ez eléfordulna, ugy az elvileg jobb iigyfeleket tartalmazo
kategoriaval dsszevonasra kertllhet a vizsgalt kategodria, amig legalabb
egy defaultot nem tartalmaz. Ha ez a legjobb kategoria, akkor az eggyel
rosszabb kategoriaval kerll 6sszevonasra.

A megalkotott clé-kategdria szerint az aldbbi aggregatumok képzése
torténik az alabbi dimenziok mentén:

- score pontszam minimum, maximum, atlag
- durability 6sszeg
- default 6sszeg

Az egyes kategodriakban kiszamitjuk az alabbi mutatokat:

- default intenzitas
- default rata
- odds rata (dr/(1-dr))
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- log-odds réata (In(dr/(1-dr)))

4. Kalibracio:
A kalibracio végeredményeképpen fliggvényszerii 6sszefiiggés jon létre a
default rata és a pontszam kdzott. Ennek segitségével minden egyes score
pontszdmmal ellatott eset egyedi becsilt PD értéke meghatarozhatd. A
Central tendency kiszamitésat az adott fordulonapig kell elvégezni (nem
nyulhat tovabb az iddészak), és alkalmazni kell a korabban ismertetett
modszertannak megfeleléen a Bayes transzformaciot.

45.3. Kozos skala alkalmazasa

Kdzepes es nagybankok — illetve nagy kiilfoldi anyabankkal rendelkez6
kisbankok — esetén gyakorta talalkozhatunk annak igényeével, hogy az
egyes Uzletagak, illetve az egyes lednyvallalatok altal alkalmazott
mindsité rendszereinek végeredményei 0sszehasonlithatoak legyenek. Ez
természetesen nemcsak a nemteljesités valdszinliségének egységes skalan
valé bemutathatasat jelentheti, hanem mas kockazati paraméterek esetén
is van mod egy egységes kdzponti skéla — idegen szoval masterscale —
megalkotasara.

A Kkozponti skala — a hagyoméanyos rating skalaval ellentétesen —
jellemzden adott default rata hatarok szerint jeleniti meg az tigyleteket, s
az egyes sajat portfélioban talalhatd lgyleteket mar a default rata szerint
kell megfeleltetni a skala egyes kategoriainak — amely érték nemritkan a
kozvetlen modszerrel becsiilt nemteljesités valdszinlisége, mindennemii
feliigyeleti korrekcio eldtt. Itt egy kis fogalmi zavart okozhat, hogy a
mappelés soran alkalmazott értéket nem default ratanak, hanem PD-nek
hivjak a legtébb helyen.

A mesterskalak eldre definialt atlagos PD értékek mellett lefedik a teljes
varhatdé PD spektrumot, és ennek megfeleléen egy adott bankcsoport
valamennyi terliletén azonos egy adott rating kategérianak az értelmezése,
kockazata.

A disszertacidban az elvégzett kalibracié soran minden esetben egy
kdzponti skalanak kertl megfeleltetésre mind a jelentkezési scoring érték,
mind a viselkedési scoring érték. igy egységes modon értelmezheté az
eredményiil kapott rating, konnyebben abrazolhat6 és elemezheté.

A becsilt PD értékek mar felhasznalhatéak arra, hogy az egyes
pontszdmokat a rating kategdriakhoz lehessen rendelni. A becsilt PD
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értekeket elhelyezziik a masterscale kategoridin, s ennek megfeleléen
valamennyi mindsitéssel rendelkezd tligyfél is elhelyezheté a kozponti
skalan.

4.6.Portfolio mindség méroszamai

A portf6lié minéségének mérdszamainak meghatarozasa a hitelintézetek
tokekovetelmény szabalyozasara megalkotott Bazel II fejlett modszer
szerinti tOkeszamitasi logikajan alapul. A megfontolds oka, hogy e
tokeszamitasi logika a banki kockazatkezelésben ismert elveken alapul,
valamint nem csupan a sziikséges tokekovetelmény mértékére, hanem a
varhato veszteség portfoliomindség szempontjabol indokolt nagysagara is
ad becslest. Ezen tulmenben iparagi sztenderdek szerinti kockazat
felbontast tesz lehetévé, amely a kockazatok peer grouppal torténd
Osszevetését is lehetdve teszi.

Az  Altalanos  kockazati  helyzetek  kockdzati  tokeigényének
szamszerisitése a portoli6 meghatarozd részére kockaztatott érték
maodszerrel (VaR) torténik. A VaR modszerek a maltbeli informaciok
alapjan becsulik meg az aktualis portfolio adott intervallum alatt realizalt
veszteségének eloszlasat'®. A veszteség becsilt eloszlasanak varhatd
értékét, vagyis a tobb éven keresztil atlagosan realizl6dd veszteséget
nevezzik varhatd veszteségnek (expected loss, EL). Az egyes évek
veszteségei a varhatd veszteség korul ingadoznak, igy a veszteség
kedvezOtlenebb években jelentds mértékben meghaladhatja a varhato
veszteséget. Az adott szegmens  veszteségeloszlasanak  adott
konfidenciaszinti VaR ¢értéke az eloszlas adott konfidenciaszinthez
tartozo percentilise. A VaR és a varhat6 érték kiilonbozete a nem vart
veszteség (unexpected loss, UL), amit a rendelkezésre all6 tékének
fedeznie kell, feltéve, hogy a vérhatd veszteség értékvesztéssel fedezve
van.

Az egyes évek veszteségei azonban bizonytalansagot hordoznak
magukban, az éves realizalt veszteség szintje a varhatd veszteség koral
ingadozik, igy a veszteség kedvezdtlenebb években jelentds mértékben

18 Meg kell kilonboztetni a feltételes varhatd veszteség (LGD) eloszlasat, illetve a
feltétel nélkali varhaté veszteség eloszlasat. Mig a feltételes varhatd veszteség
eloszléasa egy tipikusan ,,U” alaku eloszlast 6lt, amely azt jelenti, hogy a veszteségbe
keriilt Ggyletek behajthatéak lesznek-e vagy sem, s szazalékos mértékben mérhetjik,
addig a feltétel nélkiili varhatd veszteség eloszlasa forintban mérhetd, és a jelenlegi
portféliéra vonatkoztathato, valtozatos eloszlasokat eredményez.
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meghaladhatja a véarhatd veszteséget. Egyes rosszabb iddszakokban az
elszenvedett veszteség ertékéke tobbszordse is lehet a varhatd veszteség
értékének. Szamos éven keresztil megfigyelve egy azonos portfélion a
realizalt veszteseg mértéket, felrajzolhatd a veszteségek gyakorisagi
abraja, a veszteségeloszlas.

Mivel a bank nem harithatja tovabb kotvenyeseire, betéteseire a hiteleken
elszenvedett veszteségeket, minden hitelveszteség végsé soron a
tulajdonosokat érinti, a jovedelem csokkenésén, és ezen keresztill a sajat
toke allomanyanak csokkenésén keresztiil. A bank a varhato veszteségeire
mindennapi tizleti miikodésének keretében értékvesztés képzésével késziil
fel, mig a ritkdn bekovetkezd, extrém veszteség (nem vart veszteség)
fedezetére megfeleld mennyiségli tokét teszt félre. Az értékvesztés
mértéke elméletileg meg kell egyezzen a varhato veszteség értékevel, mig
a tokének a legtobb extrém veszteséget képesnek kell lennie fedezni.

A VaR és a varhat6 érték kuldnbozete a nem vart veszteség (unexpected
loss, UL) (lasd 13. abra), amit a rendelkezésre allo tokének fedeznie kell,
feltéve, hogy a varhatd veszteségre vonatkozoan a bank értékvesztést
képzett, s igy keszult fel annak fedezésére.

Realizalt Lehetséges
veszteség veszteség

Va

>

| \\/A\/ v/\
] /‘ ' EL

T+t

T

13. abra: Bazeli t6kekdvetelmény szamitasi logika

A ténylegesen megképzett értékvesztés a szamviteli sajatossagok miatt
lehet magasabb és alacsonyabb is, mint a varhatd veszteség érteke. A
kilénbdzet tipikusan abbdl fakad, hogy mig a varhat6 veszteség tipikusan
egy hossz( tavu atlagos eérték, amely a Bazeli kdvetelményeknek
megfeleléen egy éves idOtavon értelmezett, addig a szamviteli
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értékvesztés képzés ennél tipikusan rdvidebb tava, és a kozeljovore
vonatkozo vesztesegbecslés. A rovidebb tav miatt igy a ténylegesen
megképzett értékvesztés tipikusan alacsonyabb a varhatd veszteség bazeli
keretek kozott definialt éves mertékénél, s csak krizishelyzetben kozeliti
meg, vagy haladja meg azt révid tavon.

A fentiek alapjan lathato, hogy a bazeli alaplogika szerint a hitelintézet a
modellben meghatarozott varhaté veszteségekre értékvesztés képzéssel
készil fel, mig a nem varhatd veszteségekre vonatkozdan
tokekovetelményt szamit. Ahhoz, hogy a modell a nem vérhatd veszteség
és a varhatd veszteség kozotti kilonbség mértékét meg tudja hatarozni,
szllkség van mind a nem vérhaté veszteség, mind pedig a véarhatd
veszteség meghatarozasara.

Idedlis vilagban az intézmény azonnal megismerheti addsai helyzetét, s a
workout tevékenységet azonnal lezarva régtén le is irhatja a veszteség
mértékét. A valo életben azonban az intézmény nem ismeri addsai pontos
helyzetét, igy tudnia kell azt, hogy egyes adodsai a jovoben milyen
valoszinliséggel valnak nemteljesitové. Masrészrél az intézmény nem
képes azonnal lezarni a workout folyamatot, s az iigyféltdl és fedezetektdl
fliggben egy hosszabb folyamat eredményeképpen tudja csak realizalni a
problémas hitelb6l szarmazd jovedelmeket. Igy az intézmény a
valdszinliség szamitast hivja segitségilil akkor is, amikor azt probalja
megbecsiilni, hogy egy adott hitel esetén mekkora lesz az elszenvedett
veszteség mértéke, ha egyszer nemteljesitové valik.

Nem jar el méaskepp a béazeli logika sem, a varhatd veszteség (EL,
expected loss) meghatarozasa Un. kockazati paraméterek felhasznalasaval
torténik, melyek ezen hatasokat kivanjak szamszertisiteni. Ezen kockazati
paraméterek az alabbiak:

PD: nemteljesitési valoszintiség (probability of default)
LGD: nemteljesitéskori veszteségrata (loss given default)

A nemteljesitési valoszinliség a veszteség események szamossagat, a
nemteljesitéskori veszteségrata pedig a veszteség események sulyossagat
hivatott szamszerlsiteni. A két paraméter Osszeszorzasaval kapjuk a
varhato veszteség értékét.

EL=PD=*LGD

Az id6tav a PD-vel keril a varhatd veszteség szamitasaba, mivel Bazel
esetén a nemteljesitési valoszinliség szamitasdnak jogszabalyban
meghatarozott sztenderd iddtavja van, amely egy év.
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A fenti két kockdzati paraméter, valamint a kettdé szorzataként adddod
varhatd veszteség jelentik a portfolio minéségének kockazati szemponta
mérdszamait.

A tokekdvetelmény ezzel szemben a varhatd veszteség éves mértékének
egy széls6értéke, ahol az eloszlast magat nem vagyunk képesek
megfigyelni. Az eloszlas meghatarozasara kiilonb6z6 modelleket alkottak
a szakirodalomban, amelyek egymashoz képest igen jelentdsen eltérd
tokekovetelmény meértéket képesek adni ugyanazon konfidenciaérték
mellett.

Mivel nem all rendelkezesre tobb ezer ev ahhoz, hogy gyakorisagi teszt
segitségével allapitsuk meg az egyes portfolibmodellek josagat, igy csak
szakértdileg, néhany év eredményén lehet elemezni az egymashoz képest
szamitott, szamszer(isitett eredményt. Varakozasunk szerint a bazeli
folyamatok olyan kockazati paraméter szint meghatarozasat kovetelik
meg, amely adott méretli portf6lid esetén azonos tokekdvetelményt adnak.

4.6.1. Portféliomodellek tipusai

A figyelembe vehetd portfoliomodelleknek szamos alfaja létezik, ezek
harom nagy csoportjat adjak a strukturdlis, illetve a redukalt modellek,
illetve a ketté kombinacidjaként eléallé hibrid modellek (Credit Suisse
First Boston, 2005).

A redukalt modellek csupan a hitel default valdosziniiségét nézik, erre
koncentralnak, nem mondanak semmit a sajat tokérél/vagyonrol. A
default esemény egy Poisson folyamat eredmeénye, amely teljesseggel
véletlenszeriien kovetkezik be. A f0 épitdkockai ezen modelleknek a

//////

Delbaen, 1995), (Jarrow & Turnbull, 1995) eés (Duffie & Singleton,
1999).

A strukturdlt modellek az Ugyfél vagyondnak alakulasat vizsgaljak.
Amikor az Ugyfél eszkdzeinek értéke egy meghatarozott szint ala kerdl,
akkor kovetkezik be a default esemény. Az eredeti opcios arazasi alapu
strukturadlt modellt (Merton, 1974) alkotta. (Black & Cox, 1976)
kiterjesztette a strukturdlis modelleket default bekovetkezési kiiszobot
adva hozza. Napjainkbeli strukturalt modellek feloldjak a normalis
eloszlas feltételezését, bevezetve a hirtelen eszkozvaltozasok és
aszimmetrikus valtozasok lehetdségét.

A hibrid modellek kombinaljak a fenti két modellcsalad karakterisztikait.
Jellemzéen a default események véletlenszerlien, egy valdszinliségi
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eloszlas vagy folyamat altal generaldédnak, de a PD értékét mar a vallalat
eszkozertékének valamilyen fuggvényekeént hatarozzak meg.

46.1.1. Strukturélis modellek

A strukturalis modellek csaladja feltételezi, hogy a cégek eszkdzeinek és
forrasainak értéke ismert, amelybdl ki lehet szamitani a cég sajat
tokéjének értekét. Default akkor kovetkezik be, amikor a cég sajat tokéje
negativva valik, azaz nem tudja teljes mértékben a hitelezéinek
visszafizetni a kotelezettsegeit. Ebben az esetben a cég 0Osszes
kotelezettsége a vallalat eszkozeire sz0Ol6 feltételes kovetelésként
értékelhetd.

A cég eszkozeinek értéke legyen Vy a 0. idépontban. V egy valosziniiségi
valtozo, amelyre szamos elem hat, ahogy az id6 telik, mint példaul az
altalanos gazdasagi kornyezet, Uzleti-stratégiai kockazat, devizakockazat,
iparagi kockazat, stb. A legismertebb modell, a KMV, amely Merton
feltételezésein alapul, geometrikus Brown-mozgast feltételez az
eszkozérték valtozasardl, normalis eloszlasu veletlen véaltozoként
definidlva V-t, p konstans drifttel, és o eszkozszorassal. A Brown-mozgas
alapjan a V valtozasa az alabbi médon irhato fel:

ave = pdt + odz

Vt

Ebb6l az kovetkezik, hogy a cégek eszkozertékeének eloszlasa adott
jovobeli t idoben lognormalis eloszlast, mégpedig:

V, =Voe{[ﬂf}mmi

ahol Vja kezdetben (t=0 id6pontban) ismert értéke a cég eszkdzeinek.

A Moldigliani-Miller |. tétel (amely szerint egy cég értéke fliggetlen
annak forras strukturajatdl) azt eredményezi, hogy a cégeket le lehet
egyszerlsiteni egy igen egyszerii struktarara: sajat forrasra, melyet S-sel
jelélink a tovabbiakban, illetve egy zero-kupon értékpapirra, amely az
idegen forrasokat reprezentalja, és amely T idopontban Valik esedékessé,
F értékkel. A modell feltételezi, hogy a cég eszkozei T idOpontban
likviditasi koltségek nélkil atvalthatok pénzre. igy amikor az idegen
forrasok kifizetésére keriil a sor, a sajat toke értékét ebben az idépontban
a cég eszkdzeinek (V) értéke hatarozza meg, amely az alabbi:

S; =max(V; -F,0)
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ami nem maés, mint a cég eszkdzeire sz0lé call opcio lejaratkori értéke.

Feltételezve, hogy a cég eszkdzei barmely pillanatban értékesithetdk, a
cég sajat tOkéjének értéke a call opciokra vonatkozO Black-Scholes
képlettel kiszamithato.

S =V,N(d,) - Fe"*N(d,)

In( Vort)+0.50'2t
d - Fe

1 O'\/E
d,=d, —o/t

ahol N a normalis eloszlas eloszlasfuiggvénye;

r a kockdzatmentes, konstans kamatlab;
o a konstans alaptermik volatilitos;
t az 1d6tav.

Ha mar ismerjiik a cég sajat t6kéjének értékét, kiszamithatjuk az idegen
forrasok értékét is, kivonva a sajat tokét a teljes eszkozértékbol:

D=V,-S=V,N(-d,) - Fe""N(d,)

Ha mar mindezt tudjuk, akkor mar meg tudjuk hatarozni a default
valdszinliségét, melyet ugy definidlunk, hogy a cég eszkozértéke az
idegen forras értéke ala siillyed. Ezt az alabbi egyszerti modon fejezziik
ki:

PD =Pr(V; <F)

Ez grafikusan &brdzolva az alabbiakat jelenti:
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2

/ #,%JHU«/fL}

V= Voe{[

V7

Vo
E(Vr)= Voeﬂt

Pr(V; <F)

to tr

14. abra — A vallalat eszkozértékének valtozasa a 0-T idszak alatt.

A fenti &bra a strukturdlis modellek &ltalanos kerete. A véllalat értékének
valoszinliségi eloszlasit megadva mar meghatarozhatdé annak a
valdsziniisége, hogy a vallalat értéke az idegen forras értéke ala siillyed,
vagyis csodbe megy a vallalat. A KMV modszertan ennél kissé
tovabbmegy. Nem a teljes kovetelésoldalt veszi figyelembe, hanem annak
csak egy bizonyos részét. Ezt historikus tapasztalataival indokolja,
minthogy a cégek nagy része mér akkor is defaultossa vélik, amikor az
eszkozertékik eler egy kritikus szintet valahol a teljes
kotelezettsegallomany es a rovid lejaratu kotelezettségek kozott. Ezért
definialtak egy kozelité értéket, amelyet un. ,Distance to default”-nak
(DD) neveztek el. Ebben benne van az 6sszes rovid lejaratu kotelezettség,
illetve a hosszu lejaratd kotelezettsegeknek a fele.

_ E(V4)—-RLK —05HLK
o

DD

ahol H a vizsgalt idészakot (tipikus esetben egy évet) o6lel fel, RLK a
rovid lejaratu kotelezettsegeket, HLK a hosszu lejarati kotelezettségeket
jelenti.
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A defaulttol vald tavolsag igy azt jelenti, hogy hany szorésra helyezkedik
el egymastdl a varhatd eszkozerték és az eszkozerték kritikus szintje
(amely a hosszu és rovid lejaratt kotelezettségek alapjan szamitodik).

fgy a nemteljesités valoszintiségét is ujradefinialtdk, a PD az alabbi
format olti:

PD =Pr(V,, < (RLK —0.5HLK))

Vy-ra alkalmazva a Merton-féle logikat, az alabbi levezetést kapjuk az
eszkozeértekre:

1. Brown-mozgés, azaz véletlen bolyongas feltételezese:

PD = Pr(V,, < (RLK —0.5HLK)) = Pr(InV, + (r - 0.50*)H + o/HZ,, <In(RLK —0.5HLK))

2. Black-Scholes formula:

_ In(vo /(RLK —O.5HLK))+ (r _0-562)H
oH

A definicié alapjan az egyenldtlenség jobb oldaldn a defaulttdl vald
tavolsag all.

PD = m{zH <

Ebbdl eredeztethetd az, hogy az Gn. varhato default frekvencia (Expected
Default Frequency, EDF, ami a KMV terminolédgiaja a PD-re) mar
megadhat6 a normalis eloszlas segitségével.

In(V, /(RLK —0.5HLK))+ (r —0.50*)H
o /H

A modellek bemutatasara tekintsik az alabbi példat:

PD = EDF = N{—

Megfigyelési idétav: H=1 év

Eszkdzok piaci értéke: V=1000 MFt

Viarhato eszkozérték éves novekedés (drift): u=20%
Eszkozérték novekedésének szorasa: 6=25%

RLK =400 MFt

HLK =400 MFt

Ekkor a defaulttdl valo tavolsag (DD) a 10. egyenlet alapjan DD=2.72.
Ebb6l kiszamithato a 11. egyenlet alapjan a normalis eloszlas
segitségével, hogy a PD nem mas, mint 0.33%.
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Kiszdmithat6 a portfoli6 nem vart vesztesége, felhasznalva az eloszlas
normalitasat, példaul agy, hogy meghatarozzuk a varhatd veszteség
szOrasat annak varhato értéke korul:

% =V, x/EDF x o, + LGD? x EDF x (L EDF)

A szoOrashdl mar a hagyoméanyos VaR-moddszertannal szamithaté az
eloszlas tetszéleges percentiliséhez tartozd nem vart veszteség értéke
(minthogy a feltételezett eloszlas normalis).

VaR(16v,99,9%) = N (0.999) x T = 3,090 x =

ahol N a sztenderd normalis eloszlas eloszlasfuggvénye, amely 99,9%-ig
kumulalt ertéke a 3,090.

Strukturalis modellek esetén igen fontos a vallalat eszkdzértékének
meghatdrozasa, hiszen ebbdl eredeztetheté a defaulttdl valo tavolsag,
illetve azon keresztiil maga a kockazat és a sziikséges toke. Kicsi, a
t6zsdén nem kereskedett vallalatok esetén a pontos vallalatérték, illetve
annak iddbeli valtozékonysaga nem konnyen hatdrozhaté meg, hiszen
szdmos alkalommal kellene DCF modszertan alapjan értékelni a
vallalatot. Azonban ez egy nagyobb portfoli6 esetén nem kivitelezhetd, €s
— amennyiben ez mégis megtorténne -, a becslések varhatoan jelentés
becslési hibakat hordoznanak magukban. Igy ez a megkozelités altalaban
az intézmeény portfélidjara nem alkalmazhatd, illetve nem adna robusztus,
validalhatd eredményt. gy strukturalis modell megalkotasa felé nem
indult el a kutatés, csak redukalt mddszerek vizsgalata tortént.

46.1.2. Redukalt modellek

Altalanossagban annyi mondhaté el a redukdlt modellekrdl, hogy
feltételezésiik szerint minden egyes tigylet elébb-utobb defaultba kerul -
mivel minden egyes ligylet minden évben pozitiv valdsziniiséggel d6l be -
, a default idépontja pedig t. Amennyiben a PD-t meghatarozzuk, az adott
idéhorizontba esd defaultokat szamitjuk csak a teljes sokasagbol, azaz

PD(H) =Pr(z < H)

ahol H-val a méar megszokott egy éves megfigyelési periddusunkat
jeloljuk.

A redukalt modellek végsé célja kiilonbozé technikakkal az Osszetett
veszteségeloszlas meghatarozasa. Az input paraméterek mindegyike

valamilyen eloszlasu valdszintiségi valtozé (PD, LGD, esetleg a PD
szorasa, LGD szorasa), amelyek megfeleld 0sszegzésével, illetve némely
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esetekben az interdependenciak elemzésével is kiegésziilnek, melyek a
redukalt modellek esetén korrelaciok alkalmazasaval, esetleg kopulédk
segitségével valdsithatdk meg.

Az 0Osszetett eloszlas meghatarozdsa a redukalt modellek kulcsa.
Altalanossagban a hagyomanyos VaR-modszerek valamelyik valfajat
alkalmazzuk a redukalt modszerek esetén a sziikséges tOkeszint
meghatarozasara (McNeil, Frey, & Embrechts, 2005).

Azt kovetden, hogy megbecsiiltiik az egyedi veszteségek sulyossaganak
és egy év alatt bekovetkezett események gyakorisaganak eloszlasat,
meghatarozhatjuk az 0Osszetett (éves) veszteségeloszlast. Az éves
aggregalt veszteségeket az alabbi médon szamolhatjuk Ki:

N ()

SN(t) = Z:l:Xi

ahol N(t) a t hosszisagi iddintervallum alatt bekovetkez6 események
(veszteségek) szaméanak eloszldsa (a becsult gyakorisdgi eloszlas), X;
pedig az egyedi vesztesegeket jeldli. Utobbiakrol feltesszik, hogy azonos,
és egymastol és N-t6l is fiiggetlen ecloszlastak. Az Osszetett
veszteségeloszlas eloszlasfiiggvénye a teljes valdszintség tételének
felhasznalasaval felirhato:

0

Fs, () =2 p -G (x)

k=0

ahol Fss az Osszetett eloszlas eloszlasfliggvenye, px a gyakorisagi
valészintiségek, G(x) a sulyossagi eloszlas eloszlasfiiggvénye, © pedig a
k. konvoluciot jeldli.

Matematikailag ezen a ponton a kovetkezd probléma meriil fel: a
konvolucid szamitdsa nagyon idéigényes még kis szamoknal is (k=2,3),
és magasabb értékekre gyakran lehetetlen. A szamitastechnikai
megvalositashoz azonban léteznek bizonyos megkotéseket alkalmazo
modszerek. Ezek kozil leggyakrabban az alabbi eljarasokat emliti meg a
szakirodalom:

1. ASRF modellkeret

2. Panjer rekurzio

3. Fast Fourier transzformacio
4. Monte Carlo szimulacio
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A fejlett modellek mindegyike alkalmas a tékekovetelmény
megragadasara. A disszertacioban elemzett probléma a PD modellezésnél
jelentkezik, igy a disszertaci6 szempontjab6l a legalkalmasabb
tokeszamitasi eszkozt, az ASRF modellkeret keriill bemutatasra és
alkalmazasra, mivel ez a modszertan portfélio-invarians, ez mutatja be
legjobban a PD valtozéas hatasait, a portfolio-osszetétel nem hat réa.

46.1.3. ASRF modellkeret

A legismertebb gazdasagi t6kemodell a hazai intézményeknél, illetve
szerte a vildgon az Un. ASRF (Asymptotic Single Risk Factor)
modellkeret, kdzismertebb nevén az IRB-tokefiiggvény (Basel Committee
of Banking Supervision, 2005). Ez az a gazdasagi tokemodellkeret,
amelyet a szabalyozd kivalasztott, hogy a szabalyozoi tokekovetelmény
mértékét meghatérozza.

Az IRB-tokefiiggvény sztenderdizalt keretet ad arra, hogyan is kell
meghatarozni a szabalyozéi téke mértékét. A bemeneti kockazati

paramétereket a Bank becsli meg a sajat portfdliojan, szigoru
kdvetelményrendszert teremtve arra, hogyan lehet ezt megtenni.

A tokefliggvény maga nem mas, mint egy egyszerli képlet, amely
575/2003/EU rendeletben (CRR) meghatarozott mddon definialja, mennyi
a sziikséges toke mértéke. A tékemodell portfolio-invarians, azaz maga a
portfolié osszetételétdl fiiggetlen a szamitott téke mértéke (Soczo, 2009).

A disszertacid szempontjabol relevans tokefliggvény az egyéb retail
hitelpoziciokra vonatkoz6 IRB tékefiiggvény, amelynek teljes alakja az
alabbi:

—

R 14+(M—25)-
R:m‘lcﬂ.aaay)—Pa).u

1—15=h

K% = 1.06%LGD » (:1:- (\ (1-Ry« 0 PD)+
b

15. egyenlet — IRB tOkefliggvény képlete
ahol R szamitasa az alabbi:

{_@—35+PD 1- @—35:PD",

R = G’GS*H——H-'_U'-]'E*I.. 1_F-'I

16. egyenlet — Korreldciés paraméter az egyéb retail tékefiiggvényben
A tokekovetelmény szamitdsok soran ezt a jogszabalyban definialt
képletet fogom felhasznalni a szamitdsokhoz. Az elemzés természetesen
kiterjeszthetd lenne mas tOkemodellek esetében torténd szamitasokra is,
de azok jellemzden sokkal tobb szabadsagot engednek, sokkal tobb
bemeneti paramétert alkalmaznak. Még a viszonylag egyszerlinek
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szamito, redukalt CreditRisk+ mddszer is tovabbi bemeneti paramétereket
(pl. default rata szorasa) kivan meg, igy ezen bemeneti paraméterek
elemzése és meghatéarozasa is sziikséges lenne.

5. EREDMENYEK

A vizsgalat soran kialakitasra keriilt a populaciot jol sorba rendezd
scoring rendszer, amely segitségével a teljes rendelkezésre allo idGsor
mindsitését meg lehetett tenni. Elemezni lehet az iddsor stabilitasat, a
kialakitott scoring rendszer erejét, igazolni lehet elsé hipotézisem
valodisagat. Az ellendrzést alatamasztandd egy szakirodalmi benchmark
modell segitségével is bemutatom a megkiilonboztetd erd iddsoros
alakulasat.

Ezt kovetden kialakitasra keriil egy PD modell, amely végrehajtja a
szakirodalmi ajanlasok alapjan a PD kalibraciot, és megfigyelhetové valik
a végsé PD érték mozgasa. Ez alapjan felderithetéek a PD kilengésének
okai és valasz adhaté a masodik hipotézisemre.

A végsé eredmények tOkehatasként mutathatdoak be, amelyet egy
hipotetikus portfolion fogok prezentalni.

A Kkialakitott scoring rendszer egy jelentkezési tipust scoring rendszer,
mivel az intézményi viselkedés elemzesehez nem allnak rendelkezésre
publikus adatbazisok. Az &ltalam elemzett hatas igy csak parcialisan fog
megjelenni, de a szOvegkdrnyezetben jelzem, amikor tapasztalataim
alapjan a viselkedési scoring rendszer mashogy, esetleg ugyanugy, de
er6sebben mutatja a vizsgalt hatést.

Jelen fejezet a tovabbiakban bemutatja a modellezés alapjaul szolgald
adatbazist, majd bemutatja a scoring rendszer paraméterezésének
folyamatéat, részletezi a PD becslés Iépéseit vegil bemutatja a vizsgalt
portfolibra a szabalyozéi tékeszamitasi folyamat (ASRF modell)
eredményét, és vizsgalja ennek eredményeit. A kovetkeztetések eés
megoldasi javaslatok a 6. és 7. fejezetben keriilnek bemutatasra.

5.1.Vizsgalathoz rendelkezésre allé adatkorok bemutatasa

A modellezés soran egy nagy elemszammal rendelkez6 vallalati portfélio
adatait hasznaljuk fel. Az adatkdrbe hazai KKV cégek kerllnek be,
amelyek mar potencialisan a hitelintézetek célportfdlioi lehetnek.
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A portfolio hazai szempontbol tipikus. A vizsgéalat targyat képezd
szegmensben a 2007 eés 2012 kozott mérlegbeszamoloval rendelkezd
vallalatok keriiltek be az alabbi sziirésekkel:

- kettds konyvvitelli, 0sszkdltség tipusu éves beszamolot készitd
cégekrdl van sz6 (egyszerlsitett €s teljes beszamolo is)

- naptari évvel megegyez6, forintban konyveld, teljes éves
beszamolot készitd cég

- az adott év végleges, modositott beszamoloja

- abeszamolo fOsorait tekintve j6 mindségben, konzisztensen toltott

- az adott mérleg forduldonapjan az alkalmazottak szama 5 f6 vagy
magasabb

- negativ esemény a fordulonapot kovetden jelentkezik

A szlirések célja, hogy a kényszervallalkozasokat, a technikai jellegi
cégeket kiszirjiik az elemzés soran, mivel a hazai cégek kb. 90%-a ebbe a
kategoriaba tartozik. Ugyancsak kiszlirésre keriiltek azon cégek, ahol a
figyelt negativ események, amely jelen elemzésben a default eseményeket
jelentik, a mérlegbeszamol6d fordulonapja eldtti datumra estek. Ezen
kisziirések szerepe az volt, hogy mar defaultban levd tételeket ne
magyarazzunk a  vélhetéen rossz mérlegadatokkal, becslésiink
eléremutato legyen.

A negativ események, a default definicidja az alabbiak voltak:

- Adoszam joger0s felfiiggesztése
- Adoszam jogerds torlése

- Csddeljaras meginditasa

- Felszamolasi eljaras meginditasa
- Hivatalboli torles

- Végrehajtas meginditasa

A fejlesztés a sziirés utan a mintaban szereplé valamennyi cégre Kiterjedt.
Az elemzés robusztussdganak értékeléséhez a rendelkezésre &llo
szerzOdéseket szétvalasztottuk 70%-30% aranyban egy un. fejlesztési és
teszt (validacios) mintéara, igy a modell teljesitménye fuggetlen mintan
értékelhetd.
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Alapsokaséag Kivélasztas Felbontés fejlesztési és validaciés mintara

Alapsokasag | (- e Fejlesztési [

e 100%a it minta(60%) Validaciés minta(40%)
megtartva Fejlesztési
. / Validaciés

mintara

[ - NemDefault
[ - Default

15. abra — Populacio széthontasa fejlesztési és teszt/validaciés mintara

A portfdolid méretét, a vizsgalt teljes kitettség 0sszeget és a defaultban
levo esetek darabszdmat és az Gjonnan bekeriild esetek szamat az alabbi
tablazat szemlélteti.

Fordulénap | Minta Mintaméret | Default db Default
arany

20071231 1 Training 27311 2665 9.8%
20081231 1 Training 28135 2204 7.8%
20091231 1 Training 29094 2604 9.0%
20101231 1 Training 33201 3554 10.7%
20111231 1 Training 33511 2565 7.7%
20121231 1 Training 31313 2030 6.5%
20071231 2_Testing 11760 1171 10.0%
20081231 2_Testing 12043 948 7.9%
20091231 2_Testing 12669 1103 8.7%
20101231 2_Testing 14270 1546 10.8%
20111231 2_Testing 14438 1092 7.6%
20121231 2 Testing 13336 859 6.4%

Az adatbazis, mint lathato, felbontasra kerll tréning (fejlesztési) és teszt
mintdkra. A hagyomanyos scoring logikanak megfeleléen egy fiiggetlen,
id6belileg egyenletesen elosztott, ugynevezett out-of-sample minta ker(l
kivalasztasra, hogy ellendrizhessiik a modelliink josagat.

Vizualizélva a fenti tablazat adatait jol lathatova valik, hogyan hatott a
valsag a hazai cégekre, felemelve az amugy is kiemelkedéen magas
magyar altalanos default ratat.
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Populacié idébeli megoszlasa
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16. abra — Vizsgalt portf6li6 mérete
Defaultok idébeli megoszlasa
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£
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17. abra — Vizsgalt portfdlié negativ eseményeinek jellemzoi

A valsdg a mintabeli adatok alapjdn a 2011-es év soran érintette
legrosszabbul a hazai  vallalatokat, mivel a 2010.12.31-i
mérlegbeszamoloban még teljesitdé cégek tobb mint 10%-a Kerdlt
problémas helyzetbe a rakdvetkezd évben.
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Az adatsorbol latszik még egy hatds, amely szakirodalomban még
ismereteim szerint nem elemzett, ez pedig az id6soros mintavételi
torzitds. Ennek lényege, hogy mivel az adatainkat egy adott
id6intervallumbol (idéablakbol) tudjuk megismerni, igy portfolidszinten
tigyelni kell arra, hogy a megfigyelésiink elsd periddusat ne hasznaljuk
szamszaki elemzésre, mivel az torzitott lesz. A késObbi periddusok is
torzulhatnak, de a hatas ott mar elhanyagolhatd. Ennek oka az, hogy az
elemzésiink sordn szlikitésre keriil az elemzett minta arra, hogy csak
teljesité adosok képezzék a mintat. Azonban, ha a negativ informaciok
csak korlatozott iddintervallumra allnak rendelkezésre (esetiinkben a
vegrehajtdsokon kivil 2006. januar 1-jét6l), akkor az els6 idépontban
lehetnek olyan esetek, amelyeket altalanos definicionk mentén jonak
érzekellink, és beleillesztiink a mintaba, holott mar korébban volt nem
gyljtott negativ informdacioja. Ezen mintarész jellemzéen magasabb
kockazattal rendelkezik, és figyelembe vételiik noveli jellemzden az elsd
id6szak default ratjat. Ez nem csak a mi esetiinkben van igy, hanem a
klasszikus banki default definicié esetén is, ott a 90 napos késedelem
esetén is jelentkezik ez a hatas. Megoldas lehet a negativ események
iddsoranak kiterjesztése a multra, ha van ilyen lehetdség, illetve az elsd
periodus kivétele, foként azon esetekben, ahol a PD szamitas megtorténik.

A disszertacidban a scoring fejlesztésnél felhasznalom az elsé iddszaki
adatokat, mivel a 4.2.2. fejezetben bemutatottak alapjan a default rata
valtozasa nincsen hatassal a scoring eredményekre, a torzitas mértéke
elhanyagolhato. A PD becslésnél késébb azonban ki kell zarni az indulo
egy id6szak adatait, hogy pontos képet kaphassunk a becslésrél. Ennek
megfelelden a scoring fejlesztésnél a teljes mintat felhasznalom.

A scoring rendszer kialakitdsdhoz sziikséges adatok valamennyi, a
portfolio részét képezd szerz6désnél rendelkezésre alltak, az adatbazis
sziirések biztositottak a jO mindségii alapadatokat. A fejlesztési adatok
mindségét az 11.1 melléklet tablazata szemlélteti, amely bemutatja, hogy
a rendelkezésre all6 adatok, mint minden intézményi adatbazis,
kismértékli  hibaszazalékkal rendelkezik, amely az alkalmazott
modszertan  robusztussagdbol  fakadéan  elhanyagolhatd — mértékii
torzitdshoz vezet, s igy nem befolyasolja az elemzési eredményeket. Az
egyetlen hianyz6 adat az eredmény-kimutatds mérleg szerinti eredménye,
amely egy beszamolotipusban nem megadott adat. Ehelyett a mérlegben
talalhaté mérleg szerinti eredményt kell felhasznalni a valtozoképzéshez,
amely igy megfeleld lesz az elemzéshez. Hidnyzo esetek talalhatdak még
a default datumanal, de ez a mez0 értelemszertien csak akkor toltott, ha a
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default esemeény jelz6é Default valtozo értéke 1. Ezt tekintve tokéletesen
toltott (nem hianyos) ez a valtozo is.

A beszdmol6 alapadatokra természetesen nem lehet scoring rendszert
épiteni, mivel abszolut értékii adatok. Hogy a kockazattal kapcsolatos
szamitasok paraméterezhetéek legyenek, pénziigyi mutatészamok sora
kerult Kkialakitasra. Ezen pénzigyi mutatdszamok a gazdalkodas egyes
teruleteit probaljak meg jellemezni, és értékelni. Az alabbi kiemelt
teruletek jelennek meg tipikusan egy vallalati modell kialakitasa soran:

- pénziigyi erdt, jovedelmet értékeld jovedelmi mutatdszamok

- avallalat tokeszerkezetét értékeld tOkehelyzet mutatok

- avallalat lizemhatékonysagat értékeld forgasi sebesség mutatok

- a vallalat egy fore jutd termelékenységét mérd hatékonysagi
mutatok

- avallalat idébeli valtozasait értékeld dinamikus mutatdoszamok

- a vallalat likviditdsi helyzetét szamszertsité likviditési
mutatdszamok

- avallalat méretének indikatorait jelenté méret mutatdoszamok

- egyéb, nem beszamolobol szarmazé informaciok (pl. alapitas
datuma, régio, fétevékenység szektora, alkalmazottak szama)

A mutatészamok listajat iparagi legjobb gyakorlat alapjan hataroztam
meg, sajat scoring fejlesztési tapasztalatomra hagyatkozva. Mivel a
rendelkezésre allo publikus beszamolok nagyrészt egyszertsitett €s nem
teljes beszdmol6 adatokat tartalmaznak, igy a kombinécidk kore korlatos.
Minden fenti teriiletrdl megképzésre keriilt legalabb egy valtozo6, néhol
szdmos valtozo elemzése is megtortént. Az aldbbi mutaté darabszdmok
kerultek kialakitasra az egyes teruletekrol:

2. tablazat — Egyes teriileteken vizsgalt pénziigyi mutatészamok darabszamai

Terilet Darabszamok

Jovedelmi mutatdk 21

Tokehelyzet mutatok 7

Forgasi sebesseg mutatok 4

Hatékonysagi mutatok 3

Dinamikus mutatdszamok 4

Likviditasi mutatészamok 3

Méret mutatdszamok 3

Egyéb mutatdszamok 1
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Az elemzés sorén felhasznélt pénziigyi mutatdszdmok részletes listajat és
definiciojat a 11.2 sz. melléklet tartalmazza.

5.2.Scoring rendszer kialakitasa

A modellt a 4.2 fejezetben bemutatott modell modszertan alapjan
alakitottam ki. A kialakitott pénzligyi mutatdoszamok naturdlis
formajukban nem alkalmasak egy logisztikus regresszioban vald
figyelembe vételre. A modell mobdszertan érzékeny a pénzigyi
hanyadosok altal generdlt extrém ertékekre, illetve nemlinearis
osszefliggésekre (Pregibon, 1981). Hogy a képzett valtozékban talalhat6
informaciok teljes mértékben kinyerhetéek legyenek a 4.2.3 fejezetben
szerepld eljarast sziikséges kovetni.

Minden egyes képzett valtozdt egyedi valtozéelemzésnek vetettem ald.
Egy ilyen véltozéelemzés eredmenyét tartalmazza a jelen fejezet,
egyébként az elemzés Osszefoglalé tablazatat mutatom be. A példaként
megvizsgalt valtoz6 a TMUT4: Tdokeellatottsagi mutatd, amelyen minden
tipikus probléma bemutathatd.

Neminills eloszlis Rerlitozet eloszlis
TMUTY - Takeellatotisag TMUTY . Tokeellatottsagi mutato

300 000

200 000

Court

100 000

T T T T u
B 80000 40000 20000 0 20000 1o 0z 04 2]
Mutati éntétk Mutati értitk

18. abra — Egyedi valtozéelemzés 1 — Naturdlis eloszlasok vizsgalata

A mutatdé a hanyadosképzés miatt extrém értékekkel rendelkezik. Ezen
extrém értékeket korlatozom, azaz a normalis, szakértdileg elfogadhato
tartoméanyon kiviil esé értékeket a korlat értékével helyettesitem. gy
kaphaté a bal oldali abra, amely 0% és 100% kozo6tti normalis
mutatdértékeket tartalmaz. O értéknél a mutatd koncentralodik, ezek azon
cégek, amelyek nem rendelkeznek sajat forrassal, csak idegen t6kébol
finanszirozottak (praktikusan nulla vagy negativ a sajat toke értéke).

A valtozot szakértéileg meghatarozott, kerek €s értelmezhetd kategoriakra
bontottam. A cél a minél finomabb felosztas biztositdsa Ugy, hogy a
képzett valtozo értékei idSben stabil osszefliggést mutassanak. fgy néha
egyes valtozoértékeket 6ssze kell vonni.

A képzett kategdriak es annak WOoE ertékei az alabbiak:
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Dafauktos és nem defaulios esetek szdma Kategérianként defaukt rita
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A kategoridk egy ,,U” alakd valtozét irnak le (lasd a default rata abrajat),
azaz a nagyon alacsony ¢s a nagyon magas €rtékkel rendelkez6 vallalatok
kockazatosabbak. A nagyon magas idegen tdke ardnya egyértelmiien
kockazatos, mig azok a cégek, amelyek nem rendelkeznek hitellel egy
Kicsit kockazatosabbak az atlagos cégeknél.

Az egyesi megkiilonboztetd er6t mutatészamokkal €és a mutatészamra
definialt CAP-gorbével lehet értékelni.

Mutaté Erték

Cumulative Accuracy Profile (CAP) a teljes populéacién

TMUT4 - Tékeellatotisag _ GINI 30.4%
‘_, | | — K-S 24.4%
g , AUC 0.652
: -;.UV:-- 0-2 0?4 D?S U:E WjU IV 0309

Kumulalt portfélié %

CAP Véletlen besorolds ——Tokéletes besorolas

A CAP-gorbe alapjan a mutatd erdteljes, és megfeleld egy scoring
rendszerben valo figyelembe vételre.

A legutolsé elemzési rész a mutatd egyedi stabilitdsat vizsgalja. A
kategorizalds és a felhasznélt mutatonak olyannak kell lennie, amely
megfelelden stabil, mivel igy lehet csak idOben stabil a végeredményiil
kapott rendszer. Ha ez utobbi 1épés kimarad, el6fordulhat, hogy a modellt
erételjesnek mérjiilk a keresztmetszeti elemzés soran, am az iddbeli

71



stabilitds miatt a legutolsd id6szak(ok) adata nem erdteljes, igy a
kialakitott modell instabil és nem alkalmas 11j ligyfelek mindsitésére.

A mutatészamok egyedi stabilitdsdnak elemzése az alabbi képet mutatja:

Default ardnyok
TMUTA - Takeellatotsagi mutato

TMUT4_Takeoidtotsdg_kat
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Welght of Evidence (WeE) Idébell stabllivis GINI stabilitis
TMUTA . Tokeellatotisag TMUTYE . Tokeellatotbsagi mutatd
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A mutatd iddébelileg stabil kategorizdlassal rendelkezik. Mind az
elemszam abra, mind a default stabilitas szinte egyforma valamennyi
beszdmold évben. A kialakitott kategoridk WoE értékei idében stabilak,
az ,,U” alak miatt metszik csak egymast. A GINI idébeli értéke csokkend,
35%-0s mértékrdl 25%-0s mértékre csokken az évek soran. Ez utobbi
tény figyelemre mélto, ha van mas valtozo, amelynek stabilabb a GINI
lefutasa, azt sziikséges valasztani a tokeellatottsdg mutato helyett. Ez az a
hatas, amelyet el szeretnénk keriilni, id6ben stabil mutatokat keresiink.
Mivel azonban a megkiilonboztetd eré nem csokken jelentds mértékben,
igy a mutatd végso soron felhasznalhato a végsd scoring modellben is.

Az alabbi tablazat bemutatja az 1V és GINI mutatok alapjan a valtozok
erdsségét. Mivel a modellezés sordn csak jelentkezési valtozok alltak
rendelkezésre, igy mar az alacsonyabb megkiilonbozteté erével
rendelkezd valtozok is jonak szdmitanak. A két mutatd kiillonb6z6 modon
méri a valtozok erdsségét, igy eléfordulhat, hogy egy valtozo6 a két mutato
alapjan eltér6 erdsségii, de tobbnyire azonos erdsséget jeleznek a mutatok.
Minden mutatészam tobbé vagy kevéssé egylittmozog a nemteljesitéssel,
a statisztikai tesztek segitik kiemelni a besorolashoz hasznalhatd legjobb
valtozokat.
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Valtozo v GINI K-S AUC

TMUT5_Befektetett_eszk6z6k_fedezettsége 0.408| 0.335| 0.277| 0.667
TMUT6_Eladdsodottsdg_ardnya 0.337| 0.314| 0.252| 0.657
TMUTI1_Tékefesziiltségi_mutato 0.34| 0.313| 0.247| 0.657
JMUT21_Addssdg_visszafizetési_id6 0.314| 0.307| 0.245| 0.654
TMUT4_Tékeelldtottsdg 0.309| 0.304| 0.244| 0.652
JMUT18_kételezettségek EBITDA_ardnya 0.289| 0.295| 0.236| 0.648
TMUT7_Hosszu_tavu_miikédésbiztonsdgi_mutato 0.332| 0.294| 0.237| 0.647
LMUT3_Készpénz_likviditds 0.265| 0.285| 0.227| 0.642
JMUT10_ROE 0.269| 0.268| 0.21| 0.634
JMUT4_Sajattéke_ardnyos_lizemi_eredmény 0.271| 0.265 0.2| 0.632
JMUT19 _Révid_kételezettségek és_drbevétel _ardany | 0.236| 0.265| 0.213| 0.633
EFMUT4_Beszedés_id6tartama 0.237| 0.265| 0.212| 0.633
JMUT7_Sajattéke_ardnyos_addzds_el6tti_eredmény | 0.266 0.26 ( 0.209 0.63
LMUT1_Likviditdsi_rdta 0.221 0.26| 0.191 0.63
JMUT2_Idegen_forrds_ardnyos_drbevétel 0.237| 0.258| 0.217| 0.629
JMUT14_Nyereség_visszaforgatds_ardnya 0.249| 0.249| 0.185| 0.624
JMUT16_Kamatfedezet Il 0.199| 0.247| 0.194| 0.623
TMUT2_Eladdsodottsagi_mutatd | 0.251| 0.246| 0.193| 0.623
JMUT11_ROA 0.207 | 0.245 0.19| 0.622
TMUT3_Eladdsodottsagi_mutato Il 0.248| 0.244| 0.196| 0.622
JMUTSY_Eszkézardnyos _addzds_eldtti_eredmény 0.203| 0.241| 0.195| 0.621
JMUT12_ROS 0.199| 0.241 0.19| 0.621
JMUT17b_Cash_flow_fedezet 0.221| 0.238| 0.198| 0.619
JMUT8_Arbevétel_ardnyos_addzds_el6tti eredmény | 0.196| 0.234| 0.189| 0.617
LMUT2_Likviditdsi_gyorsrdata 0.174| 0.231 0.17( 0.615
JMUT15_ Kamatfedezet_| 0.173]| 0.223| 0.184| 0.611
JMUT17 _EBITDA_fedezet 0.202 0.22| 0.191 0.61
JMUTS5_Eszk6zardnyos_lizemi_eredmény 0.16 0.2 0.18 0.6
JMUT3_Uzleti_eredmény_haszonkulcsa 0.158 | 0.197 0.18| 0.598
MMUT2_Eredmény 0.172 0.19| 0.19] 0.595
EFMUT2_Készletek_forgdsi_sebessége 0.095 0.16| 0.138 0.58
JMUT20_Addssdgszolgdlati_mutato 0.103| 0.151| 0.094| 0.575
EFMUT3_Kévetelések_forgdsi_sebessége 0.082 0.14| 0.104 0.57
JMUT13_Miikédétékére_vetitett_addzott_eredmény | 0.055| 0.126| 0.109| 0.563
EFMUTI1_Eszkéz_forgdsi_sebesség 0.069| 0.099| 0.077| 0.549
JMUT1_Eszk6zardnyos_drbevétel 0.034| 0.094| 0.088| 0.547
E3_Alkalmazottak_szama 0.012| 0.059| 0.044 0.53
MMUT3_Eszkéz 0.003| 0.005| 0.005| 0.502
MMUT1_Arbevétel 0.001| 0.001| 0.001 0.5
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Az Befektetett eszkdzok fedezettsége a legerdsebb valtozo a megfigyelt
mintaban. A tablazatbol lathat6, hogy a tékeszerkezetet leird6 mutatok a
legerésebbek. Ez nem véletlen, mivel a téke elfogydsa, a sajat toke
negativva valasa a nemteljesitést erdteljesen valdsziniisitd koriilmény, igy
az ezt vizsgald mutatok jellemzden a vallalati adosmindsité rendszerek
legjobban miikddo, legstabilabb mutatoi. Kozepesen erdsek a kiillonbozo
mutatoszamok  alapjan a  jOvedelmezdséget, likviditast leird
mutatészamok.

Ezen véltozok alapjan kerilt sor a modell kialakitdsdra. A modell a
bemutatott logisztikus regressziés mddszertan alapjan kerilt kialakitasra,
a fliggetlen teszt mintatdl elkilonitett fejlesztési mintan. A fejlesztés tébb
korben zajlott, és alapvetden az alabbi logikat kovette:

1. Stepwise regresszio futtatasa: a modell paraméterezése megtortént

2. Amennyiben a kialakitott modellben pozitiv egyitthatoju WOE
mutaté volt, akkor a korrelacié vizsgalata, és a korrelalt mutatd
kisziirése

3. Amennyiben a kialakitott modellben nem volt ugyan pozitiv WOE
egylitthatoval rendelkez6 mutat6, de magas volt a korrelacio, a
korrelalé mutat6 kisziirése.

A végsé modell paraméterezése ennek megfeleléen az alabbi volt:

4. tablazat — Rating modell egyiitthato6i

o e 99% konfidencia
Sztenderd | Szigni- 8 .
B . - . e intervalluma

hiba fikancia - =
Also Felsé
WOE_JMUT16 | -0.381 0.026 0| 0.683 0.64 0.729
WOE_JMUT21 | -0.121 0.023 0| 0.886 0.836 0.94
WOE_LMUT3 | -0.528 0.018 0 0.59 0.562 0.618
WOE_TMUT5 | -0.551 0.017 0 0.577 0.552 0.602
WOE_TMUT6 | -0.231 0.019 0| 0.794 0.757 0.832
WOE_EFMUT4 | -0.293 0.02 0| 0.746 0.709 0.785

Konstans -2.37 0.009 0 0.093
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A teljes modell futasi eredménye megtalalhaté a mellékletben. Mivel
minden egyes valtoz6 WoE-transzformacidja megtortént, igy az
egyiitthatok egységesen negativ eldjelet vesznek fel. Ez a WOE egyenlet
sajatossaga, amely default rata szerint rakja sorrendbe az egyes mutatok
képzett kategoridit (lasd 11. egyenlet — Weight of Evidence mutato
szamitasa). A modellezés soran nehany valtozét (pl. likviditasi rata,
likviditasi gyorsrata) ki kellett zarni, mivel ugyan bekeriltek volna a
modellbe, de helytelen eldjellel, korreldlva a tobbi valtozoval. A végso
modell minden valtozd esetén eldjelhelyesen paraméterezett, a mutato
egyedi hatasat korrekt médon megragado egytthatot kapott.

A kapott modell robusztus, j6 mindségl és stabil modellnek mondhat6. A
modell teljesitményét a 4.3 fejezetben bemutatott eszkdzok segitségével
teszteltem, és ezen tesztek eredménye azt mutatja, hogy a modell van
Osszefoglaloan az alabbi allapithatdt meg a rendszerrél (értékelés
értelemszertien a fliggetlen teszt sokasagon zajlott):

5. tablazat — Jelentkezési scoring modell teljesitménymérd szamai

Teszt minta | AUC | GINI KS Default | Nem default

Alsd 95% 0.707 | 41.5%

Statisztika 0.718 | 43.6% | 0.329 6719 71797

Fels6 95% 0.729 | 45.8%

A teszt mintan is er6s modellnek értékelhetjiik a kialakitott scorecardot.

Cumulative Accuracy Profile (CAP) gorbe

Vallalati rating model
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19. abra — Rating rendszer CAP gorbéje

Receiver Operating Characteristics (ROC) girbe

Vallalati rating model

-

B O e

b

Elutasitott rossz
iigyfelek aramya
o o o o o

l?

Elutasitott jo iigyfelek aranya

ROC-garhe Véletlen besorolas

20. abra — Rating rendszer ROC gorbéje

LIFT garbe
Vallalati rating model
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21. abra — Jelentkezési scoring rendszer Lift gorbéje



Kolmogorov-Szmirnov girhék

Végso scoring model

06 o7 o8 09 1.0
score (1-PD)
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22. abra — Jelentkezési scoring rendszer Kolmogorov-Szmirnov gorbéje
A célként kitizott elemzéshez megfeleld alapot biztosit a kialakitott
scoring rendszer. Idésorosan stabil megkiilonbdztetd erdt biztosit, mint
azta 23. abra mutatja, ahol a GINI ¢és IV indexek iddsoros értékével
mérhetd a kialakitott rendszer stabilitasa.

Megkillonbidzteto eri stabilitasa

Vallalati adosminbsités fejlesztés
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23. abra — GINI és IV indexek id6beli alakulasa
A GINI mutat6 40-50%-0s tartomanyban mozog, ami egy stabil rendszert
mutat a valsag soran is, illetve az informéacios értek dsszege (IV_Sum) is
a teljes rating rendszerre vonatkoztatva 0,8-1 kdz6tt mozog, amely szintén
megfelelden stabil rendszer valosziniisit.

Vizsgaljuk meg az elsd hipotézist!
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1. A scoring rendszerek statisztikai elorejelzé képessége jelentosen
megvaltozik valsag idészakban

A fenti abra alapjan kijelenthet6, hogy bar a 17. dbran bemutatott default
ratdk nagyon valtozatosak, és valsag idészak soran nagy kilengéseket
mutathatnak, a sztenderd scoring eszkdztar a megfeleld modon
alkalmazva képes stabil ¢s id6talldé addésmindsité rendszereket alkotni,
amelyhez évekig nem szilkséges hozzanyulni. Ennek Iépéseit és
kritériumait a disszertacidmban bemutattam, amelyek a kovetkezok:

- megfelel6 valtozoszelekcid: a mutatdészdm egyedi elemzése
részletesen ki kell terjedjen a mutat6 idobeli stabilitasara. instabil
mutatok valsdg sordan  rosszabbul teljesithetnek. Olyan
mutatdészamok kivalasztasara kell térekedni, amelyek:

0 magas egyedi megkiilonboztetd erdvel birnak

0 csak kismértékben veszitenek megkiilonboztetd erejiikbol
valsag alatt

0 kategorizalasuk soran valsagidészakban nem talzottan
koncentralodnak vagy rendezddnek at

- megfelelé valtozo-transzformacio: hogy az utolsé csepp
informaciot  is  kisajtolhassuk  a  rendelkezésre  allé
mutatdészamokbol, a WoE-transzformacio nagyon hasznos eszkoz.
Kezeli az extrém értékek problémajat, illetve a nemlinearis
Osszefliggéseket is, amelyek vallalati scoring fejlesztésnél
igencsak jellemzoek

- pontos korrelacié elemzés: a fejlesztés soran torekedni kell arra,
hogy egyméssal nem Korreldld, a logisztikus regresszio
fliggetlenségi logikajat teljesitdé valtozok keriiljenek be a végso
modellbe.

Osszességében tehat kijelenthetjiik, hogy varakozasomnak megfeleléen az
els6 hipotézist elvethetem, hiszen lehetdség van arra, hogy egy stabil és
1dotallo adosmindsitd rendszert alakitson ki egy intézmény, és ennek
megfelelden ne kelljen a mindsitd rendszereit gyakran jrafejlesztenie.

Ennek peremfeltételei természetesen az, hogy hossza idére visszanyulo,
lehetdleg egy gazdasagi ciklust feloleldé informacidés bazissal
rendelkezzen, amely informacids bazis stabil mutatokkal is rendelkezik.
Ha az intézmény nem gytjt ilyen informacidkat, vagy idében valtoz6 az
adatgyljtési logikdja vagy annak mindsége, ugy egy stabil és idotallo
mindsitd rendszer kialakitasa nehézségbe iitkdzhet.
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5.3.Default rata és becsult PD alakulasa

Vizsgaljuk meg, hogy a tényleges default rata, a kifejlesztett rating
rendszer alapjan becsilt, nem kalibralt PD érték, valamint a default ratak
hosszu tavu atlagaként definidlhato central tendency hogyan is viszonyul
egymashoz!

Om—g-t- e Do oTTeeesgTeeeeseeeeeety R
0,1 0 SEEEEEEEEEE e R LR e R LR
1,00 S I — SRR N SPO———
D'DB_"TL-'-'-'-'-::"-:::-E"""""""T """"""" """""""
D07 -r— - e R LR LT T Een e
e e R
2007 2008 2009 2010 2011 2012
Ev
Default rata Rating rendszer FD Central tendency (TTC

PO}

24. abra — Default rata, PD és central tendency a tényleges adatokon

Az abra szinte tokéletesen leképezi a hipotézisem kifejtésénél bemutatott
12. abra alakulasat. A default rata erdsen ingadozik 6-11% kozott, a PD
ezt nagyon sziikk savban koveti (8-9%), mig a central tendency stabilan
8.5% kozelében alakul (hiszen az csak egy historikus hosszu tavu atlag).

Amikor egy intézmény PD értéket becsil, azt a jogszabalyi keretek kdzé
szoritva teszi. Néhany esetben ez a jogszabalyi keret egymaéasnak
ellentmond6 hatasokat definidl. Ezen hatasokat vesszik sorba és
elemezzik a fejezetben.

A PD kalibracidjakor tobb iranyba is eltérithetjik annak értekét, attol
fiiggben, mit tekintlink fontosabbnak a jogszabalyi
kovetelményrendszerbdl. Az aldbbi 4bran megkisérlem 06sszefoglalni
ezeket a kiilonboz6 iranyu hatasokat.
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Tényleges default rata
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25. abra — PD kalibracidjakor figyelembe vett hatasok

Az 1-es szammal jelzett hatas az, hogy a kalibralt PD érték legyen
mindig friss és reprezentdlja a portfolié jelenlegi kockézatat. Ez
jellemzden a legerdsebb hatds minden egyéb hatas koziil. A kapcsolodd
jogszabalyi rész a CRR 173. cikkelyének 1. b) pontja:

»,az intézményeknek legaldbb évente felll kell vizsgalniuk a
besoroldsokat, és azokban az esetekben, amelyekben a felllvizsgélat
eredménye nem indokolja az aktudlis besorolas fenntartasat, médositaniuk
kell azt. A magas kockazatu Ugyfeleket és a problémas Kkitettsegeket
gyakoribb felulvizsgalatnak kell alavetni. Az intézmenyeknek (j
besorolést kell végeznillk, ha az lgyféllel vagy a kitettséggel kapcsolatos
lenyeges informacidhoz jutnak;”

A kovetelmény azt mondja ki, hogy amilyen gyakran csak tudja, de
legalabb évente a bank mindsitse ujra az ugyfeleit. Ez a felllvizsgalat
legyen alapos és kiterjedt. A mindsitd rendszereknek hala ez azzal jar,
hogy a portfolio6 valsagiddszakban atsorolodik inkdbb a rosszabb
kategériakba, magasabb PD értéket eredményezve ezzel, a jobb
idészakokban inkabb atsorolodik a jobb kategoridkba, alacsonyabb banki
szintl atlagos PD-t eredményezve ezzel.

Kiilondsen erds a hatas akkor, ha vallalati esetben a modell figyelembe
veszi a késedelem Osszegét (v6. CRR 170 (4) c.), mivel az szinte egy az
egyben leképezi a default rata alakuldsat. Lakossagi oldalon, viselkedési
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modelleket hasznalva, amelyik figyelembe veszi a késedelmes napokat,
szinte egy az egyben leképzddik a historikus default rata.

Minél szofisztikaltabb a modellstruktira, annél inkabb valdszinii, hogy a
default ratahoz kozeli eredményre jut a mindsité modell, azaz szinte az
aktualis default rata becslése torténik meg ez esetben.

A hatas ennek megfeleléen prociklikus, mivel erdsiti azt az ingadozast,
ami jelen van a PD-ben, és nagyon részletes és mindenre Kiterjed6
elemzés soran igen kozel lehet a végeredmeény a default ratahoz, amely
szélsdséges PD értékeket jelenthet egy intézmény szamara — valsadgban
magasat, jobb idészakokban alacsonyat.

A 2. szammal jelzett hatas az, hogy a tOkestabilitds szempontjabol a
hosszu tava stabil PD elérése a cél. A vonatkoz6 CRR szabalyozas a 180.
cikk (1) a) pontja:

»az intézményeknek az egyes kotelezetti kategoriakhoz tartozé PD-
értékeket az éves nemteljesitési ratak hosszu tavon szamolt atlagabol kell
becsulnitk.”

A CRR hivatalos magyar forditdsdban a kitettseg kategdria kotelezetti
kategorianak van irva, de a feltétel 1ényege az, hogy az egyes Kitettség
kategériak PD becslését mindenféleképpen az egyes rating kategdriak
historikus default ratajanak atlagabdl kell becsilni, azaz az egyes rating
osztalyok default ratajanak atlaga lehet maga a PD becslés. Ez annak az
irdnyaba hat, hogy az egyes kategoriakon belil legyen stabil a PD értéke,
kozelitse az intézmény az abran central tendency-ként jel6lt vizszintes,
stabil vonalat. Ez stabil PD-t és ezaltal stabil tokekdvetelményt jelent az
intézmeény szamara — de csak az adott PD kategorian beldil.

Mindenesetre a jogalkotdi szandek vilagos, a PD becslés eredményezzen
stabil értékeket, ne valtozzon meg jelentsen egy gazdasagi ciklusban egy
adott mindsitési osztdlyba tartozd cégek becsiilt PD  értéke.
Megjegyzendd, hogy bar egy adott mindsitési kategorian beliil a PD lehet
stabil vagy akar egy fix érték is, de a tokekovetelményt a portfolio atlagos
PD értéke mozgatja, amely azonban attol fiigg, hogy az egyes PD
kategoridkban mekkora az allomany nagysaga. Ennek megfeleléen, ha
valsagiddszakban pl. megndvekedik a késd tligyfelek szamossaga, és
ennek hatdsara jelentésen megnd a legrosszabb mindsitési kategoriaban a
Kitettség nagysaga, Ugy a portfélioszintli atlagos PD érték jelent6sen
megugorhat.
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A hatés anticiklikus, hosszu tavu stabil PD értéket adhat, ha kizarhat6 a
kategoriak kozotti gyors migracio. Amennyiben az megengedett, Ugy a
tokekovetelményre nincsen hatéssal ez a mddszertan.

A 3. szammal jelzett hatas az, hogy az intézménynek idészakrol
iddszakra validdlnia sziikséges a rating rendszereit és PD modelljét. A
vonatkozo jogszabalyi hely a 174. cikk d) pontja, amely kimondja:

»az intézménynek rendszeres idokozonként validalnia kell a modellt: a
validalas magaban foglalja a modell teljesitményének és stabilitasanak
monitorozasat, a modellspecifikéacidk felllvizsgalatat, valamint a modell
eredményeinek a tényleges eredményekkel vald dsszevetését;”

A validacio sordn 0sszevetesre keruil a modell altal szolgaltatott PD érték
¢s kalibracio a legutols6 iddszaki PD értékkel és kalibracioval. A
validacié jellemzéen binomidlis tesztet, illetve hasonldé modszereket
alkalmaz annak eldontésére, hogy a kalibralt PD érték, illetve a realizalt
default rata hasonlé-e. Vajon elfogadhaté-e, hogy valsag soran egy
kategorian belll becsilt, hossz( tava historikus atlagos PD érték
alacsonyabb, mint a kategoria default rataja? Jellemzden nem, igy valsag
soran megemelkednek a sziikseges tartalékok és marginok vagy add-on
értékek, amelyeket a validacids teriilet szlikségesnek 1t a modell
elfogadasahoz.

Végso soron a hatds iddben eltolva jelentkezik, csak valsagidészakban,
akkor prociklikus hatast eredményezve a PD értékeben — akkor kdvetel
meg potlékot, amikor a hosszl tavu atlag jelentésen a realizalt default rata
alatt marad.

A kiilonb6z6 hatdsok ereddjeként valtozatos PD modellek sziiletnek az
egyes intézményeknél. A kiilonb6z6 banki részlegek ereje, illetve a
felugyeleti gyakorlat hatarozza meg, milyen modellek is sziiletnek. A
jogszabalyi hattér komplex, egyszerre probalja meg megkovetelni az
intézményektdl azt, hogy legyen pontos a PD becslésiik, illetve legyen
stabil, a tokeszdmitasnak megfeleld PD érték megbecsiilve. A szabalyozoi
gondolat vilagos, a mai portfoli6 osszetétel alapjan, a hosszi tavu
multbeli default tapasztalat szerinti PD-t hatdrozza meg az intézmény,
ahol a mai Osszetétel definialdsa az intézmeény kezében van. Csakhogy ha
a mai portfdlio 6sszetétel nagyon dinamikusan valtoztathatd, nincsen
kordaba szoritva az, hogy milyen gyakran és médon lehet atsorolni az
egyes tételeket jobb/rosszabb mindsitési kategoriakba, az nagyon
prociklikussa teheti a végeredményt. Sajnos a jelenlegi szabalyozas
0szténzi a minél gyorsabb és hatékonyabb atsorolast, a minél pontosabb
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portfolié definicidét, ami azonban a portfdliészinten stabil PD értek
ellenében hat, €s szélsdséges esetben leképezi a default ratat, hullamzova
téve a PD értékét.

5.4.Gazdasagi tokeszamitas

A PD értéke szerencsére nem kozvetlenul hatarozza meg a sziikséges
tokekovetelmeény mertékét, a jelenleg a szabalyozasban hasznalt ASRF
keretrendszer csillapitja a PD-beli ingadozasokat. Ahogy azt (Soczd,
2009) bemutatta, a PD tokefiiggvények konkavok, azaz egy egységnyi PD
novekedés kisebb mértékben hat a tékekdvetelmény mértékére.

Ahhoz hogy a elemzés targyat képezd tokekovetelmény stabilitasat
elemezhessiik, a portfoliot idésorosan értékelni kell a kialakitott rating
rendszerrel. Mivel a rendelkezésre all6 adatok alapjan nem lehet egy
viselkedési jellegli scoring rendszer kialakitani, két elméleti végletet
fogok vizsgalni:

rating alapjan szamitott PD: kizarélag a rendelkezésre allo
informaciok alapjan becslem a PD értékét, csak az éves
rendszerességgel rendelkezésre all6 beszamold informéacidkbol
levont adatok segitségével hatdrozom meg a kockazatot. Ez
megfelel annak, mintha egy intézmeény nem hasznalna viselkedési
scoring rendszert, mindig csak a legfrissebb jelentkezési
informaciok alapjan mindésitené ez tgyfelet. A felhasznalt PD
értékek a 24. abra ,Rating rendszer PD” id6sora alapjan
hatarozdédnak meg.

portfolio default rata: feltételezem az, hogy a viselkedési
informaciokban figyelembe lehet venni a késé napok szamat,
amely a rossz ugyfelek esetén azonnal a legrosszabb teljesitd
kategoriahoz rendeli az ugyfelet. Ez megfelel annak, ahogy egy
atlagos bank fejleszti a késedelem alapu mindsitd rendszerét™. A
kapcsolodd PD-t a 24. abra ,,Default rata” idGsori adataival adom
meg.

9 Némely bank kiilén kiemeli a viselkedési scoring rendszereiben azt, hogy a legutolsé
idészaknak a késedelme mekkora és milyen régi, és ilyenkor szinte csak ez az egy
informaciéo dominalja a mindsitést. Vallalati oldalon jellemzden a havi monitoringba
épiil bele hasonlo elv, amely azonnal a legrosszabb teljesité kategoriaba sorolja az
tgyfelet, amennyiben a késedelem valos.
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A két rating lefutds rendszerek segitségével bemutatom, hogy a
jogszabalyban meghatarozott, az 5.3 fejezetben kifejtett stabilitasi cel és
pontos becslés célja egyszerre nem teljesilhet.

Az id6ésor elemzéséhez minden egyes szerz6dést minden egyes évben
értékelni kell mindkét scoring rendszer segitségével. Mivel azonban a
tokeszamitasnal csak a jol teljesité portfoliora kell meghatirozni a
tokekovetelmény mértékét, igy az adott fordulonapon teljesité allomanyra
kerult kiszamitasra a PD értéke. A szamitas alapjat a 24. abra szolgaltatta.
Err6l az abrardl lathatd, hogy a default rata ingadozik a legnagyobb
mértekben, mig a rating modell altal szolgaltatott PD érték csak
kismértékben kovetei annak mozgésat.

Mivel az intézményeknél jellemzdéen a portfolié default ratajat kozelitd,
viselkedési elemeket is tartalmazd adosmindsitd rendszerek keriilnek
bevezetésre, igy a valosagban is inkdbb nagyobb kilengéseket
tapasztalhatunk a PD értékében is.

Gyakorlatilag ez azt okozza, hogy a valsag sordn relative megnovekedo
ardnyl rossz adosok megnovelik a Bank tokeigényét is. Ennek
illusztralasara, a tékekdvetelmény szamitasahoz a 4.6.1.3 fejezetben
definidlt mddszertan segitségével hatarozom meg a szlkséges
tokekovetelmény relativ (mindenkori kitettség szazalékaban megadott)
mértékét. Mivel az intézmények PD/LGD alapon szé&mitanak
értékvesztést is, igy a szlkséges értékvesztes szintjéet is a kalkulacio
részévé tettem.

A szamitasok elvégzésénél csak a teljesité allomany kertil figyelembe
vételre, mivel a defaultos allomanyra az intézményeknek mar megfeleld
mértékii ex-post értekvesztést kell képezni, igy elvileg nem sziikséges a
tokeszint fenntartdsa. Minden esetben fix, a jogszabaly altal
meghatarozott 45%-0s LGD értékkel kalkulaltam a portfolio esetén, hogy
az LGD ne okozzon a szamszerisitésben problémat. Ez amuigy egy
jelentds egyszertisités, mivel néhany kutatas mar bemutatta (Jokivuolle &
Virén, 2013), hogy a PD és LGD erételjesen egylittmozog Valsag esetén,
azaz azon idészakokban, amikor a PD novekedik, az LGD atlagos értéke
és novekszik, azaz a megfigyelt hatas a most bemutatottnal nagyobb is
lehet.

A szamitasok a 26. abran bemutatott eredményt hoztdk. A szamitas
elvégzéséhez a CRR 153. cikkelyében meghatarozott vallalati
tokefiiggvényt hasznaltam.
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Rating rendszerek iddosoros kockazati silya
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26. abra — T6kekdvetelmények PD és default rata alapjan

A 26. abra szadmain az lathatd, hogy a ritkabban frissiil6, limitalt
informécidval dolgoz6 rating rendszer lassabban, mig a mindenkori
viselkedést leird mingsitd rendszer gyorsan koveti a valtozasokat. Mivel a
PD fiiggvény konkav, a PD értékek abszolut szintjétdl is fiigg a tokeszint
ciklikussdganak mértéke. A fenti abrdn a kockézati suly 175% illetve
210% kozott mozog (kb. +/- 20%-o0s relativ savban), ami azt jelenti, hogy
valsagiddszakban az intézmény tékéjének egyotdodét a nehéz
id6szakokban kell el6teremteni, nem pedig a gazdasagilag konnyebb,
valsagmentes idészakokban. A toke, kovetve a PD 24. dbran bemutatott
hullamait, maga is hullamzik, prociklikus lesz.

Az abrardl az is latszik, hogy a klasszikus, csak jelentkezési valtozokat
hasznalo scoring rendszerre ¢épitd modell sokkal kisebb mértékben
hulldmzik, 185% és 195% kozo6tt mozog, valsagidében csak maximum
5%-os addicionalis tokekdvetelményt okozva.

Praktikusan kimondva: ha a szabalyozoé stabil tékeszintet szeretne tartani
a bankoknal, amely valsagban és valsagon kivul is hasonlé szinten marad,
akkor a minimum tOkeszint meghatdrozasandl minél nagyobb
kategoriakat kell definidlnia, és minél kevesebb, illetve lassabban valtozo
informaciot sziikséges figyelembe wvenni a portfdlio kockazatanak
definialasaban.

Vizsgaljuk meg a mésodik hipotézisemet!
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A szabalyozoi el6irasokat betartva, a bankok olyan PD mddszertant
alakitanak ki, amely altal elérejelzett PD értékek jelentésen megvaltoznak
a valsag soran.”

A hipotézis megallja a helyét, mivel a szabalyozoéi eldirasok a gyakori €s
minél pontosabb, Ugyfél lgylet és késedelem informaciok figyelembe
vételéet kovetelik meg, amely az (gyfelek gyakori atsorolasat
eredményezik. Kiilonosen lakossagi teriileten megfigyelhetd, hogy a
fejlett moddszereket alkalmazo intézmények viselkedési scoring
segitségével havi rendszerességgel atértékelik, besoroljak a portfolidjukat,
amely nagyon pontosan képes kovetni a kovetkezéd idoszaki (egy év) PD
értékeinek alakuldsat, errdl a validacios teriiletek meg is bizonyosodnak.
Ennek megfelelden ezen intézmények lekovetik a ciklusokhoz kapcsolodd
default rata hulldmait teljes portféliészinten szamitott PD értékeik
kiszamitasandl. Ez a hatas kissé csillapitva, de meég mindig nem
elhanyagolhatd mértékben jelentkezik a tdékekdvetelményben is,
prociklikussa  téve azt, a  valsagidoszakokban = magasabb
tokekovetelményt, gazdasagi fellendiilés esetén pedig alacsonyabb
tokeminimumot tartva sziikségesnek, mint ugyanennek a portfolionak a
hosszu tavu atlagos PD értéke.

A masodik hipotézisemet igy igazoltnak tekintem. A szamitasaim
mintegy 20%-os tOkeminimum szint ingadozast mutattak a teljes hazai
vallalati szegment tekintve, amennyiben a default ratat korrektil
megragadd (példaul a késedelmes napok szamat figyelembe vevo
rendszert mikdodtetd) adosmindsitd rendszer van hasznalatban egy adott
intézmény esetén.

6. KOVETKEZTETESEK, JAVASLATOK

Osszefoglalasképpen az 5. fejezet eredményei azt mutatjak, hogy van arra
lehetoség, hogy valsagallo, stabil adoésmindsitd rendszert Iehessen
kialakitani, az adosmindsit6 rendszer maga nem okoz kiilonosebb
ciklikussdgot vagy mozgast a tokekovetelményben. A rating fejlesztési
folyamatot jol alkalmazva, az 5. fejezetben bemutatott megfeleld
elemzések és modszerek hasznalataval jol mikodo, 1dotalld rendszereket
lehet alkotni, amelyek ciklusokon ativelden is képesek miikddni.

Megallapithato egyuttal, hogy a jelenlegi szabalyozas tébb olyan elemet
definidl a rating rendszerekre vonatkozdan, amely ellentmondéasos
irdnyban hat (lasd 25. abra). Ezen kovetelmények megszabjak, hogy
legyen pontos, friss, aktualizalt, eldretekinté és idében stabil az az
adosmindsités, amelyet egy intézmény az IRB modszerében a
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tOkeszamitas soran alkalmazhat. Probléma azonban az, hogy ezek a jo
tulajdonsagok egyszerre nem jelenhetnek meg az addésmindsitd
rendszerben. Vagy az iddbeli stabilitasrol, vagy a mindsitd rendszer
pontossagardl le kell mondani, és ennek megfeleld adosmindsitd rendszert
lehet alkalmazni.

Még ha egy idoben nagyon stabil ¢és jO mindségli, magas
megkiilonboztetd erejli, az egyes kategoridkra vonatkozdlag through-the-
cycle jellegii PD értéket becslé adosmindsité modellt is alakitunk ki, a
portfolid migréaciobdl fakaddan az dsszetétel hatas miatt a PD értékek
masszivan novekedni tudnak egy valsag soran, prociklikus hatést
eredmeényezve (lasd 26. abra). Mivel egy mai intézményi modell nagyon
jO megkiilonboztetd erével rendelkezhet, a felélelt PD tartomany nagyon
sz¢lsOséges lehet, és ennek hatasara az atlagos tokekovetelmény mértéke
tag hatarok kozott is ingadozhat.

Osszességében kimondhatd, hogy a stabil, idészakokon 4tiveld PD-t csak
egy olyan adésmindsitd rendszer képes adni, amely idészaktol fliggetlentil
hasonld kockazati besorolast képes adni a vizsgalt tigyfélrdl, legyen az
vallalati adés vagy lakossagi adoés, az id6szaki valtozasok csak
kismértékben mozdithatjak el az lgyfél altalanos kockazati besorolésat.
Amennyiben az intézmény egy olyan addésmindsitd rendszert alakit ki,
amely érzékenyen reagdl a mindenkori kockazati valtozasokra, régtén
¢rz6dni fog a hossza tava PD becslés ellenére is az, hogy a portfolio
Osszetétele valtozik, és az ligyfelek a kiilsd kockazatok hatasara az
adosmindsitési skalan fel és le fognak migralni, vandorolni, instabillé téve
a sziikséges szamitott tékekovetelmény mertékét.

Az instabilitast jol példazza, ha megvizsgaljuk egy kulfoldi adatsoron
alapulé szémitast, amely bemutatja, mit jelenthet egy a PD-t igen
korrektul becsld rendszer és egy atlagos PD-t becsld modell kozott a
kialonbseg. A modellek sajat egyszerisitett szamitas eredményei, és az
elé6z6 évre, illetve az eléz6 10-12 év adatara portfdlioszinten (nem
egyedileq) illesztett modellt mutatnak be.

87



Spekulativ szegmens default ratdja és PD értékei
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27. abra — Spekulativ rating osztalyok default ratai, sajat szamitas (Moody's, 2013)
Amennyiben a 27. abran bemutatott erételjes valtozasok leképezédnek az
intézményi rating modellekben az 5. fejezetben bemutatott mddszertan
alapjan, Ggy a valsdg sordn sziikséges tOkekovetelmény mértéke
tobbszorose is lehet a nem valsagbeli allapothoz kepest.

Amennyiben az intézmény pontosan leképezi a default ratat, a jelenlegi
szabalyozasnak megfelelden a portfolioban gyakran atsorolja az ligyfeleit
JO eés rossz rating osztalyok kozott, agy a tényleges default ratahoz
kozelité PD-t kap. Igy a t6kekdvetelmény minimuma prociklikussa valik,
és valsagban kiszolgaltatotta teheti az intézmenyt.

Mivel a masodik hipotézisem abba az irdnyba mutat, hogy ez egy olyan
probléma, amelyet a szabalyozasnak meg kell oldani, néhany megoldasi
javaslatot gorceso6 ala veszek.

6.1.Bazel I1I megoldas: anticiklikus tokepuffer

Szoktdk mondani, hogy a bankszabalyozast a bankvalsagok irjak. Mivel a
legutolsé pénzugyi valsdgban mar a Bazel Il rezsim alatt tortént, lathato,
hogy a szabalyozok is felfigyeltek arra, hogy a jelenlegi szabalyok nem
elégitik ki az dsszes definialt célt, nem szolgaltatnak stabil, valsag soran
is elegendé mennyiségl tokét.

A Baézel IllI-ban meghatdrozott anticiklikus tokepuffer feladata, hogy
biztonsagul szolgaljon a gazdasagi ciklusok ingadozasabdl fakado
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kockézatokra, ¢és a gazdasag talfiitottsége esetén addicionalis tokepuffert
képeztessen a piacon tevékenykedd intézményekkel.

A 2013 augusztusdban kialakitott szabalyozas egységes, eurdpai
bankrendszer szinti megoldést nyqjt a problémara, amely a problémakor
igencsak elnagyolt kezelését jelenti. A jelenleg hatdlyos szabalyozas a
2013/36/EU sz. EU direktivaban, illetve az 575/2013 sz. EU rendeletben
(CRR) van definialva, amely a nemzeti szabalyoz6 hatésagoknak egy 2.5
szazalékpontos mozgasteret biztosit tokekdvetelményben meghatarozva, a
minimalis 8%-0s mérték felett.

A megoldas problémaja kettés. El6szor is, a szam bankrendszer szinten
(pl. magyarorszagi bankszektor) hataroz meg egyetlen értéket, amely az
egyedi portféliokhoz nem igazodik. Az egyes intézmények PD modelljei
jelentésen eltérhetnek egymastol. Amely bank stabil PD-t becsil, azt
tlzott mértéekben bintetheti, amely intézmény aktivan alkalmazza a
rendszeres Ujraértékelést és pontos kockazatfelmérést, annak lehet, hogy
nem elégseges. Masodsorban ez az érték retail portfoliok esetében talozott
mértéki lehet, mig vallalati oldalon alacsonynak mondhatd, a
tokefiiggvény form4jabol fakadoan, azaz a retail oldalon erdsebb
intézményeket hatranyosabban érintheti.

Ha a tanulmanyban elemzett példat nézziik, a tékekdvetelmény 20%-0s
ingadozasat ellenstlyozni tudja az anticiklikus toékepuffer, az ugyanis
2.5%/8% ~ 30%-0s beavatkozast tesz lehetévé abban az esetben
amennyiben a szabalyoz6 hatdsag pontosan tudja detektalni a jé és rossz
id6szakokat. Ez alapjan, ezen egy példa szerint még jo is lehet a
tékepuffer logik4ja.

Egy hosszabb idésort tekintve azonban, ha a Moody’s abrajat nezzik
(lasd 27. dbra 27. abra), a legutdbbi harom valsagciklusban 2% korili
szintrél 8%-0S meértekre ugrott a becsilt viselkedési scoring alapu
becslésnek megfelelé PD érték. Ez, 45%-0s LGD mellett kalkul&lva egy
9.74%-0s tokekovetelmény szintrdl egy 15.1%-os szintre torténd ugrast
jelent, amelyet félig sem fed le az anticiklikus tékepuffer mozgastere.

Egy ilyen rendszerszintli puffer alkalmazasa tehat a diverz portfoliokkal
rendelkezé bankok koziil a retail hitelezéket sulyosabban érinti, mig a
véllalati portfolioval rendelkez6 iigyfeleket nem tartalékoltatja eléggé. igy
a szabdalyozas egyfajta ,,szovjet borotvaként” funkcional, a problémakort
csak latszolag oldja meg.

Az anticiklikus tékepuffer kiilon problémaja, hogy mértékét a nemzeti
szabalyoz6 hatdsag allapitja meg, amely valsadg soran vélhetéen nem fog

89



0%-0s mértéket meghatarozni, mivel mindig szamithat egy nagyobb
valsagra, igy attol fiiggben, mikor milyen szintet hataroz meg a
szabalyozo, eléfordulhat, hogy a puffer tovabb erdsiti a tokekdvetelmény
ciklikussagat. A tékepuffer rosszul hasznalva még mélyitheti vagy el is
nyujthatja a valsagot.

6.2.Minosito rendszerek Kivezetése az IRB modszerbol

Egy radikalis, de hatékony leépés lehet valamennyi instabilitasi problémara
az alabbi modszertan.

Elészor is vizsgaljuk meg, milyen alapvetd elvek alapjan kertiltek
kialakitasra a jelenlegi szabalyok:

- az IRB madszertan idomuljon az intézmény mindenkori kockazati
profiljadhoz, mindig a pillanatnyi portféliora

- az IRB modszertan szolgaltasson a tokefiiggvény szamara PD és
LGD értékeket

- mindenkor stabil PD és LGD értékek keruljenek meghatarozasra a
modell alapjan

Amennyiben az intézmény sajat adésmindsitd rendszereit hasznalja, az 5.
fejezet alapjan lathato, hogy instabil lesz a tokeszint mértéke. Hogy ez
elkeriilhetd legyen, minden esetben a teljes portfoliora kell kockazati
paramétereket szamitani, és sziikségszertien tilos a késedelmes napok
szerinti felbontds. Mivel minden mindsitd rendszer jO és rossz ligyfél
szerint bontja meg a portfoliot, ezért lehetetlen olyan addsmindsités
kialakitasa, amely mentes az Osszetétel hatas figyelembe vételétdl, amikor
az egyes rating osztalyok PD értékeit hasznaljak az intézmények a
tokekovetelmény minimum meghatarozasara.

Ennek megfeleléen az a moddszertan, amely csak tipikus portfoliokra
bontja az intézményi iigyfélkort, megfeleld mélységli ahhoz, hogy arra a
tokekovetelmény minimum meghatarozasahoz kiszamitsa az intézmény a
historikus default rata atlagos szintjét, illetve a historikus veszteségrata
atlagos szintjét, és ez alapjan dallapitsa meg az IRB tdékefliggvény
segitségével a sziikséges tOkeszintjének minimalis mértékét.
Az aldbbi tulajdonsagoknak kell teljesdlnie:
- A portfdlio felbontasa sztenderdizalt kell legyen. A jelenlegi
eszkozosztalyok lehet, hogy tul tagak, a kiilonbozd szegmensek
tovabb bonthatéak, de nem a rating rendszer szerint szamitott

kockazatuk szerint, hanem a naturalis, stabil jellemzo6ik alapjan.
Retail oldalon ez lehet termékszintli, esetleg az tigyfél teljes
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eladosodottsaga szerinti dimenzi6. Vallalati oldalon a vallalat
mérete, iparadga lehet szegmentalo tényezo.

- Mindig az megfelel6 multbeli hitelezési logika szerint folyositott
ugyletkorre szamitott PD értéket kell a portfolid megfeleld
részeihez rendelni. Azaz ha egy hazai példat vesziink, a 2009 el6tt
nyujtott deviza lakéshitel allomany a teljes historikus (magas)
default rata atlag szerint szdmitott PD-t kell kapjon, mig a
jelenlegi forint portfdlio, LTV-ben és PTI-ban korlatozott része
egy alacsonyabb, a multbdl csak a hasonl6 hitelek atlagos default
ratait kell kapjak. Azaz egy eszkozosztalyon belil csak a hitelezési
folyamatok valtozéasai okozhatnak eltérést a hasznalt atlagos PD
értékben, az tigyfél és ligylet minésége nem.

- A default rata és veszteség rata szabalyozasat rigor6zusan meg
kell hatarozni. Mar 2008-ban réamutattam (Madar, 2008) arra,
hogy a default ratdt a jelenlegi szabalyozas alapjan nagyon
sokféleképpen lehet definialni. A szabalyozasnak ki kell ternie
arra, hogy egyes tételek esetén mi szamit bazeli késedelemnek (pl.
legyen egy bazeli szamlald, amely adott késedelmes 6sszeg feletti
tételek esetén késé naponként eggyel novekszik, vagy hasznalja-e
a bank a szamviteli FIFO elvii késedelmes napokat, amelyben az
elv miatt ugrasok lehetnek), hogyan legyen figyelembe véve a
késedelmi kamat késedelme, a materialitas pontos definiciojat meg
kell adni minden termék esetén. Ezutan definialni kell azt is,
hogyan szamitunk default ratat, mivel a stock-flow probléma miatt
(igyfél/iigylet darabszam egy id6pontra vonatkozik, mig a
defaultok egy iddszak alatt kovetkeznek be) szamos alternativ
megoldés kiilonboz6 default ratat tud szamszertsiteni.

- A visszatekintés ideje sztenderdizalt kell legyen, illetve hosszabb,
mint a jelenlegi 5 év. A 27. abréardl latszik, hogy a legutolsé harom
valsag kb. 10 évente kovette egymast, igy értelmesnek latszik egy
10 éves visszatekintési idészak, amelyen egy intézménynek
szamszertsitenie kell a default ratat, illetve a veszteségratat. Ez az
abran szerepld TTC rendszerhez hasonld atlagos historikus default
ratat fog eredményezni, amely az egyes default rata kilengésektol
fuggetlenul, stabil tokeszintet fog definidlni az intézmények
szaméra.

Ezen modszertan segitségével lehet olyan stabil tékekovetelményt
meghatarozni, amely az egyedi intézmeényi sajatossagokhoz illeszkedik,
az adott bank portfdliojat hasznalja fel, figyelembe veszi a portfolio és
hitelfolyamatok idébeli valtozasait, ¢és 1dotallo, stabil tOkekovetelményt
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nyujt. A modszertan elhagyja a jelenlegi rating alapl besorolas
instabilitasat, és pontosabban definialt keretek kdzé szoritja a default rata
és veszteségrata szamitast. Ennek eredményeképp az intézmények
profiljahoz illeszkedd, stabil tokekovetelményt lehet megszabnia a
szabalyozonak is, és kdnnyebb meghatarozni a tipikus valsag tuléléséhez
sziikséges tOkekovetelmény szintet is.

A mddszertan hasonlit a sztenderd médszerre atekintetben, hogy részletes
portfolié bontast kivan meg, amelyet a szabalyozo definial, am annyiban
az IRB elényeit hasznélja, hogy a bank tényleges tapasztalatait veszi
figyelembe.

A modszertan levalasztja az IRB modszertanbol a mindsitd rendszereket,
meghagyja azokat befogadasi és portfolio menedzsment illetve portfdlio
monitoring eszkdznek, amely a bank mindenkori pillanatnyi Gzleti
folyamatait tudja kezelni. A pontos becslés és rovid tava predikciok igy
megmaradnak a bank hataskorében, a szabalyoz6 pedig egy pontos,
intézményre szabott €s stabil tokekdvetelmény szamitast kaphat.

6.3.TTC adosminosito rendszerek kialakitasa

A lehetd legkomplexebb feladat, amellyel a bankok taldlkoznak, hogy
hogyan lehet egy olyan adésmindsitd rendszert kialakitani, amely mind a
portfolio elkovetkezd évi alakuldsat (rovid tava kockazatat), mind a
portfolio ciklusokon ativeld kockazatat (hosszii tava kockazatat, un.
»through-the-cycle” avagy TTC tipusu modell) képes megragadni. A
tanulmanyomban bemutattam, hogy az adosminésité rendszer fejlesztési
folyamatokat kovetve ez alapvetéen nem lehetséges, minél pontosabb és
precizebb, valamint minél gyakoribb az tigyfelek mindsitése, annal inkabb
az ingadozo6 default ratat kozeliti az eredmény.

Amennyiben az IRB rendszer gondolatviligaban maradunk, és az
adosmindsité rendszerek segitségével kell meghataroznunk a PD értékét,
lehetdség van az addosmindsitd rendszerek minimum kovetelményeit tgy
meghatérozni, hogy azok TTC jelleget dltsenek.

Az egyik lehetséges, de megoldasaban komplex Ut az, hogy olyan
minimum kovetelményeket szab meg a szabalyoz6 a PD modellt taplalo
modellekkel kapcsolatban, amely biztositja azt, hogy a felhasznalt
adatokban ne legyen erds az Gsszetétel hatds valtozasa. Ez alapjan olyan
mutatdészamokat kell mind lakossagi oldalon, mind véllalati tgyfeleknél
kialakitania és alkalmaznia az intézménynek, amely Kikiszo6boli az
ingadozast. llyen minimum kovetelmények lehetnek az alabbiak:
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- minden bemeneti valtoz6 csak az (gyfelek egy meghatarozott
szézalékaban (pl. 10%-ban) térhet el évrol évre a fejlesztés soran

- 1 évesnél ritkdbb felulvizsgalati kévetelmény (pl. minden 5 évben
torténd feliilvizsgalat lehetséges csak, a kovetkezd 5 évre megszabva
az ugyfél kockazatat, viselkedési scoring esetén is olyan valtozokat
kell talalni, amely egy ilyen id6tavon is miikod6képes)

- Modell véltoztataskor is a portfélio 20%-at lehet uj PD értékkel ellatni
évente.

- Kiilon értékvesztési PD modell és kiilon tdkekdvetelmény PD modell
megkdvetelése

A fenti és hasonlé minimum kovetelmények annak iranyaba hatnak, hogy
az intézmények a tokekovetelmény meghatarozéasa soran felhasznalt PD-t
meghataroz6 modelljeikben egy nagyon hosszU tavd, stabil, jelen
tanulmanyban a jelentkezési scoring mindsité rendszernek megfeleld,
stabil PD-t meghatarozé modellt alakitsanak ki, és kulonalléan kezeljék
az Uzleti/arazasi célokra hasznalt, rovid tava PD értékeiket a stabilitast
megkoveteld, hosszl tava szabdlyozoi PD értékeiktol.

Ezen minimum kovetelmények mind az addésmindsité rendszerek
bemeneti adataiban (magyarazo valtozok idétavja), mind a kimeneti
valtozo idétavjaban (default tapasztalat) hossza tavot kovetelnek meg, igy
korlatozottan alkalmazhatéak rovid futamidejii hitelek esetén.

A modszertan eldnye, hogy belso logikajaban kezeli a kockazatot, nincsen
szlikség egy addicionalis modellre és az abban rejlé kockazatra, viszont
az intézmeny szempontjabdl a legnagyobb raforditast jelenti, mivel
ilyenkor varhatoan kettés PD szamité keret kialakitasara lesz sziikség.

7.0 ES  UJSZERU  TUDOMANYOS
EREDMENYEK

Dolgozatomban bemutattam, hogy mi annak az oka, hogy a valsagban az
intézmények sulyos tOkehidnnyal szembesiilnek, holott elvileg igen jo
mindségli hitelkockazati modellekkel rendelkeznek. A kérdésre adott
valasz egyértelmii, adatokon levezetve bemutathat6, hogy a jelenlegi
banki tOkeszabalyozasi keret Onellentmondasos, a maximum éves
ujramindsitési logika ellentmond annak, hogy a bankoknak hosszu tavu,
stabil tokét kell tartaniuk a forrdsoldalon kockézataik hosszu tava
(ciklusokon atnyulo) fedezésére. Bemutattam, hogy a jelenlegi valsagban
ennek hatdsat ugyan érzékelték a szabalyozok, de nem a megfeleld mdédon
reagaltak a probléma megoldasara. A jelenlegi megoldasi javaslat, amely
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egy kiilonallo, rendszerszinten meghatarozott anticiklikus tékepuffer
kialakitasat koveteli meg, elnagyolt, és bizonyos portféliok esetén
elégtelen a probléma kezelésére (mas portfoliok esetén pedig tulzott
beavatkozdsnak mindsiil), igy egyedi bank szinten nem oldja meg a
problémat akkor sem, ha a szabalyozdk mindent a lehetd legpontosabban
végeznek el, és pontosan tudjak, mikor mekkora valsagban vagy
fellendilési szakaszban van éppen a gazdasag.

Ennél fogva a tanulményban javasoltam két moddszertant annak
kezelésére, hogy hogyan lehetne mégiscsak kozeliteni egymashoz a
jelenleg megkdvetelt modszertani keretet és a varhato hatasokat. Az elsé
modszertan alapjat a mindsitd rendszerek levalasztasa jelenti az IRB
maodszeren beliil, ahol igy a kockazatok felméréset a szabalyoz6 az adott
egységes portfoliéra vonatkozd, hosszi tavu default rataval illetve
veszteségrataval helyettesiti. Ennek eredményeképp igencsak stabil és
hosszu tava tékekovetelmény hatarozhatd6 meg, és a mindsitd rendszerek
visszakeriilnek teljesen banki hataskorbe, a belsd0 folyamatok
menedzselésének eszk6zévé valnak, mint Bazel II el6tt. A masodik tipusu
kezeléesmod szintén elszakad a puffer-alapi megkozelitést6l, inkabb
megkdveteli, hogy adosmindsité rendszer szintjén csak olyan bemeneti
valtozok szerepelhessenek, amelyek véalsdg sordn sem maodosulnak
jelent6sen. Ez a megoldas — bar biztositja azt, hogy a kapott eredmények
alapjan szamitott tékekovetelmény mértéke stabil lesz — mégsem
alkalmazhat6 az Uzletben, mivel ott pontosan azok a valtozok a leginkabb
érdekesek, amelyek jol jelzik a valsagban megugrd egyes tényezoket. gy
ennek hatasdra a bankok varhatéan kettés modellrendszert lennének
kénytelenek izemeltetni, egy rovid tava modellt, amely maximalizélja a
megkiilonboztetd erét és a kovetkezd egy évre igen pontos kockdzati
becslést kepes adni, illetve egy hosszu tavu modellt, amely alacsonyabb
megkiilonboztetd erbvel bir, de a kdvetkez6 5-10 évre joO becslést képes
adni a portfolié kockazatara.

Ezen elemzés és a ra ¢épild javaslatok jelentik disszertaciom
Ujdonsagtartalmat, amely kutatdbmunkam 6sszefoglalo eredménye.

8. OSSZEFOGLALAS

A tanulméany soran azt vizsgaltam, hogy miért problémas a jelenlegi
bazeli keretrendszer, és miért valt szikségesé a Bazel Ill-as
szabalyrendszerben egy anticiklikus t6kepuffer kialakitasa annak ellenére,
hogy a jogszabalyban és elvi szinten biztositva van, hogy a
tokekovetelmény meghatarozasa soran hosszu tavl, atlagos PD értéket
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hatarozzon meg a bank. Ezt a problémakort ilyen atfogd mértékben még
senki sem vizsgalta, adatokon keresztiil nem tortént annak elemzése, hogy
a scoring rendszerek fejlesztése, illetve a beldliik képzett PD modellek
idobeli valtozasai hogyan hatnak a tokekovetelmény valtozasara.

A vizsgélat sordn bemutattam, hogy a jelenlegi modszertani keret, amely
egy iparagi best practice-t alkalmaz, portfélidszinten alkalmatlan a hosszu
tavy, stabil PD becslésre, mind lakossagi, mind vallalati oldalon a
portfolio Osszetétel-hatdsa miatt (az amugy hosszu tavon stabil PD
értekkel rendelkezd kockazati kategoriak kozotti vandorldsa miatt) az
eredményiil kapott tdkekovetelmény mértéke instabil. A jelenlegi
szabalyozés megkoveteli a minimum éves mindsités feliilvizsgalatot,
amely mindenfajta tokeszamitast destabilizdl. Az elemzés soran
adatszinten, egy szabadon hozzaférhetd vallalati portfolié segitségével
bemutattam, hogy az adott populécion kialakithaté olyan adosmindsité
rendszer, amely megkiilonboztetd erejében stabil és valsagallo, hosszu
tavra ad stabil PD értéket. Azt is megmutattam, hogy minél pontosabb
megkiilonboztetd erdvel rendelkezik egy adott addosmindsité rendszer,
annal inkabb lekdveti a mindenkori valtozékony default rata értéit, igy a
PD eértéke valsagidészakban megnd, prociklikus €s valsag mélyitd hatasi.

Az eredmenyek elemzése soran lathatd volt, hogy bar a vizsgalt vallalati
portfolié esetén nem nagy a probléma mértéke, lehetnek olyan portfoliok
is, amelyek esetében a szabalyozoéi tékefliggvény, az ASRF modellen
alapuld tékeminimum szamitas jelentés mértékli ingadozast okoz. Ez a
mértékii ingadozas magasabb is lehet egyes esetekben, mint a jelenlegi
szabalyoz altal adott, Bazel Ill-ban szerepld megoldas, az anticiklikus
tokepuffer mértéke.

Mivel az adatok és eredmények alapjan a probléma mar vilagos,
megfeleld6 megoldasi modokat is meg lehet hatdrozni, amelyekbdl két
javaslatot fogalmaztam meg. Az elsé javaslat megprobalja az eredeti B
bazeli elvek alapjan ujradefinialni azt a kdvetelményhalmazt, amely soran
stabil tékekovetelmény minimumot lehet meghatdrozni. Ennek az az ara,
hogy az IRB modszertanbdl a rating felhasznalasat el kell hagyni, és a
szabalyozonak a default ratat és a veszteségratat kell pontosan definiélni,
valamint azon portfolié szegmentacios elveket kell meghatarozni, amely a
bankra jellemzOvé teszi a szamitds eredményeként kapott PD értéket. A
masodik javaslat szerint olyan addésmindsitési rendszer fejlesztési
kritériumokat kell meghatarozni a tékefliggvény bemeneti adataul
szolgalo PD érték meghatidrozasahoz hasznalt adosmindsité rendszerekkel
szemben, amely biztositja, hogy a kapott végsd mindsités migracio-

95



mentes lesz, és a portfolidszinten egy stabil PD értéket kap az intézmeény.
A bemeneti alapvaltozoknal sem engedheté meg a migracio, és a PD sem
egy évre kell hogy érvényes lehessen, hanem egy hosszabb iddszakig,
minimum egy fél ciklusnyi hosszu iddszakra lenne megfelel6 ennek
becslése. A javaslat eredményeképp el kell szakadni a rendszeres
portfolio-ujraértékeléstdl a tékekovetelmény meghatarozasa soran,
szigorubb szabalyokat kell megfogalmazni ra.

Dolgozatomban adatokon alapul6 szakért6i értékelés soran kimutattam,
hogy a jelenlegi szabalyozasi logika Onkéntelenil béar, de
Onellentmondasban van, és sziikséges ennek kezelése. A jelenlegi
Ujraszabalyozas valamilyen valaszt prébal adni ezen anomaliara, de
kétséges, hogy minden esetben képes lesz-e megfelelé modon, jo idében
¢és jo mértéki tokét képeztetni az intézményekkel egy esetleges kovetkezo
valsag elkeruléséhez. Javaslataim erre kinalnak pontosabb megoldast.

9. ENGLISH SUMMARY

In this dissertation | analysed a specific problem of the Basel capital
adequacy framework and why was it necessary to introduce come of the
Basel 111 measures, namely the anticyclical capital buffer. It is stated in
the regulation on an overall level that during the institutional capital
calculation a long-term, through the cycle PD shall be calculated,
however in reality it is hardly achieved. | analysed this effect in a
comprehensive way, based on data, developing a long-term stable scoring
system and calculating the PD over a given amount of time. | analysed the
effects of the scoring system development and its minimum requirement
to the capital level of a financial institution.

I showed in the analysis that the current methodological framework that
utilize industry best practices in incapable to calculate a stable PD on
portfolio level, either on the retail or on the corporate side. This effect is
caused by the portfolio composition effect, that creates a cyclical
portfolio-level PD from stable calculated PDs of the rating grades by
migrating the portfolio from good categories (with stable PD) to bad
categories (with stable PD). The resulting capital charge is unstable. The
current regulation requires a minimum yearly rating intensity that
destabilizes all types of PD calculation. Through the analysis | showed
using a publicly available granular level corporate portfolio that we can
create a very stable rating system that can perform well in crisis period as
well as normal times that can provide us a rating that can be differentiate
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well over time. | showed that the better and quicker the re-rating is, the
more procyclical the effect will be.

During the analysis of the results it could be seen that the analysed
corporate portfolio the effect of the problem is not so great, however with
specific adjustments that institutions are usually required to make — i.e.
considering a behavioural aspect of the model, the effect on the capital
level calculated with the ASRF framework can be also significant. This
significant effect can be easily higher than the general solution of the
anticyclical capital buffer defined in Basel Il1.

In the last section of the analysis | defined possibilities of coping this
problem on a more consistent way. | showed the solution of Basel Ill and
proposed two other solutions that are more consistent with the Basel logic
of defining a stable TTC capital chare for the institution, based on the
portfolio quality of it. My first proposal tried to redefine the requirement
set laid out by Basel Il. The price of this solution is that the use of the
rating systems shall be abolished from the internal rating based approach,
as the migration within the rating categories is what causes the problem.
The exact calculation logic of the default rate and loss rate, and the
definition of the segmentation logic of a homogeneous portfolio shall be
laid out by the regulation from which the capital minimum can be
calculated. My second proposal details the minimum requirements of a
rating system development and utilization that can provide stable PDs that
might be used as an input for the capital calculation. Using these criteria
will result in a very stable rating and a limited migration effect, because
this allows only a limited number of rating revision, resulting in a
portfolio-level stable PD. Migration cannot be allowed on the input data
side, and rating shall be valid for more than one year, that shall be kept
over a longer period of time, about one half of a typical economic cycle.
This proposal abolishes the requirements for exact and minimum yearly
re-rating, more stringent rules are to be defined.

In this dissertation it is showed that the current regulatory regime defines
somewhat contradictory requirements for using the rating systems, and a
specific handling needs to be implemented. The current changes in the
Basel 111 proposals tries to find some answers to the problem but it tries
the cure the effect and not the cause of the problem. It is questionable that
it can be used by the national regulators in a correct and timely manner to
avoid a next credit-related economic downturn or crisis. My proposals
provide a more stable way of addressing this effect.
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11. MELLEKLETEK

11.1. Scoring adatbazis jellemzoi

Alapadat Min Max Atlag Szorés Ferdeség Toltott
kezd 20061231 20121231 20 096 218 16 846 -0.1 261081
veg 20071231 20121231 20097 321 16 844 -0.1 261081
adosz 10000537 74075856 14 294 092 4 451 220 1.7 261081
alrovat 1 29 6 3 0.3 261081
Datum 2007.12.31 2012.12.31 -- - - 261081
besztip -- -- -- - - 261081
SZ0rzo 0 1000000 1528 23 045 43.3 261081
penz -- -- -- - - 261081
bdatum 20050820 20130630 20 106 822 16 753 -0.1 261081
bok -- -- -- - - 261081
oszlop 3 3 3 0 - 261081
sor 30 102 47 26 1.5 261081
fejl - - - - - 261081
fej2 - - - - - 261081
fej3 - - - - - 261081
letsz 5 38706 29 204 119.9 261081
Default_datum 2008.01.01 2013.11.03 -- - - 22341
Default 0 1 -- - - 261081
gfo 11 737 132 64 5.5 260063
terulet - - - - - 260063
Befektetett eszkdzok -1 385 888 966 1855998 581 364 956 10 699 476 314 261081
Immateridlis javak -11 109 261 457 500 23 487 1218 387 125.4 261081
Targyi eszkdzok -67 138 1 855 655 546 296 449 7 806 231 118.4 261081
Befektetett pénziigyi eszkdzok -1 386 057 485 1119 418 089 36 198 6329 184 -109.7 261081
Uj_Forgdeszkdzok -348 983 011 1502 600 929 387 314 8 509 330 103.3 261081
Készletek -271 653 129 535 675 141 95 755 2234311 111.6 261081
Ko 1ésel -685 281 006 1085 328 029 216 244 5 862 502 100.0 261081
Ertékpapirok -2 595 70091 411 7763 279 175 141.5 261080
Pénzeszkdzok -56 274 650 826 105 59 284 1875 433 2275 261081
Aktiv idébeli elhatarolasok -40 838 1106 069 423 25 849 2 754 335 352.2 261081
Eszkozok 6sszesen -859 881 671 1929 569 942 773 764 14 158 995 65.8 261081
Sajat téke -2 083 953 513 1158 980 904 302118 8738 726 -35.6 261081
Jegyzett téke -300 000 000 750 000 000 112 203 3318 327 135.0 261081
Uj_Jegyzett de be nem fizetett -10 000 000 11 437 288 0 31133 57.5 261080
Toketartalék -1 712 467 296 1222 863 579 77 318 5974173 2.4 261081
Eredménytartalék -806 716 519 1643 705 801 99 489 6478 633 129.2 261081
Uj_Lekotott tartalék -496 889 803 500 000 30 186 2801 753 245.6 261081
Uj_Ertékelési tartalék -135171 51 757 209 9 864 264 361 93.9 261080
Mérleg szerinti eredmény -1 308 066 901 498 580 551 6 795 3305812 -232.8 261081
Céltartalékok -10 795 873 175 719 908 11 396 736 675 176.4 261080
Kotelezettségek -1 285920 299 1738 988 535 395 708 10 150 678 53.1 261081
Uj_hatrasorolt kételezettségek -12 146 18 420 792 2 657 108 524 129.2 261080
Hosszu lejaratu kotelezettségek -2 070 039 796 1357362711 95 479 9 151 039 -68.5 261080
Rovid lejaratu kdtelezettségek -249 301 190 1346 531 499 286 588 6186 271 1135 261081
Passziv idébeli elhatarolasok -271 189 586 1141 888 984 44 128 2610 169 329.5 261081
Forrasok 6sszesen -859 881 671 1929 569 942 766 358 14 111 127 66.0 261081
besztip_eredmenykimutatas -- -- -- - - 261081
szorzo_eredmenykimutatas 0 1 000 000 1524 22 962 43.5 261081
Ertékesités nettd arbevétele -2 037 431 620 2097531 351 934 119 16 904 625 32.1 261081
Aktivalt sajat teljesitmények -52 503 783 85 661 467 4841 292 499 106.6 261080
értéke

Egyéb bevételek -28 591 619 196 076 238 35 254 763 878 142.6 261081
Anyagjellegii réforditasok -1869 742 710 2130573 565 775934 15 144 658 56.6 261081
Személyi jellegdi raforditasok -130 273 717 473 523 596 103 888 1588533 141.1 261081
Ertékcsokkenési leiras -32 099 969 514 285117 35598 1281792 2734 261081
Egyéb raforditasok -386 862 146 359 396 693 49 931 1643431 36.0 261081
Uzemi (iizleti) tevékenység -385 130 275 515 838 204 37 346 1962 560 74.2 261081
eredménye

Pénziigyi miiveletek bevételei -1 287 664 044 715 829 984 32 450 3367 706 -144.2 261081
Pénziigyi muveletek raforditasai -1 294 818 962 1463 377 950 37 593 4013 779 60.7 261081
Pénziigyi miiveletek eredménye -1 380 507 337 695 720 726 -5071 3411 709 -195.8 261081
Szokésos véllalkozasi eredmény -1 306 493 982 660 608 390 32129 3793557 -117.4 261081
Rendkivili bevételek -24 789 074 146 423 165 6131 500 263 221.8 261080
Rendkivili raforditdsok -236 478 156 902 200 5 265 503 206 230.2 261081
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Alapadat

Min

Max

Atlag

Sz6ras

Ferdeség

Toltott

Rendkivili eredmény

-30 541 275

26 138 884

904

127 841

-46.9

261081

Adbzas elbtti eredmény

-1 308 066 901

660 608 390

32 869

3798 479

-118.3

261081

Addfizetési kotelezettség

-10 756 564

69 041 774

5588

203 254

236.3

261080

Adézott eredmény

-1 308 066 901

660 608 390

34 186

4 235 644

-56.9

261081

Eredménykimutatas_Mérleg

szerinti eredmény

-13373 134

71628 689

3876

172715

341.8

208633

11.2. Scoring fejlesztés soran képzett mutatészamok

Mutaté | Mutaté elnevezése Mutato szamitasa
kodja
E3 Alkalmazottak szdma | letsz
EFMUT1 | Eszkoz forgasi if 'Ertékesités nettd arbevétele'<0
sebesség then undef else 'Eszk6zok
Osszesen'/'Ertékesités nettd
arbevétele'*365 endif
EFMUT2 | Készlet forgasi if 'Ertékesités nettd arbevétele'<0
sebesség then undef else
Készletek/'Ertékesités nettd
arbevétele'*365 endif
EFMUT3 | Kovetelések forgasi if 'Ertékesités nettd arbevétele'<0
sebessége then undef else
Kovetelések/'Ertékesités nettd
arbevétele'*365 endif
EFMUT4 | Beszedés id6tartama | if 'Ertékesités nettd drbevétele'<0
then undef else 'Rovid lejaratu
kotelezettségek'/'Ertékesités nettd
arbevétele'*365 endif
JMUT1 Eszkozaranyos Ertékesités nettd
arbevétel arbevétele'/'Eszk6zok 6sszesen'
JMUT2 Idegen forras Ertékesités nettd arbevétele'/'Révid
aranyos arbevétel lejaratu kotelezettségek'
JMUT3 Uzleti eredmény if 'Ertékesités nettd arbevétele'<0
haszonkulcsa then undef else 'Uzemi (lzleti)
tevékenység eredménye'/'Ertékesités
nettd arbevétele' endif
JMUT4 Sajatt6ke aranyos if 'Sajat t6ke'<0 then undef else
tzleti eredmény 'Uzemi (Uizleti) tevékenység
eredménye'/'Sajat téke' endif
JMUT5 Eszkdzaranyos tizemi | Uzemi ({izleti) tevékenység
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Mutaté | Mutaté elnevezése Mutato szamitasa
kodja
eredmény eredménye'/'Eszk6z06k dsszesen'
JMUT7 Sajatt6ke aranyos if 'Sajat t6ke'<0 then undef else
addzas el6tti 'Addzas el6tti eredmény'/'Sajat t6ke'
eredmény endif
JMUT8 | Arbevétel ardnyos if 'Ertékesités nettd arbevétele'<0
addzas el66tti then undef else 'Addzas elbtti
eredmény eredmény'/'Ertékesités nettd
arbevétele' endif
JMUT9 Eszkozaranyos Addzas eldtti eredmény'/'Eszk6zok
addzas el6tti Osszesen'
eredmény
JMUTI10 | Sajatt6ke aranyos if 'Sajat t6ke'<0 then undef else
adozott eredmény 'Addzott eredmény'/'Sajat téke' endif
JMUT11 | Eszkbzaranyos Addzott eredmény'/'Eszkozok
adozott eredmény Osszesen'
JMUT12 | Arbevétel ardnyos if 'Ertékesités nettd arbevétele'<0
adozott eredmény then undef else 'Addzott
eredmény'/'Ertékesités nettd
arbevétele' endif
JMUT13 | Mkodétékére Adodzott eredmény'/(Forgdeszkozok-
vetitett addzott 'Rovid lejaratu kotelezettségek')
eredmény
JMUT14 | Nyereség if 'Sajat t6ke'<0 then undef else
visszaforgatas aranya | 'Mérleg szerinti eredmény'/'Sajat
téke' endif
JMUT15 | Kamatfedezet | if 'Pénziigyi miveletek
raforditasai'<0 then undef else
'Uzemi (iizleti) tevékenység
eredménye'/'Pénzigyi miveletek
raforditasai' endif
JMUT16 | Kamatfedezet I if 'Pénziigyi miveletek raforditasai'<0

then undef else ('‘Uzemi ({izleti)
tevékenység
eredménye'+'Ertékcsokkenési
leiras')/'Pénziigyi miveletek
raforditasai' endif
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Mutato

Mutato elnevezése

Mutatoé szamitasa

kodja
JMUT17 | EBITDA fedezet ('Uzemi (Uzleti) tevékenység
eredménye'+'Ertékcsokkenési
leiras')/'Ertékesités nettd drbevétele'
JMUT17 | Cash-flow fedezet (‘Adozott
b eredmény'+'Ertékcsokkenési
leiras')/'Ertékesités nettd drbevétele'
JMUT18 | Kotelezettségek if ('Uzemi (Uzleti) tevékenység
EBITDA aranya eredménye'+'Ertékcsokkenési
leiras')<0 then undef else
Kotelezettségek/('Uzemi (Uzleti)
tevékenység
eredménye'+'Ertékcsdkkenési leiras')
endif
JMUT19 | Rovid if 'Ertékesités nettd arbevétele'<0
kotelezettségek és then undef else 'Rovid lejaratu
arbevétel aranya kdtelezettségek'/'Ertékesités nettd
arbevétele' endif
JMUT20 | Addssagszolgalati if 'Hosszu lejaratu kotelezettségek'<0
mutaté then undef else ('Addzott
eredmény'+'Ertékcsokkenési
leiras')/'Hosszu lejaratu
kotelezettségek' endif
JMUT21 | Addssag if ('Adozott
visszafizetési id6 eredmény'+'Ertékcsokkenési
leiras')<0 then undef else
Kotelezettségek/('Addzott
eredmény'+'Ertékcsokkenési leiras')
endif
LMUT1 Likviditasi rata Forgdeszkozok/'Rovid lejaratu
kotelezettségek'
LMUT2 Likviditasi gyorsrata | (Forgdeszkozok-Készletek)/'Rovid
lejaratu kotelezettségek'
LMUT3 Készpénz likviditas Pénzeszk6zok/'Rovid lejaratu
kotelezettségek'
MMUT1 | Arbevétel Ertékesités nettd arbevétele'
MMUT2 | Addzott eredmény Addzott eredmény’
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Mutato

Mutato elnevezése

Mutatoé szamitasa

kodja
MMUT3 | Osszes eszkoz Eszk6zok 6sszesen'
TMUT1 T6kefeszultségi if 'Sajat t6ke'<0 then undef else
mutato Kotelezettségek/'Sajat téke' endif
TMUT2 Eladésodottsagi if 'Hosszu lejaratu
mutatd | kotelezettségek'+'Sajat tGke'<0 then
undef else 'Hosszu lejaratu
kotelezettségek'/('"Hosszu lejaratu
kotelezettségek'+'Sajat téke') endif
TMUT3 Eladdsodottsagi if 'Sajat t6ke'<0 then undef else
mutato Il 'Hosszu lejaratu
kotelezettségek'/'Sajat téke' endif
TMUT4 T6keellatottsag Sajat t6ke'/'Eszk6z0k Gsszesen'
TMUT5 Befektetett eszkdzok | Sajat t6ke'/'Befektetett eszk6zok'
fedezettsége
TMUT6 Eladdsodottsag Kotelezettségek/'Eszk6zok Gsszesen'
aranya
TMUT7 Hosszu tavu ('Sajat t6ke'+'Hosszu lejaratu

m(ikddésbiztonsagi

mutato

kotelezettségek')/'Befektetett
eszkozok'

11.3. Rating modell futtatasi logja

Case Processing Summary

N Percent
Unweighted Cases(a)
Included in
Analysis
Selected Cases 182565 100
Missing Cases
0 0
Total 182565 100
Unselected Cases 0 0
Total 182565 100
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a. If weight is in effect, see classification table for the total number of

cases.

Classification Table(a,b)

Predicted
Default Percentage
Correct
Observed 0 1
0
Default 166943 0 100
Step 0 1 15622 0 0
Overall Percentage 91.4
a. Constant is included in the model.
b. The cut value is .500
Variables in the Equation
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 0 | Constant -2.369 0.008|80169.15 1 0 0.094
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Omnibus Tests of Model Coefficients

Chi- df Sig.
square

Ste .

Step 1 p 6280.553 1 0
Model |6280.553 1 0
Ste 1723.899 1 0

Step 2 P
Model |8004.452 2 0
Ste .

Step 3 p 575.736 1 0
Model |8580.188 3 0
Ste .

Step 4 p 205.732 1 0
Model 8785.92 4 0
Ste .

Step 5 p 198.145 1 0
Model |8984.065 5 0
Ste 157.402 1 0

Step 6 P
Model |9141.467 6 0

Model Summary

Step -2 Log likelihood Cox & Snell R Square | Nagelkerke R Square
1 100397.896(a) 0.034 0.076
2 98673.997(a) 0.043 0.097
3 98098.261(b) 0.046 0.104
4 97892.529(b) 0.047 0.106
5 97694.384(b) 0.048 0.109
6 97536.982(b) 0.049 0.11

a. Estimation terminated at iteration number 6 because parameter estimates
changed by less than .000.

b. Estimation terminated at iteration number 7 because parameter estimates
changed by less than .000.

Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.
1 1.199 4 0.878
2 39.463 8 0
3 24.854 8 0.002
4 28.864 8 0
5 43.285 8 0
6 64.352 8 0

105




Variables in the Equation

B S.E. Wald df sig. | Exp(p) |22XC:Lfor EXP(B)
Lower Upper
step 1(a) | WOE TMUTS 1.012]  0.012] 6585.408 1 of 0363 0352 0375
Constant 2373 0.009] 72639.52 1 o] 0093
WOE_LMUT3 0701 0017 1722252 1 of 049 0475] o518
step2(b)|  WOE_TMUTS 0871 0013 4362.188 1 of o0419] o0405] 0433
Constant 2374 0.009] 70519.27 1 o] 0093
WOE_JMUT21 043 o0.018] s76.828 1 0 065 0621 o0.681
Step 3(¢) | WOE_LMUT3 0.603]  0.017] 1202.119 1 of 05470 0523 o572
WOE_TMUTS 0711] 0015 2317.161 1 of 0491 0473 0.51
Constant 2372]  0.009] 69792.29 1 o] 0093
WOE_JMUT21 0363 0019 379.83 1 o 0695 0663 0.73
WOE_LMUT3 0532 0018 863378 1 o o587 056  0.615
stepa(d)|  WOE_TMUTS 0679] 0.015] 2052.536 1 of 0507] 0488 0527
WOE_EFMUT4 ~0.281 0.02] 206.285 1 of o755 o718 0.79%
Constant 237 0.009| 69598.48 1 o 0093
WOE_IMUT16 -036] 0.026] 19869 1 of o698 0653 0745
WOE_JMUT21 02| o002 86083 1 of os18] 0774 o865
step 5(¢) | WOE LMUT3 0555 0018 930.032 1 of o574 o548] o602
WOE_TMUTS 0642 0015 18028 1 of o526 0508 0.547
WOE_EFMUT4 -0.29 0.02| 220.731 1 0 0.748 0.711 0.787
Constant 2.369]  0.009] 69367.45 1 o] 0.0904
WOE_JMUT16 0381 0026 222.995 1 o 0683 064 0729
WOE_JMUT21 0121 0023 28369 1 o o886 0836 0.94
WOE_LMUT3 0.528] 0018 820575 1 0 059 0562 0618
Step6(f)| WOE_TMUTS 0551 0017] 1055.83 1 of 05770 o055 o602
WOE_TMUT6 0231] 0019 155568 1 of o079 0757 o083
WOE_EFMUT4 0.293 0.02| 223.898 1 of o0746] 0709 0785
Constant 237 0.009] 69110.87 1 o] 0093

a. Variable(s) entered on step 1: WOE_TMUTS5.

b. Variable(s) entered on step 2: WOE_LMUT3.

c. Variable(s) entered on step 3: WOE_JMUT21.

d. Variable(s) entered on step 4: WOE_EFMUT4.

e. Variable(s) entered on step 5: WOE_JMUT16.

f. Variable(s) entered on step 6: WOE_TMUT®6.
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