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SZABADOSNÉ NÉMETH ZSUZSANNA–DÁVID LÁSZLÓ

A KIS- ÉS KÖZÉPVÁLLALATI
SZEGMENS MULASZTÁSI

VALÓSZÍNÛSÉGÉNEK
ELÕREJELZÉSE MAGYARORSZÁGI

KÖRNYEZETBEN*

A Bázel II fogalmai, elvárásai lassan beépülnek a bankok mindennapi gyakorlatá-
ba. Nagyon sok értekezés, tanulmány született már, amely összefoglalta és rendsze-
rezte a Bázel II elõírásait. Jelen tanulmányban a szerzõk arra vállalkoznak, hogy
bemutatják a magyarországi kis- és középvállalatok mulasztási valószínûségének
elõrejelzésére alkalmas PD-modell egy lehetséges megvalósítását.

Az elsõ részben az elméleti kereteket, a fõ irányvonalakat és a módszertan fejlõ-
dését mutatják be, míg a második részben egy konkrét modell fejlesztésének elmé-
letei és gyakorlati problémáira térnek ki. Tapasztalataikat és következtetéseiket
konkrét portfólión elvégzett elemzésbõl merítették, részeredményeket az adatok
titkossága miatt nem közölnek.1

* Lektorálta: Király Júlia, Nemzetközi Bankárképzõ Központ, vezérigazgató.
1 Szeretnénk köszönetet mondani a Bankárképzõ munkatársainak, akik a Bázel II-höz kapcsolódó szakmai ismereteik-

re és a közgazdasági tudásukra támaszkodva folyamatosan segítséget nyújtottak a modellezés lépéseiben, biztosítva
ezzel, hogy a kialakításra kerülõ modell mind az ajánlásoknak, mind a matematikai-közgazdagsági elvárásoknak
megfeleljen. Az elemzés a Budapest Bank kis- és középvállalati portfólióján készült, szeretnénk megköszönni a Bank
dolgozóinak a modellezésben való részvételüket és szakmai támogatásukat.



A KÖZÉP-KELET-EURÓPAI PIACOK

HITELMODELLEZÉSI GYAKORLATÁNAK

RÖVID TÖRTÉNETE

Míg a banki hitelezés története 5000 évre
tekint vissza, addig az ügyfelekre számí-
tott „rating”2 csupán 50 éves hagyomány-
nyal rendelkezik. A diszkriminancia-
analízis statisztikai interpretációja Fisher
nevéhez fûzõdik. A banki gyakorlatban a
módszer alkalmazási lehetõségét Durand
vetette fel 1941-ben. Ezután jelentõs fej-
lõdésen ment keresztül, a hitelezési port-
fólióban szereplõ „jó” és a „rossz” ügyfe-
lek hatékony megkülönböztetését segítõ
módszerek alkalmazására egyre újabb és
újabb technikák jelentek meg a diszkrim-
inancia-analízis területén, amelyek átszi-
várogtak a hitelezési piacokra is.

A credit scoring gyakorlati alkalmaz-
hatóságát az 1960-as évek során egyre
szélesebb körben elterjedt hitelkártya-ki-
bocsátás végképp bebizonyította. A credit
score-t elsõként használó cégek tapaszta-
latai azt mutatták, hogy számos folyama-
tot lehet automatizálni, meggyorsítani és
a „defaultosok”3 arányát akár 50%-kal le-
hetett csökkenteni. A credit scoring teljes
kiteljesedését és általános elfogadottságát

az 1975–76-ban hozott Equal Credit Op-
portunity Act tette lehetõvé.

Az 1980-as években – a korábban csak
a hitelkártya-kibocsátásoknál használt –
credit scoring rendszereket fokozatosan
kezdték használni más termékekre is, pél-
dául a fogyasztási hitelek vagy a direct
marketing területén az 1990-es években.
A scorecard-építés technikájában a húzó-
erõ az 1980-as években a logisztikus reg-
resszió és a lineáris programozás lett, míg
az 1990-es években megjelentek a mes-
terséges intelligencia technikák, mint pél-
dául a neurális hálók is.

Vállalati hitelkockázati modellek

A lakossági területen alkalmazott model-
lezési technikák fokozatosan kezdtek
megjelenni a bankok vállalati hitelezési
folyamataiban. Amíg a matematikai-sta-
tisztikai technikák tökéletesen megfelel-
tek a lakossági „sokasághoz hasonlósá-
gon” alapuló ügyfélminõsítésének, addig
a vállalati ügyfelek minõsítését ezek a
megoldások csak részben tudták kielégí-
teni. A hitelezési sajátosságok megköve-
telték, hogy a vállalatok esetében egyedi,
szakértõi elemzésen alapuló szemponto-
kat is beépítsenek a modellekbe. Fontos
szempont tehát, hogy megtaláljuk a szeg-
mensnek, a portfóliónak megfelelõ hitel-
kockázati modellt. Hiszen egy nem meg-
felelõ modell alkalmazása hibákat, kocká-
zatokat visz a hitelezési folyamatba, ami-
nek eredménybefolyásoló hatása lehet.

A hitelkockázati modellek fejlõdésé-
ben három fõ idõszakot különböztethe-
tünk meg.
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2 A gyakorlatban az angol „rating” kifejezés a magyar
„minõsítés” szóval azonosítható, ugyanakkor tartal-
mában tágabb foglamat jelent, mert az egész mögöttes
modellre, számolási logikára utal. Mivel ez a magyar
megfelelõjébõl hiányzik, illetve a magyar szakiroda-
lomban is gyakran használják az eredeti fogalmat, így
a továbbiakban mi is a „rating” kifejezést használjuk.

3 A „default” elnevezés a Bázel II elõírásaiban szere-
pel, jelentése röviden: az ügyfél adósságát nem tudja
idõben rendezni, fizetési problémája keletkezik, azaz
mulaszt. Részletes definíciót A modellezés alapjául
szolgáló adatbázis összeállítása résznél adunk.
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Az elsõ generációs modellek a 1960-as,
70-es évekre tehetõk. Jellemzõjük, hogy
számos olyan feltételezésen alapultak,
amelyek akkoriban kifinomultnak számí-
tottak, de mára bebizonyosodott, hogy je-
lentõsen csorbítják a modellek hatékony-
ságát. Általánosan elmondható azonban,
hogy ezek a kutatások nagy elõrelépést je-
lentettek a véletlen mozgások (random
walk) modellezésében, hiszen ezek hatá-
sára a determinisztikus változók helyett
megjelentek a sztochasztikus változók. 

A modellalkotás legfontosabb képvi-
selõi:
• Black–Scholes: Opcióárazási modell

[1973]
• az eredeti Merton-modell [1974]
• a kamatlábmozgások egyfaktoros mo-

dellje
• Jamshidian: kötvényopció-modell

(1989)
A modellek egyik közös jellemzõje,

hogy valamennyi a cég eszközértékének a
fejlõdését feltételezi, illetve hogy a model-
lekben használt hozamgörbéket azonosítja
a kockázatkerülõ befektetõk hozamelvárá-
saival. A Black–Schole-féle opcióárazási
modellben (BS-modell) azzal a kiindulási
ponttal találkozunk, hogy a vételi vagy az
eladási opció vásárlója biztosan fizetni
fog, míg az opció alaptermékének az ára
bizonytalanságot jelent.

Merton ismert tanulmányában a Black–
Scholes-modellbõl kiindulva olyan kötvé-
nyeknek az árazását vezeti le, melyek mû-
ködésében benne van a bedõlés kockáza-
ta (diszkont és kupon kötvényekre is).

A kutatók közül többen Nobel-díjat
kaptak közgazdasági eredményeikért.

A második generációs modellek meg-
kísérelték a hitelkockázatok területén al-
kalmazni az elsõ generációs modelleket.
A hitelkockázat sajátosságai azonban
mindenképpen megkövetelték a korábbi
modellek módosítását. Az egyik legismer-
tebb második generációs modell a Merton
által készített a „Kockázatos adósság”4

elemekre épülõ modell. Kiinduló pontja,
hogy a részvény nem más, mint egy
Black–Scholes call opció a vállalat eszkö-
zeire. A modellben egyetlen kockázatos
változóként a cég piaci értéke szerepel, a
a BS-modellhez hasonlóan a kamatlábat
ez a modell is konstansnak tekintette.

Egy következõ példa lehet a második
generációs modellekre a portfólió értéké-
nek Monte Carlo-szimulációja. Kiinduló-
pont az elsõ generációs modellek eszköz-
érték- meghatározása egy default/non-de-
fault változó bekapcsolásával. Ezen adatok
alapján szimulálták az adós hitelfizetõ ké-
pességét, illetve a teljes portfólió értékét.

A harmadik generációs modelleknek
két közös jellemzõjük van. A korábbi egy
véletlen változóval szemben legalább két
véletlen változót tartalmaznak, illetve az
ügyfél- defaulttal kapcsolatban határozott
feltételezéssel élnek. Az 1990-es években
nagyon sok modell született ebben a szel-
lemben Ide tartozott a
• Jarrow–Turnbull-modell, amelyben a

default folyamat és a kamatláb szere-
pelnek mint véletlen változók (1995)

• Jarrow–Lando–Turnbull-modell: ebben
a default valószínûségek számításánál
megjelenik az átmenetmátrix (1998)

4 Merton Model of Risky Debt.



• Shimko–Tejima–van Deventer-modell:
a Merton-modell módosítása, a kons-
tans kamatlábakat véletlen változóra
cserélték (1993)
A kelet-közép-európai (továbbiakban:

KKE) hitelezési gyakorlat is ezen a fejlõ-
dési folyamaton ment keresztül, ám a fej-
lett amerikai bankokkal összehasonlítva
számos különbséget fedezhetünk fel:
• a régió számos országára igaz, hogy a

fenti fejlõdési folyamat csak jóval ké-
sõbb kezdõdik el;

• általánosságban elmondható, hogy a
KKE régió országainak egyikében sem
mûködik olyan európai szintû rating
cég, amely nemzetközi szinten is elis-
mert minõsítést publikál. Így a bankok
az ezen intézmények által adott vállala-
ti ratinget nem építhetik be saját belsõ
adósminõsítési folyamatukba;

• az elõzõ tulajdonságok miatt a KKE ré-
gió bankjainak az amerikai gyakorlat-
tól (best practice) eltérõ szakmai bázis-
ra kell építeniük a hitelezési folyama-
tot, rendszert.
Jelenleg a rating modellek felhaszná-

lási területe egyre gazdagabb, ezt a fej-
lõdési folyamatot az 1. ábrán követhetjük
nyomon.

1. ábra

Mivel a KKE bankok döntõ többségük-
ben fejlett anyabankok leányvállalatai,
ezért nagyon gyakori megoldás, hogy a
nyugaton már bevált módszert kívánják
adaptálni az adott országban. Általában a
nagy forgalommal és standardizált termé-
kekkel jellemezhetõ lakossági és jelzálog-
hitelezés területén kisebb-nagyobb módo-
sításokkal lehet alkalmazni ezeket a rég-
óta bevált módszereket. Ám a kisvállalati
hitelezés egyedi tulajdonságai miatt ez
szinte lehetetlen. A vállalati szereplõk
mûködése nagyban függ az adott ország
gazdasági helyzetétõl, szektoriális felépí-
tésétõl és a piac jellegétõl. Ez nyilvánva-
lóan nemcsak a nyugat-európai és kelet-
európai összehasonlításban áll fent, ha-
nem a KKE régió egyes országai között
is. A vállalati hitelezés mindig tartalmaz
egyedi vonásokat, nem lehet standard ter-
mékekkel megcélozni az ügyfeleket. Min-
den vállalat saját egyedi igényeire kell ki-
alakítani a hitelezési termékeket.

A HATÉKONY ADÓSMINÕSÍTÉS

E rövid áttekintés után vizsgáljuk meg,
hogy mi a célja egy rating modellnek, il-
letve mi az elvárásunk egy hatékony adós-
minõsítõ modellel szemben.

A rating alapvetõ célja a hitelezési fo-
lyamatban az, hogy feltárja az egyes adó-
sok kockázatát, és így segítséget nyújtson
a döntéshozóknak a hiteligény elbírálásá-
ban. A Bázel II szabályainak bevezetésé-
vel azonban a ratinget már nemcsak a hi-
telezési folyamat döntéshozói használják,
hanem szabályozói elvárás lett. A fel-
ügyelet a tõkekövetelményt a hitelintézet
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belsõ rendszerei alapján határozza meg,
amihez a rating szolgáltatja az informá-
ciót az adósok kockázatáról. Így a rat-
ingnek kettõs szerepe lett: objektív mérce
a döntéshozóknak és a tõkekövetelmény
meghatározásának alapja. A következõk-
ben nézzük meg, hogy ilyen keretek kö-
zött hogyan is kell felépülnie és milyen
alapvetõ kritériumokat kell teljesítenie
egy hatékony rating rendszernek!

Egy hatékony adósminõsítési modell-
nek ki kell elégítenie az alább felsorolt el-
várásokat.
• Legyen széles körû, azaz legyen képes

minõsíteni minden múltbeli, jelenbeli
és jövõbeli ügyfelet.

• Megbízhatónak kell lennie, nem függ-
het az adósminõsítõ személyétõl, vagy
az adósminõsítés idõpontjától.

• Legyen közgazdaságilag értelmes,
mind külön-külön az egyes mutatók,
mind a mutatók közötti tartalom tekin-
tetében.

• Számolnia kell minden hozzáférhetõ
információval.

• Ne legyen túlságosan bonyolult.
• Lehetõleg annyi változót tartalmazzon,

amennyi szükséges, illetve lehetõleg
annyira kevés változót tartalmazzon,
amennyire lehetséges.

• Fel kell készíteni a rendszert, hogy az
üzletkötõk a szubjektív elemeket jobb-
ra értékelhetik, mint az objektíveket,
így torzíthatják a modell eredményét.

• A minõsítõ rendszernek annyi kategó-
riával kell rendelkeznie, amennyinél
még megfelelõen elválnak egymástól
az ügyfelek.

• A hasonló kockázatú cégeknek azonos
kategóriába kell kerülniük (homogén
csoport alkotási képesség).

• Az elõzetesen becsült (ex ante) PD ér-
tékek nem különbözhetnek jelentõsen
az utólag tapasztalt (ex post) PD érté-
kektõl, a modellezés célja ennek össz-
hangba hozása (elõrejelzõ képesség).

• A modell hatékonyan szeparálja a
„rossz” és „jó” ügyfeleket. (Lásd alfa-
béta hiba grafikon.)

• A szakértõk által elfogadható legyen a
modell.

• A modellben legyen kicsi a korreláció
a pénzügyi mutatók között.

• A modellnek tartalmaznia kell az eltérõ
iparágak eltérõ kockázatát.

• Növelje a modell a hitelezési folyamat
hatékonyságát (ne kerüljön több idõbe
adott hitelkérelem elbírálása, mint ko-
rábban).

• A modellnek igazodnia kell a baseli
elõírásokhoz (basel-konformitás).

• A modellnek a felügyeleti szerv elõírá-
saival is összhangban kell lennie
(home-konformitás).

• Ugyanakkor a modell ne igazodjon tel-
jes mértékben a kialakításkor jellemzõ
portfólió sajátosságaihoz (ne legyen
overfit), mert adott portfólió-átren-
dezõdéskor nagyon félreviheti a minõ-
sítéseket. Ezt a célt szolgálja többek
között az out-of-sample teszt.
A fenti kritériumokkal lényegében

összegyûjtöttük, hogy milyen „feladato-
kat” kell teljesítenie a modellnek. Mielõtt
azonban a konkrét modellfejlesztéshez
hozzákezdenénk vizsgáljuk meg, hogy
milyen megközelítéseket alkalmazhatunk.
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VÁLASZTHATÓ HITELMINÕSÍTÉSI

MEGKÖZELÍTÉSEK

Két fõ hitelminõsítési filozófia létezik, a
„Gazdasági ciklus modell” (angol elne-
vezés szerint: Through the Cycle) és az
„Azonnali minõsítés” (angol elnevezés
szerint: Point in Time Rating).5 Mind a két
technikának vannak olyan sajátosságai,
amiket az elemezni kívánt portfólió isme-
retében mérlegelnünk kell.

A Gazdasági ciklus modell hosszú idõ-
szakot – egy vagy több üzleti vagy akár
gazdasági ciklust – vizsgál, hosszú távú
minõsítés megállapítására törekszik, és
nem célja a vállalat pillanatnyi helyzeté-
nek, illetve közeljövõjének a bemutatása.
Ilyet alkalmaznak a nagy minõsítõ ügy-
nökségek, mint a Standard and Poor’s
vagy a Moody’s. Számukra az a fontos,
hogy a minõsítések viszonylag stabil
szinten mozogjanak, ne befolyásolják rö-
vid távú – 1-2 éves – események.  

Ezzel szemben az Azonnali minõsítés
az adós helyzetét és ennek legvalószínûbb
változását próbálja elõrejelezni egy meg-
határozott idõszakra, például 1 évre.
A minõsítés azonnal megváltozik, amint
az adós helyzete módosul, akár egy üzleti
cikluson belül is. Ilyen például a KMV
Merton típusú modellje, amit a bankok
szívesen alkalmaznak belsõ hitelminõsítõ
modellként.

A Bázel II elvárásaiban nincs egyértel-
mûen elõírás arra vonatkozóan, hogy me-
lyik minõsítési filozófiát kell alkalmazni
a tõkekövetelmény számítása során. Több

kutató elemezte a két filozófia hatásait a
tõkekövetelményre. Carey és Hrvcay
(2001) azt vizsgálták, hogy milyen hatása
lesz, ha a bankok a külsõ minõsítéseket al-
kalmazzák a belsõ elbírálási folyamatok-
ban. Crouchy, Gallai és Mark (2003) vi-
szont azt bizonyították, hogy az Azonnali
minõsítés az alkalmasabb a tõkekövetel-
mény számítására. Catarineu-Rabell
(2003) az Azonnali minõsítéssel kapcso-
latban felvetette a tõkekövetelmény-válto-
zás pro-ciklikusságának problematikáját.

A tõkekövetelmény szempontjából a
módszertan kiválasztásánál a generált
mulasztási valószínûségek mellett az esz-
közök korrelációját is vizsgálnunk kell.
A Gazdasági ciklus modell stabil mulasz-
tási valószínûséget és magas korrelációt,
míg az Azonnali minõsítés idõben változó
mulasztási valószínûséget és alacsony
korrelációt mutat. Ennek következtében a
két módszertan különbözõ tõkekövetel-
ményt határoz meg a hitelintézet számára.

Nézzük meg, hogyan alakulhat a tõke-
követelmény különbözõ gazdasági ciklu-
sokban. 

Recessziós idõszakban az adósok kése-
delmei emelkednek, aminek következté-
ben az Azonnali minõsítési modell maga-
sabb mulasztási valószínûséget generál, és
egyben magasabb tõkekövetelményt hatá-
roz meg. Ezzel szemben a Gazdasági cik-
lus modell esetében az adósok késedelmé-
nek növekedése nem okoz növekedést a
mulasztási valószínûségek becslésében,
így a tõkekövetelmény változatlan marad. 

Gazdasági fellendülés esetén épp az el-
lenkezõje játszódik le. Ha feltételezzük,
hogy a Bázel II-ben leírt szabályozás ere-
deti célja az volt, hogy egyrészt átlátha-

5 A problémával a Bázeli Bizottság is foglalkozott, lásd
Basel Committee on Banking Supervision (2000a,b):
Through the Cycle versus Point in Time Ratings.
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tóbbá tegye a hitelezés kockázatait, más-
részt a valós kockázatok alapján határoz-
za meg a tõkekövetelményt, akkor telje-
sen természetes, hogy recesszióban nö-
vekszik a késedelembe esõ adósok száma.
Ugyanakkor biztosítani kell, hogy a két
módszertan azonos tõkekövetelményt ír-
jon elõ, ne adjon lehetõséget szabályozói
arbitrázsra. Megoldást jelenthet, ha az
Azonnali minõsítés tõkekövetelményének
rövid távú ingadozását kompenzáljuk a
módszertan alacsonyabb állóeszköz-kor-
relációja miatt. Vélelmezzük, hogy a vég-
leges szabályozás nem teszi lehetõvé,
hogy a különbözõ módszertanok más tõ-
kekövetelményt állapítsanak meg.

Összefoglalásként a két módszertan
definíciójára vonatkozóan megállapíthat-
juk, hogy míg az Azonnali minõsítés
módszertan annak a valószínûségét tükrö-
zi, hogy az adós mulasztani fog-e például
az elkövetkezõ 1 évben, addig a Gazdasá-
gi ciklus modell definíciója nem ennyire
meghatározott. A tanulmányokból az is
kitûnik, hogy a két modell eltérõ informá-
ciótartalommal dolgozik. A Gazdasági
ciklus modell nem tartalmaz minden
olyan információt, ami adott pillanatban
az adósról fellelhetõ, helyette több gazda-
sági ciklusban összegyûjtött információra
támaszkodik, és az ezen adatok alapján
felépített modellbõl hosszú távú, stabil
elõrejelzést készít. Nem szabad figyelmen
kívül hagynunk, hogy ez a modell egyes
gazdasági idõszakokban nagyon nehézkes
lehet, például amikor egy cég vevõállo-
mánya visszaesik, nem olyan könnyû
megmondani,  hogy ez a ciklus miatt vagy
a vállalat „immanens” tulajdonságai miatt
következett be.

Ezek figyelembevételével, illetõleg az-
zal a feltételezéssel, hogy a tõkekövetel-
mény- számítás szempontjából a két mód-
szertan azonos elvárásokat számszerûsít,
megállapítható, hogy a magyarországi
gyakorlatban az Azonnali minõsítési mo-
dellek alkalmazása javasolt.

VÁLASZTATÓ MODELLFEJLESZTÉSI

MEGKÖZELÍTÉSEK

1. Szakértõi modell

Amikor a szakértõi rendszereket, döntési
struktúrákat, hitelezési szabályokat, a ve-
zetõség kockázatvállalási hajlandóságát
egy konkrét matematikai modellbe kell
beépíteni, akkor szokták a nagyobb részt
egyéni tapasztalatokra, véleményekre
épülõ adósminõsítési modellt használni
(human judgement). Ebben az esetben ál-
talában egyedi elbírálást igénylõ, nagy hi-
telösszegû ügyfelek hitelezésérõl van szó.
A termékek nem sztenderdek. A modell
kialakításához nem áll rendelkezésre ele-
gendõ adat. A hazai gyakorlatban elsõsor-
ban a nagyvállalati hitelezésnél használ-
ják ezt a módszert.

Elõnyök:
• nem szenved csorbát a közgazdasági

tartalom,
• az ügyfél igényeihez mindig teljeskö-

rûen lehet alkalmazkodni.
Hátrányok:

• lassú modellkialakítási procedúra,
• az eltérõ vélemények és tapasztalatok

összhangba hozása sokszor nem egy-
szerû,



• a döntési folyamat mindig idõigényes
marad, mert az elbírálás egyedileg tör-
ténik (a modell csak kiinduló pont).

2. Statisztikai modell

A csak matematikai-ökonometriai alapon
kialakított modellt olyan hitelezési folya-
matban lehet használni, ahol a cél minél
gyorsabb döntéshozatal megfelelõ elõrejel-
zési pontosság mellett. A hitelportfólióra
elsõsorban a nagy számú, kisebb hitelösz-
szegû ügyfélállomány jellemzõ, amelye-
ket sztenderd termékekkel céloznak meg.
A tisztán statisztikai modellek szükséges,
de nem elégséges feltétele, hogy megfelelõ
mennyiségû és minõségû adat álljon ren-
delkezésre. A hazai gyakorlatban elsõsor-
ban a lakossági hitelezésben használatos.

Elõnyök: 
• viszonylag gyors modellkialakítás,
• rövid döntési ciklusidõ.

Hátrányok:
• gyakran figyelmen kívül hagyja az

egyes változók kiválasztásakor a köz-
gazdasági értelmet,

• nincs lehetõség egyedi szakértõi mérle-
gelésre.

3. Hibrid modell

A két elõzõ modell vegyítése. Akkor hasz-
nálatos, ha bizonyos fokú automatizmust
ugyan kell adni a hitelezési döntésnek, ám
a statisztika mellett rendkívül fontos sze-
repe van a szakértõi tapasztalatok beépíté-
sének a modellezésbe. Nem szükséges a
lakossági hitelezésben tapasztalható adat-
bõséggel rendelkezni. A szakértõk eddigi

tapasztalatának és a statisztikai-ökonome-
triai módszereknek a harmonizációjáról
van szó. A hazai gyakorlatban ezt a meg-
oldást a kis- és középvállalatok hitelezésé-
ben (KKV szegmens) célszerû alkalmazni.

Elõnyök:
• a modellben nem szenved csorbát a

közgazdasági tartalom,
• a modell kialakításában a szakértõk is

részt vesznek, így nagyobb az elkötele-
zettségük,

• rövid a döntési ciklusidõ, hiszen az
egyedi elbírálási feltételeket is beépí-
tettük a modellbe.
Hátrányok:

• a modell kialakítása idõigényes,
• nehéz elnyerni a szakértõk elkötelezett-

ségét.
A kis- és középvállalati szegmens jel-

lemzõit tekintve sorolható a lakossági
portfólióba, hiszen a cégek mérete és az
egy adóssal szembeni kitettség a Nyugat-
Európai szinten belefér a lakossági definí-
cióba. Hiba lenne azonban azt gondolni,
hogy Magyarországon a KKV szegmens-
ben egy statisztikai modell mindenre úgy
tud választ adni, mint a lakossági szeg-
mensben. Így a lakossági portfóliónál
használt módszerek jó kiindulópontot
nyújtanak, de a banki üzemben dolgozók
véleménye és piaci ismeretei nélkülözhe-
tetlenek egy jó modell sikeres bevezetésé-
hez. Ha a másik oldalról vizsgáljuk a dön-
téshozatalt, a szakértõk véleménye önma-
gában szintén nem elegendõ, hiszen az
ügyfeleket ugyan egyedileg bírálják el, de
erõsen támaszkodnak a statisztikai alapon
kialakított homogén csoportokra. 

Erre a szegmensre a fent bemutatott
hibrid modellt lehet alkalmazni, amely

HITELINTÉZETI SZEMLE46



2005. NEGYEDIK ÉVFOLYAM 3. SZÁM 47

részben statisztikai, részben szakértõi ele-
mekre épít. A modell elõnyei ötvözik
mind a lakossági, mind a szakértõi modell
pozitívumait, hátrányai pedig kezelhetõk.

A MODELLEZÉS FÕBB LÉPÉSEINEK

BEMUTATÁSA

A 2. ábrán követhetjük nyomon a mulasz-
tási valószínûség elõrejelzõ modell készí-
tését (továbbiakban: PD-modellezés6).

Alapvetõen öt nagy szakaszra bontható
a folyamat.

1. A modellezés alapjául szolgáló
adatbázis összeállítása 

A lakossági scorecard-építési gyakorlat-
ban gyakran használt megoldás, hogy a
nagy adathalmazból megfelelõ módszer-
rel vett mintán történik a modellfejlesztés.
Default arány tekintetében általában 50-
50% vagy 25–75%-os összetételû minta-
vételt szoktak alkalmazni, a kialakított

modellt pedig a maradék adathalmazon
tesztelik vissza. Mivel a vállalati hitele-
zésben sokkal kevesebb ügyfél kerül a
portfólióba, ezért az esetek többségében a
mintavételezést nem lehet megoldani.
Különösen igaz ez a hazai hitelezési gya-
korlatban. A mintavételezés helyett a tel-
jes portfólión történõ elemzés jelenthet
alternatív megoldást,7 azzal együtt, hogy a
modell visszatesztelése a banki portfólió-
tól független mintán történhet. Az adatbá-
zis összeállítása az alábbi alfolyamatokra
bontható:
a) A portfólióban szereplõ minõsítésekre

vonatkozó egyedi, pénzügyi adatok és
default-események összegyûjtése
Célszerû több évre visszamenõleg el-
készíteni az alapadatbázist. Az alap-
adatok és a pénzügyi adatok mellett ja-
vasolt minden olyan egyedi információ
összegyûjtése, amiket az alkalmazott
hitelezési folyamatban bekérnek.

2. ábra

6 A PD-modell a Bázel II szabályaiban szereplõ „Pro-
bability of Default”-ot, a mulasztási valószínûséget
próbálja elõrejelezni.

7 Az adatbázis összeállítása az elegendõ darabszám el-
éréséhez több év adataiból történhet, így egy adott
ügyfél többször is szerepelhet az adatbázisban. Mivel
eredeti célunk egy „application” típusú scoring rend-
szer kidolgozása, így azok az ügyfelek, akik több
even keresztül szerepelnek a portfólióban, minõsíté-
seik egymástól független eseménynek tekinthetõk.



A „default” definíciójának meghatáro-
zása kritikus pont lehet.
Bázell II elõírások alapján „default”-
nak nevezzük, ha
– az ügyfél 90 napos késedelembe

esik és/vagy
– úgy néz ki, hogy az ügyfél nem tud-

ja visszafizetni az adósságait (ilyen
lehet: csõdbe megy, adósságátüte-
mezést kér, fizetési nehézségei ke-
letkeznek stb).

A Bázel II elõírása egy minimum elvá-
rás, de használhatunk szigorúbb „de-
fault” definíciót is. A szigorúbb „de-
fault” – például 30 napos késedelem –
meghatározásának oka lehet, hogy nö-
velni szeretnénk a mintában a bedõlt
események számát. A mintaszám növe-
lése egyben a fejlesztendõ modell meg-
bízhatóságát is növeli, hiszen a statisz-
tikai modellek erõsségének egyik alap-
ja a minta elemszáma. A szigorúbb de-
finíció ugyanakkor hátrányt is jelent-
het, hiszen magasabb kockázatot mu-
tat, így magasabb tõkekövetelményt
eredményez. Ez a probléma azonban
kiküszöbölhetõ, ha a fejlesztésnél a
szigorúbb definíciót alkalmazzuk, vi-
szont a tõkekövetelmény meghatározá-
sánál csak a minimum elvárásnak meg-
felelõt.

b) Adatgyûjtés az elutasított ügyfelekrõl
(reject inference kezelése)
Nagy probléma a scorecard és a rating
modellek fejlesztésében, hogy ameny-
nyiben a meglévõ portfólió adataiból
indulunk ki, csak az elfogadott ügyfe-
lek adataiból modellezhetünk. Még ha
gyûjtjük is az elutasított ügyfelekrõl az
információt, akkor sem tudjuk egyér-

telmûen eldönteni, hogy õk vajon
„rosszak” vagy „jók” lettek volna. Ez a
probléma a modellezésnek nyilván bi-
zonyos korlátot teremt. Számos techni-
ka született, mely megpróbálja kezelni
ezt a problémát. A problémának és
megoldási módszereinek összefoglaló
neve: reject inference.8 Manapság ren-
geteg vita születik arról, hogy milyen
mértékû és jellegû hibát követhetünk el
a modellezés során, ha nem megfelelõ-
en kezeljük a reject inference-t.
Elméletileg az egyik legtisztább módja
a reject inference megszüntetésének,
hogy beengedünk mindenkit, és majd a
portfólióban eldõl, hogy ki lesz a
„rossz” és ki a „jó”. Ez természetszerû-
leg eliminálja a scorecardok kockázat-
mérés és -kezelés tulajdonságát. A gya-
korlatban ez nem egy járható út. A szak-
irodalomban alapvetõen 5 fajta reject
inference kezelési lehetõséget említ-
hetünk.
1. Az elutasítottakat „rossznak” tekin-

teni
Ez az egyik legegyszerûbb mód,
amely ugyanolyan mértékben követ
el hibát, mint amennyire egyszerû.
Nagy gondot okoz, hogy ezzel a
módszerrel valamilyen szinten ösz-
szekeveredik az alfa és béta hiba.
Adott bank hitelezési folyamatában
elfogadott „default” definíció is
csorbát szenved.
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8 A „reject inference” problémával a szakirodalom na-
gyon részletesen foglalkozik, ennek a tanulmánynak
a keretében csupán felvillantjuk, hogy ez milyen kér-
déseket vethet fel a KKV modellezésben, de nem cé-
lunk a teljes irodalom bemutatása.
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2. Extrapoláció
Hend és Henley (1993) a reject infer-
ence kutatásai során rámutattak arra,
hogy alapvetõen két szituáció létezik
az Xold és Xnew viszonylatában. Xold a
jelenlegi scorecard alapját képezõ
sokaság (tehát csak az elfogadottakat
tartalmazó sokaság), Xnew pedig az
újonnan fejlesztendõ scorecard alap-
jául szolgáló sokaság. Amennyiben
Xold ∈ Xnew, akkor azokról az ügyfe-
lekrõl, melyeket nem fogadott el a
régi scorecard, nem tudjuk a „rossz”/
„jó” megoszlást. Éppen ezért egyfaj-
ta megoldás lehet, hogy az elfoga-
dottak adatbázisán (Xold) kifejleszt-
jük a scorecardot, és ezt valamilyen
módon extrapoláljuk a visszautasí-
tott ügyfelek adataira.

3. Augmentáció
Abban az esetben, ha Xold nem rész-
halmaza Xnew-nek, akkor a helyzet az
elõzõhöz képest némileg bonyolul-
tabb. Hsia 1978-ban vázolta fel a
probléma egy lehetséges megoldási
módját. Elõször az elfogadottakra
kell építeni egy modellt, mely meg-
mondja, hogy kik a „rosszak” és
„jók”: P(G|x, A), ahol x a magyarázó
változók. Ezután az elõzõvel hason-
ló technikával egy olyan modellt
kell készíteni, mely meghatározza,
kiket fogadtunk el vagy utasítottunk
el: P(A|x) = P(A|s(x)) = P(A|s), ahol
s az elfogadás/visszautasítás score-
ja. A továbbiakban azzal a feltétele-
zéssel élünk, hogy P(G|s, R) =
P(G|s, A). Ennek tudatában újrasú-
lyozzuk a scorecard-fejlesztés alap-
jául szolgáló mintát. A legnagyobb

hiányossága ennek a módszernek,
hogy az elfogadottak és a visszauta-
sítottak körében hasonló „jó/rossz”
arányt feltételezünk.

4. Eloszlások keverése
Abból a megközelítésbõl indul ki,
hogy feltételezi, hogy a minta két el-
oszlásból tevõdik össze: „jók” és
„rosszak” eloszlása.
p(x) = p(x|G)pG + p(x|B)pB.
A p(x|G) és p(x|B) végsõ paraméte-
reit külön-külön becsülik egy itera-
tív eljárás segítségével.

5. Három csoport megközelítés
A mintát itt 3 csoportra bontjuk:
„jók”, „rosszak” és „visszautasítot-
tak”. A problémát az jelenti, hogy
ebbõl a 3 csoportból végül 2 csopor-
tot kell készítenünk, hiszen a hitele-
zési döntésbe a „visszautasított” stá-
tus nem kerülhet be változóként.

Általános megegyezés alapján racioná-
lis feltételezni, hogy
p(G|s, R) < p(G|s, A).
Bár a kis- és középvállalati szegmens
hiteligényét tekintve hasonlít a lakos-
sági szegmensre, hitelezési folyamata
inkább a vállalati hitelezési folyamat
sajátosságait viseli magán. Ez pedig
azt jelenti, hogy igazi elutasított ügyfe-
let (leszámítva a jogi problémákkal, a
csalás gyanúval, tiltott tevékenységgel
rendelkezõket stb.) nem találunk, így
klasszikus reject inference-szel nem
számolhatunk. Az elutasítás helyett a
hitelezés három dimenzió mentén mo-
zog, úgymint termék, biztosíték és ár.
Ténylegesen az ügyfél dönt, hogy a kí-
nált terméket, adott feltételekkel és kí-
nált áron elfogadja vagy sem.
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c) Adatok tisztítása
A hiányzó adatokat, illetve a „rossz”
adatokat mindenképpen kezelni kell.
Célszerû minden esetben ellenõrizni a
mérleg és eredménykimutatás neveze-
tes egyenlõségeit. A majdani pénzügyi
mutatók számításánál a nevezõkben
szereplõ pénzügyi adatokat úgy kell
módosítani, hogy ne alakulhasson ki
nullával való osztás.9

d) A pénzügyi mutatók kiszámítása
Általában érdemes az összes mutatót
kiszámítani (ez akár 100-200 mutató is
lehetséges), mely a rendelkezésre álló
pénzügyi adatokból kvantifikálható. Az
egyes pénzügyi indikátorokat minden-
képpen csoportosítanunk kell közgaz-
dasági értelmük és jellegük alapján.10

e) Az „outlierek” kezelése
A legáltalánosabban elfogadott mód-
szer a kiugró értékek kezelésére, hogy
az egyes mutatóknál a felsõ (1-5-ödik)
percentilisnél nagyobb értékeket a fel-
sõ percentilissel, az alsó (1-5-ödik)
percentilisnél kisebb értéket pedig az
alsó percentilissel helyettesítjük.
Egy másik módszert a logit vagy probit
átalakítás jelenti. Egy extrém csúcsos,
leptokurtikus eloszlással rendelkezõ
megfigyeléshalmaz esetében a logit és
a probit transzformáció kiugró értékek-
tõl mentes eloszlást hoz létre. A szak-
irodalomban leggyakrabban használt

logit-transzformáció a következõ ala-
kot ölti:

Az átalakítás egy 0 és 1 közötti számot
eredményez.

2. Statisztikai modellezés a szakértõi
vélemények figyelembevételével

A modellezés ebben az esetben egy itera-
tív (visszacsatolásokban gazdag) folya-
mat. A szakértõi tapasztalatokat, vélemé-
nyeket a statisztikai-ökonometriai mód-
szertan támogatja. A modellezés alapjául
szolgáló változók körét a szakértõk bevo-
násával lehet csak kialakítani. A statiszti-
kai modellezés számos módszer alapján
történhet. Három fõbb modellcsaládot em-
líthetünk meg. Lineáris módszerek (pl.: li-
neáris regresszió, logisztikus regresszió,
diszkriminancia analízis stb.); nem-lineá-
ris módszerek (pl.: neurális hálók, kernel
becslések, közeli szomszédok módszere
stb.); egyéb eszközök (pl.: döntési fák,
lineáris programozás, Bayes hálók stb.).
A gyakorlatban az egyik leggyakrabban
alkalmazott módszer a PROBIT:

• p: annak a valószínûsége, hogy az adott
cég egy éven belül „default” állapotba
kerül (az eredményváltozó bináris jel-
legû: konvencionálisan 1-et vesz fel,
ha „defaultos” egy ügyfél, és 0-t, ha
nem)

19 Nézzünk egy példát! A kamatfedezeti mutatóknál je-
lentkezhet a nullával való osztás problematikája,
megoldás lehet, ha helyettesíthetjük a 0 Ft-ot 1 Ft-tal.
A helyettesítést úgy kell meghatározni, hogy  ne csor-
buljon az adott mutató közgazdasági értelme.

10 A késõbbi modellezésben az egyedi elemzéseknél az
lesz a cél, hogy minden egyes mutatócsoportból a
leghatékonyabb mutatókat válasszuk ki.
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• Φ–1(.): a standard normális eloszlás el-
oszlásfüggvényének inverze

• β0: a regresszió konstans változó-füg-
getlen kezdõ paramétere

• β ′: a változó-függõ paraméterek által
alkotott vektor

• x: a magyarázó változók által alkotott
vektor (az esetek döntõ többségében az
elõzõekben említett pénzügyi indikáto-
rok)

• ε : a regresszió során megfigyelhetõ
hibatagvektor. Feltételezzük, hogy ezek
standard normális eloszlást követnek.
A paraméterek becslésére különbözõ

ökonometriai módszerek állnak rendelke-
zésre, a becslés nagyon gyakran maxi-
mum-likelihood becslési algoritmussal
történik. Ám a likelihood-függvénynek
nem minden esetben van véges megoldá-
sa. A függvény megoldhatósága függ an-
nak a multidimenzionális térnek a szerke-
zetétõl, melyet az alapadatbázis változói
alkotnak. 3 alapvetõ szerkezetet definiál-
hatunk ebben a térben:

Legyen Yi az eredményváltozó, xi a ma-
gyarázó változók által alkotott vektor, b
pedig a paraméterek által alkotott vektor.
1. Teljes szeparáció: létezik olyan b vek-

tor, mely minden egyes megfigyelést
tökéletesen el tud különíteni egymástól.

Teljes szeparáció esetén nincs egyedi
megoldás (b-re vonatkozó becslések
száma végtelen). Ekkor a log-likeli-
hood függvény hamar nullához kon-

vergál nincs megoldása az optimali-
zációnak.

2. Kvázi-teljes szeparáció: a megfigyelé-
seket nem lehet teljes egészében elkü-
löníteni egymástól, de létezik olyan b
vektor, amelyre:

Ebben az esetben sem véges a paramé-
terbecslések száma. Ekkor – hasonlóan
a teljes szeparációhoz – a szórásmátrix
nem korlátos, és a likelihood függvény
egy nemzéró konstanshoz konvergál.

3. Átfedés: amennyiben a megfigyelése-
ket annyira sem lehet elkülöníteni egy-
mástól, mint a kvázi-teljes szeparáció-
nál, akkor átfedésrõl beszélünk. Ebben
az esetben létezik egyedi b becslés.

A teljes és kvázi-teljes szeparáció tipi-
kusan kis minták esetén elõforduló prob-
léma.

Amennyiben becslésre kerültek a para-
méterek, akkor a PD a következõ képlet
alapján határozható meg (ez az elõzõ
egyenlet inverzének a felírása):

A fent bemutatott modell esetében az
alábbi feltételezésekkel élünk:
– a regressziós hibatagok standard nor-

mális eloszlást követnek



– a magyarázó változók egymástól
függetlenek11

– a magyarázó változók olyan teret al-
kotnak, melyben nincs sem teljes, sem
kvázi-teljes szeparáció. Természetesen
az lenne a megfelelõ, hogy teljes le-
gyen a szeparáció az adott sokaságban,
a probléma viszont az, hogy teljes sze-
paráció a gyakorlatban nem létezik, il-
letve ha van, akkor a szeparáló síkok
száma nem véges, és az optimalizáció
nem vezet megoldásra.
Ebben a szakaszban az alábbi alfolya-

matok jelennek meg:
a) A modellezés alapjául szolgáló muta-

tók kiválasztása
A korábban kialakított mutatócsopor-
tokban minden egyes mutatóra célsze-
rû ábrázolni, hogy milyen függvény-
szerû összefüggés figyelhetõ meg a
mutató értéke és a mintabeli „default-
ráta”12 között. Azokat érdemes a mo-
dellezésbe bevonni, melyeknél ez a
kapcsolat monoton. Természetesen az
összefüggés irányának összhangban
kell lennie a mutató közgazdasági ér-
telmével. Elemezni kell, hogy önmagá-
ban az egyes mutatók milyen mérték-
ben határozzák meg a default tényét.13

A mutatók kiválasztásánál pedig figye-
lembe kell venni, hogy a lehetõ legki-

sebb korreláció legyen közöttük. Álta-
lában a kiválasztás során követendõ
szabály lehet, hogy mutatócsoporton-
ként 2-3 mutatót válogassunk be a reg-
resszió alapját képezõ inputhalmazba.

b) Regresszió futtatása
A inputmutatókból történõ végsõ
mutatókiválasztás alapvetõen 3 módon
történhet:

Forward-módszer:
Minden egyes lépésben egy új muta-
tó kerül kiválasztásra. A folyamat
addig ismétlõdik, míg minden kivá-
lasztott mutató teljesíti a szig-
nifikanciakritériumot. Amely muta-
tó be lett választva, az a késõbbi lé-
pésekben nem kerül szelektálásra.
Backward-módszer:
Az összes mutató kiválasztásra ke-
rül a 0-adik lépésben. Minden egyes
lépésben egy mutató kerül elhagyás-
ra. A folyamat addig megy, míg min-
den kiválasztott mutató teljesíti a
szignifikancikritériumot. Amely
mutató el lett távolítva az a késõbbi
lépésben már nem kerül vissza.
Stepwise-módszer:
Az elõzõ kettõ vegyítése. Minden
egyes lépésben mutatók kerülnek be-
vonásra és szelektálásra. A folyamat
addig ismétlõdik, míg a kiválasztott
mutatók mindegyike teljesíti a szig-
nifikancia-kritériumot. Amely mutató
kiválasztásra került, az a késõbbi lé-
pésekben még kiszelektálható, illetve
amely mutató kiszelektálódott, az a
késõbbi lépésekben újra bevonható.

c) A modellezésben megfigyelhetõ multi-
dimenzionális outlierek szûrése és a
paraméterbecslés újbóli elvégzése
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11 Ezt a korábbi lépéseknél elvégzett korrelációs számí-
tás biztosítja, pl.: mutatók számításánál elkerülhetet-
len, hogy a bizonyos mutató a többi mutató lineáris
kombinációja.

12 Ez nem más, mint az adott kategóriában a „rossz ügy-
felek” száma elosztva az összes ügyfél számával.

13 Az egyes mutatók default elõrejelzõképességét több
információs mérõszámmal is kifejezhetjük, leggyak-
rabban használt például a GINI és KS görbe, de lehet
más információs mutatókat is számítani.
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Léteznek olyan megfigyelések, melyek
„kiugró” jellege csak szofisztikáltabb
mérésekkel azonosítható. Amennyiben
ezek bennmaradnak a paraméterbecs-
lésben, akkor instabillá tehetik a mo-
dellt. Ezeket mindenképpen ki kell
szûrni, és a paraméterbecslést újra el
kell végezni. Számos módszer lehet se-
gítségünkre. Az egyik leggyakrabban
alkalmazott eljárás, hogy kiszámítjuk a
paramétereket az adott megfigyeléssel
és az adott megfigyelés elhagyásával.
Amennyiben a két eredmény jelentõ-
sen eltér egymástól, akkor valószínû-
síthetõ, hogy az adott megfigyelés
„outlier”.14 Egy másik lehetséges meg-
oldás a lineáris regresszió elméleténél
használatos Cook-távolság ötletének
felhasználása a logisztikus regressziós
modellben. A hányados képlete:

• wj: a j-edik megfigyelés teljes súlya
• rj: amennyiben a j-edik megfigyelés „de-

faultos”, akkor rj = 1, egyébként rj = 0
• nj: a „kísérletek” száma, bináris ered-

ményváltozó esetén nj = 1
• p̂j: a j-dik megfigyelés becsült PD-je
• q̂j = 1 – p̂j

A Cj-t általában egy számláló index
függvényében szokták ábrázolni. A ki-
ugró értékeket a görbébõl már könnyen
le lehet olvasni.

d) A modell szeparációs erejének mérése
A leggyakrabban alkalmazott módszer
a GINI-görbe felrajzolása, az abból
számítható GINI-indikátor számítása,
illetve a Kolmogorov–Smirnov (KS)
statisztika számítása.
A GINI-görbe esetében a „rossz” ügy-
felek kumulatív %-os megoszlását
ábrázoljuk a „jó” ügyfelek kumulatív
%-os megoszlásának függvényében.
Minél távolabb van a görbe az átlótól,
annál jobb a modell szeparációs ereje.
A GINI-indikátor pedig azt mondja
meg, hogy hogyan aránylik a GINI-
görbe és az átló közötti terület a 0,5-
hez. A GINI-mutató alapvetõen csak
relatív összehasonlításban értelmezhe-
tõ, ám a nemzetközi gyakorlatban a
legalább 45–50%-os GINI értéket tart-
ják elfogadhatónak.
A 3. ábrán egy erõsebb és egy gyen-
gébb teljesítményû modellt láthatunk.
A görbének alapvetõen kétfajta értel-
mezése lehet:
– Adott mennyiség mellett magasabb

minõség: ahhoz, hogy adott mennyi-
ségû jó ügyfelet lehessen beengedni
a portfólióba, a folytonos vonallal
jellemzett jobb modell esetében ke-
vesebb rossz ügyfelet kell beengedni
(x-tengelymetszet, lásd a) egyenes)

– Adott minõség mellett magasabb
mennyiség: amennyiben ugyanany-
nyi rossz ügyfelet engedünk be, ak-
kor a folytonos vonallal jellemzett
jobb modell esetében lehetõség van

14 Általában a sokaság kevesebb mint 1%-ának kiszûré-
sérõl van szó.



nagyobb mennyiségû jó ügyfél egy-
idejû beengedésére (y-tengelymet-
szet, lásd b) egyenes)

A KS-görbe esetében (lásd 4. ábra)
mind a „jó”, mind a „rossz” ügyfelek
kumulatív %-os megoszlását ábrázol-
juk a PD (vagy PD-kategóriák) függvé-
nyében. A KS-mutató a két görbe kö-
zötti távolság maximuma.

• s: a számított score, kategória vagy
individuális PD

• PG (s): a „jó” ügyfelek kumulatív
száma megoszlása (valószínûsége)
az s függvényében

• PB (s): a „rossz” ügyfelek kumulatív
száma megoszlása (valószínûsége)
az s függvényében

A KS-értéket – a GINI-hez hasonlóan –
nem lehet alapesetben abszolút érte-
lemben felhasználni, csupán relatív
összehasonlításokban lehet értelmezni,
ennek ellenére a nemzetközi gyakorlat-
ban egy jó modelltõl legalább 40%-os
értéket várnak el.
Minél nagyobb a különbség a folyto-
nos és a szaggatott vonal között, annál
hatékonyabban tudja a modell elvá-
lasztani egymástól a „jó” ügyfeleket a
„rosszak”-tól.

e) A PD-k kategóriákká alakítása (klasz-
szifikáció)
A hitelezési folyamatban az egyedi
PD-k segítségével homogén csoportok-
ra bontjuk a portfóliót. A kategorizálás-
nál a következõket kell szem elõtt tar-
tani:
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3. ábra
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Monotonitás:
Figyelni kell arra, hogy a tényleges
default-ráta az egyes kategóriákban
monoton növevõ legyen. Akkor tük-
rözi jól a kategorizálás a tényleges
bedõlés valószínûségét, ha a maga-
sabb kategóriákba arányaiban több
defaultos kerül.
Jó illeszkedés:
Annak is teljesülnie kell, hogy a
függvény ne csak monoton növekvõ
legyen, hanem az egyes kategóriák-
ban a tényleges rossz/összes arány
összhangban legyen az adott kategó-
riába kerülõ minõsítések individuá-
lis PD-inek átlagával.
Magyarázó erõ:
Mivel folytonos függvénybõl készí-
tünk diszkrét értékeket, ezért a kate-

gorizálás után a modell magyarázó
ereje nagy valószínûséggel csökken-
ni fog. Törekedni kell arra, hogy le-
hetõleg tartsuk meg a folytonos mo-
dellnél fennálló GINI és KS indiká-
torok értékét (vagy legalábbis ne
rontsuk túlságosan).
Kicsi koncentráltság:
Úgy célszerû megválasztani a PD-
határokat, hogy a mintaeloszlás ne
legyen túl koncentrált. Ne legyen az
egyik kategóriában sokkal több
megfigyelés, mint a többiben.

f) A modell szakértõi felülvizsgálata
A kész modellel szemben fontos elvá-
rás, hogy közgazdaságilag értelmes le-
gyen. Ez azt jelenti, hogy a modellben
használt változóknak önmagukban is
közgazdasági tartalommal kell bírniuk,

4. ábra
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és a szakértõk véleménye szerint is
magyarázó szerepet kell betölteniük az
adós kockázatának elõrejelzésében.
Alapvetõ célunk, hogy a modell minél
pontosabban jelezze elõre a default va-
lószínûségét, így a lehetõ legmagasabb
GINI-t szeretnénk elérni, ugyanakkor
kompromisszumot kell kötni a közgaz-
dasági tartalom és a GINI növelése
között. Az esetek nagy százalékában
fel kell adnunk GINI-maximalizálási
törekvésünket és a szakértõk által el-
fogadható mutatók kombinációja mel-
lett kell a lehetõ legmagasabb GINI-t
elérni! 

g) A szakértõi konzultációból levonható
következtetések ismeretében visszacsa-
tolás a b. ponthoz
Általában 5-6 körös iteráció után már
kialakul a szakértõk által is elfogadha-
tó tartalmú és erejû modell. Amikor ki-
alakul a végleges modell, akkor léphe-
tünk a 3-as pontra!

3. Out-of-sample (továbbiakban:
OOS) adatbázison való tesztelés

A modell erejének visszamérését egy füg-
getlen, de a modellezés alapjául szolgáló
mintához hasonló összetételû mintán kell
elvégezni. Az adatbázis összeállításának
folyamata teljes mértékben megegyezik
az 1. pontban leírtakkal:
a) Vállalatok egyedi, pénzügyi adatainak,

valamint default-események összegyûj-
tése 
Az OOS adatbázis felállítása során
problémát jelenthet a default definíció.
A hitelintézet sajátos hitelezési folya-

matában alkalmazott default meghatá-
rozás eltérhet a piacon nyilvánosan hoz-
záférhetõ default információktól. Ennek
eredményeként nem tudtunk ugyan-
olyan definíciót alkalmazni az OOS
adatbázison, mint a minta adatbázison.
Ez azt jelenti, hogy kérdésessé válik az
eredmény értelmezése, hiszen két eltérõ
dolgot szeretnénk összehasonlítani. Ez
nem feltétlen jelent problémát, de fon-
tos, hogy ha ilyet alkalmazunk, az ered-
mény értelmezésénél és a következteté-
sek levonásánál figyelni kell.

b) Adatok tisztítása 
c) A pénzügyi mutatók kiszámítása 
d) Az „outlierek” kezelése 

Valószínûsíthetõen nagy adathalmazt
kapunk. Éppen ezért mintavételi eljárásra
van szükség. Mivel a reprezentativitáshoz
rengeteg dimenzió alapján kellene a min-
tavételezést elvégezni, ezért az egyik leg-
gyorsabb megoldás, hogy egy bináris
PROBIT vagy LOGIT modellt szerkesz-
tünk annak eldöntésére, hogy az out-of-
sample megfigyelései milyen valószí-
nûséggel elemei az eredeti adatbázisnak.
A független változók körébe érdemes
mind pénzügyi, mind nem pénzügyi vál-
tozókat bevonni. A regressziós paraméte-
rek megbecslése után az eredményválto-
zót csökkenõ sorrendbe rendezve könnye-
dén ki lehet választani a teszteléshez
szükséges elemszámú megfigyelést. 

Általában az out-of-sample mintán fut-
tatott GINI- és KS-értékek elmaradnak a
fejlesztési mintán számítottaktól. Általá-
nosan elfogadott hüvelykujj-szabály,
hogy akkor megfelelõ a modellezés, ha a
GINI értéke az out-of-sample teszten
10–15%-nál többel nem csökken.
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4. Validáció

Nemcsak a hitelintézet belsõ érdeke, ha-
nem már szabályozói elvárás is a PD-
modell tesztelése és folyamatos (éves)
monitorálása. A hitelintézetnek ezt saját
magának kell megtennie, a Felügyelet
csupán a tesztelés eredményét vizsgálja,
nem õ végzi a tesztet. A bank választhat,
hogy belsõ erõforrását vagy külsõ függet-
len szakértõket vesz igénybe a teszt el-
végzéséhez.

5. Pilot teszt

Még mielõtt a modellt éles mûködésbe ál-
lítanánk, ki kell alakítani az IT-fejlesztõk
segítségével egy tesztkörnyezetet, amelyen
az elemzõk, kockázatkezelõk vizsgálhatják
a PD-modell mûködését. Folyamatosan
elemezni kell a visszajelzéseket, melyeket
adott esetben be kell építeni a modellbe.

ÖSSZEGZÉS

A tanulmány célja az volt, hogy a ma-
gyarországi KKV szegmensben bemutas-
sa az elõrejelzõ-PD-modell egy lehetsé-

ges megvalósítását. A hitelintézetek port-
fóliójuk méretét, összetételét, adatbázisuk
nagyságát, hitelezési folyamatuk sajátos-
ságait figyelembe véve eldönthetik, hogy
milyen módszerrel kívánja elõrejelezni az
egyes ügyfelek bedõlési valószínûségét.
Rámutattunk arra, hogy bár a közép-ke-
let-európai térségben a kis- és középválla-
lati szegmens hiteligényét, méretét és
egyéb sajátosságait tekintve nagyon közel
áll a lakossági portfólióhoz, mégis, az
ügyfelek hatékony klasszifikálásához a
lakossági hitelezésben alkalmazott mód-
szerek felhasználásán túlmenõen további
kritikus szempontokat is figyelembe kell
venni. Mindenképpen törekedni kell arra,
hogy minden számszerûsíthetõ informáci-
ót felhasználjuk az ügyfél elemzéséhez,
de ezen túl külön hangsúlyt kapnak a
szubjektív, egyedi, nehezen-kvantifikál-
ható adatok. Fontos, hogy a számszerûsít-
hetõ információk mögötti közgazdasági
értelem is teljesüljön a modellépítés fo-
lyamán. Ennek eléréséhez a tanulmány-
ban említett hibrid modell a leginkább al-
kalmas, ugyanis a szakértõi vélemények-
nek és a statisztikai-ökonometriai techni-
káknak szinergikus kapcsolatrendszerét
kell kiépíteni.
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