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1. Bevezetés

A Bazel 1II. szabalyozas (Basel Comimittee on Banking Supervision, 2005) hatasara a
hitelkockazatok (credit risk) tokekovetelményeinek szamitasanal meghonosodott a bels6
értékalapu (IRB — internal rating-based) megkozelités. A hitelkockazatok témakorének
legfontosabb fogalma a nemteljesitési (default) esemény, mely legaltalanosabb definicidja
szerint akkor kovetkezik be, ha a pénziigyi szerzddés (példaul hitelszerzédés, értékpapir,
derivativ ligylet) partnere nem teljesit szerzodésszertien. A hitelszerzodések esetén, a bazeli
definiciok alapjan mindez akkor kovetkezik be, ha a partner az esedékességet (az a nap, amikor
a szerzOdés szerinti kovetelést ki kell egyenlitenie) koveté 90 napban nem fizet.

Az IRB megkozelités lehetdséget biztosit a megszabott feltételeket teljesité bankok
szamara, hogy a sajat kockazati modelljeiket és értékeléseiket hasznaljak a szabalyzoi toke
kiszamitasahoz. E megkdzelités szerint a bankoknak meg Kell becsiilniiik a kovetkez6 kockazati
Osszetevoket:

a) Nemteljesités valosziniisége (PD: probability of default): annak a valosziniisége,
hogy adott idétavon (pl. egy év) beliil egy adott partner esetében nemteljesitési
(default) esemény kovetkezik be, azaz a partner nem tud a szerz6désben meghatarozott
modon a fizetési kotelezettségeinek eleget tenni.

b) Nemteljesités kitettsége (EAD: exposure of default): a nemteljesitési esemény
idépontjaban (varhatoan) az adott partnerrel szemben fennallo teljes kovetelés mértéke
(becsiilt érték).

c) Nemteljesités miatti veszteség (LGD: loss given default): a nemteljesitési eseményt
kovetéen befolyd pénzmennyiség (behajtasi folyamat: recovery process) utan
fennmarado veszteség szazalékban kifejezett mértéke.

d) Tényleges szerzédéses lejarat (M: maturity): abban az esetben, ha a lejaratot
kockézati komponensként kezelik, akkor a bankoknak meg kell adniuk a
feligyeleteknek a kitettségeik tényleges szerzodéses lejaratat.

Mivel a Bazel I1. tékekdvetelmény-szamitas erdsen fligg az LGD-t6l, a pénzintézetek az elmult
években nagyobb hangsulyt fektettek az LGD viselkedésének megfigyelésére €s ezek alapjan e
kockézati tényezd modellezésére. Ellentétbe a PD becslésével, amelyre mar jol bevalt

eszkozeink vannak, az LGD nem annyira kézzel foghato, igy még napjainkban is kutatas targyat



képezi. Szakdolgozatomban ezért az LGD, illetve az RR becslésével és modellezésével kivanok
foglalkozni.

Az LGD-vel foglalkozé6 modellek fejlesztése segitséget nyujt a pénzintézetek szamara,
hogy pontosabban fel tudjak mérni a kockazataikat és szabalyozoi tOkekovetelményiiket,
valamint az adossagkezelésiik javitasaban is fontos szerepet jatszik.

Az LGD azon pénzosszegek aranyat jelenti, amelyet a pénzintézetek nem tudnak beszedni
a behajtasi idGszak alatt a hitelfelvevé nemteljesitése okan (default-os). Ezzel szemben a
vigaszrata (RR: recovery rate) a pénzintézetek altal sikeresen behajtott pénzosszegek, minusz
a beszedési iddszak alatt keletkezett adminisztracios dijak ardnya a nemteljesitéskor fennallo
teljes Kkitettséghez (tartozashoz) képest. A recovery rate-nek, nincs egyértelmi magyar
megfeleléje. A publikdciokban gyakran haszndljak a ,,visszaszerzési ardny” kifejezést,
ugyanakkor én a tovabbiakban a ,,vigaszrata” fogalmat fogom hasznalni a szakdolgozatomban.
Az (1) és (2) egyenletek formalis definiciokat adnak az RR-nek és az LGD-nek:

e Tegyiik fel, hogy I hitelfelvevo vagy kotvényes mar nemteljesito (default-os a hitele),
legyen EAD; a nemteljesitéskori kitettsége az i-nek.

e Legyen A; az i hitelfelvevd esetén felmeriild adminisztracios koltségek Osszege
(példaul levelek, telefonhivasok, ligyvédi dijak és egyéb jogi munkak koltséget).

e Legyen R; az i hitelfelvevé esetén behajtott Gsszeg.

Ekkor
(1) RR = R;—A; _ Y Behajtott 6sszegek—3 Adminisztraciés koltségek
- EAD; - Nemteljesitéskor fennalé teljes tartozas
R;—A;
(2) LGD=1—-RR=1-2C4
EAD;

A vigaszrata értéke altalanossdgban a [0; 1] intervallumban talalhato és jellemzden a 0 és 1
hatarpontokban koncentralodik. Lehetséges, hogy RR negativ értéket vegyen fol, ekkor a
behajtott pénzmennyiségek (recoveries) osszege kevesebb, mint az adminisztracios koltségek
értéke (R; < A4;), de lehet nagyobb is, mint 1, ha a behajtott pénzmennyiség Osszértéke
meghaladja a nemteljesitéskor fennall6 tartozas €s az adminisztracios koltségek osszegét (R; >
EAD; + A;). Ezzel szemben modellezéskor az elmezdk azzal a feltételezéssel €élnek, hogy az
RR (illetve az LGD) értéke altalanossagban a [0; 1] intervallumon mozog, ezért ezen az
intervallumon érdemes becsiilni is (csak ezen az intervallumon vehet f6l értékeket).

Az RR becslésének egyik f6 nehézsége a stiriségfiiggvényének bimodalis tulajdonsagaban
rejlik. Egy stiriségfiiggvény bimodalis vagy multimodialis, ha legalabb két lokalis
maximumhelye van. Esetiinkben a két maximumhely jellemzdéen az intervallum két szélén

talalhato, mert az RR értékei 0 és 1 koriil koncentralodnak. Az RR eloszlasa mogott az az



empiria rejlik, hogy az emberek altalaban vagy teljes mértékben vissza tudjak fizetni az
adossagukat vagy kozel semmit sem tudnak kifizetni beldle default esetén.

A szakdolgozatomban a vigaszratdhoz €s nemteljesités miatti veszteséghez kapcsolodo két
{6 (lizleti) modellezési kihivast — rosszirany kockazat és bimodalis eloszlas — fogom ismertetni.
Ehhez attekintem a szakirodalom altal ismert mddszereket és adatokon keresztiil kivanom
bemutatni a miikddésiiket. Ezaltal szemléltetni tudom a modszerek alkalmazhatdsaganak
korlatait és hasznalatukkal kapcsolatos aggalyokat. Dolgozatomban az alkalmazott
modszertanra fokuszalok és a f6 kérdésem az, hogy milyen feltevések €s koriilmények kozott
alkalmazhatok gyakorlatban a szakirodalom altal ajanlott Ujnak tekintheté modellek és

modszerek.



2. A vigaszrata modellezésének fo kérdései

Ebben a fejezetben attekintem, hogy milyen moddszertani fejlodés elézte meg a legujabb
vigaszrataval és nemteljesités miatti veszteséggel foglakozd modellek kialakuldsat. Ezt
kovetden részletesen bemutatom a két modellezési teriilethez kapcsolodd gyakorlatorientalt
modszereket az utobbi husz év fobb publikacidinak ismertetésével. Ezutan e két modszertant

Osszehasonlitom az altalam kialakitott szempontrendszer szerint.
2.1. Szakirodalmi elozmények

A legkorabbi hitelkockazatokkal kapcsolatos modell megalkotasa az amerikai kozgazdasz,
Robert Merton munkassagahoz kothetd, aki a vallalat strukturdlis hitelkockazatat ugy
modellezte, mintha a tarsasag sajat tokéje a vallalat eszkozeire képzett vételi opcid lenne. Ez
kezdetben kifejezetten jo mérészamnak bizonyult. Kiilon érdekességként emelem Ki, hogy ezt
a modellt bovitette ki és fejlesztette tovabb Fischer Black és Myron Scholes, amiért kés6bb
Nobel-dijat kaptak (Black & Scholes, 1973).

A Merton modell mégott meghiuzodoé gondolatmenet viszonylag egyszer(i: nemteljesitésrol
akkor beszélhetiink, ha a vallalat eszkozeinek piaci értéke alacsonyabb szintre siillyed, mint a
vallalat kotelezettségeinek mértéke (Merton, 1974). A hitelezOk a hitelviszonyt megtestesito
értékpapir (kotvény) lejartakor az adossag névértéke és a vallalat eszkdzeinek piaci értéke koziil
a kisebb mennyiséget kapjak meg. Feltételezve, hogy a vallalat adossagat teljes egészében
zérokupon kotvények alkotjak.

Ha a wvéllalat lejaratkori értéke nagyobb, mint a kotvény névértéke, akkor a
kotvénytulajdonosok visszakapjak a kotvény névértékét. Azonban, ha a vallalat értéke kisebb,
mint a kotvény névértéke, akkor a részvényesek nem kapnak semmit, a kdtvénytulajdonosok
pedig megkapjak a vallalat piaci értékét. gy a kotvénytulajdonos szamara a lejaratkor esedékes
kifizetés megegyezik a kotvény névértékével, minusz a cég értékére vonatkozo eladasi
opcidval, melynek a kotési ara megegyezik a kotvény névértékével, a lejarata, pedig a kdtvény
lejarataval.

Ebben a modellben az Gsszes relevans hitelkockazati elem — az iizleti kockazat (az

eszk6zOok volatilitasa) és a pénziigyi kockazat (a tOkeattétel) — a wvallalat strukturalis



jellemzoinek fliggvényeként jelenik meg. Ebben az esetben a vigaszrata egy endogén, belsé
valtoz6é, mivel a hitelez6k kifizetésfiiggvénye a nemteljesitd (default-os) vallalat
maradvanyértékétdl fiigg. Merton elméletében a PD ¢és az RR forditottan aranyosak. Példaul,
ha a vallalat értéke nd, akkor a PD értéke csokken, ekdzben pedig az RR nemteljesitéskori
varhato értéke n6 (ceteris paribus).

Ha kategorizalni szeretnénk a Merton modellt, akkor a strukturalis modellek koz¢é lehetne
6t elhelyezni. A strukturalis modellek 1ényege, hogy egy kdzgazdasagtani gondolatot allitanak
gazdasagi entitasok, altalaban vallalatok hiteleinek bed6lése mogé magyarazatként. Ebbe a
csoportba tartozik példaul a KMV, a Black-Cox és a Leland modell is.

A strukturalis hitelkockazati modellek kovetkezd generacioja a Merton altal kidolgozott
elméletre épitett, azonban elvetették azt az irrealis feltevést, hogy default esemény csak
lejaratkor kovetkezhet be. Ehelyett feltételezték, hogy a nemteljesitési esemény a kibocsatas
pillanatatol, a lejaratig barmikor bekovetkezhet. A masik fontos kiilonbség, hogy a
nemteljesitési esemény pontosan akkor kovetkezik be, amikor a vallalat eszkdzeinek a piaci
értéke egy elézetesen meghatarozott (ismert) alacsony kiiszobszint ala esik, szemben a korabbi
feltételezéssel, hogy a default esemény akkor kdvetkezik be, ha a vallalat eszkdzeinek piaci
érteke a vallalat kotelezettségeinek Osszértéke ala esik. Az ilyen modellek k6zé tartoznak a
Kim, Ramaswamy és Sundaresan (I. J. Kim és mtsai., 1993), Hull és White (Hull & White,
1995), valamint Longstaff és Schwartz (Longstaff & Schwartz, 1995) altal megalkotott
modellek.

A masodik generacios strukturalis modellek esetén a vigaszrata értéke nemteljesitéskor egy
kiils, exogén valtozo, ami fiiggetlen a véllalat eszkozértékétol. Altalaban a fennalld tartozas
egy rogzitett szazalékaként hatarozzak meg, igy a vigaszrata értéke fiiggetlen a nemteljesités
valdszinliségétol.

A strukturalis modellek hidnyossagainak lekiizdése érdekében létrejottek az intenzitas
alapt (redukalt) modellek. Ezek koz¢é tartozik a Litterman és Iben (Litterman & Iben, 1991),
Madan és Unal (Madan & Unal, 1998), Jarrow és Turnbull (Jarrow & Turnbull, 1995), Jarrow,
Lando és Turnbull (Jarrow és mtsai., 1997), Lando (Lando, 1998), Duffie és Singleton (Duffie
& Singleton, 1999) és Duffie (Duffie, 1998) modelljei. A strukturalis modellekkel ellentétben
a redukalt modellek a nemteljesitési eseményt nem a vallalat értékének alakulasa alapjan
allapitjak meg.

A redukalt modellek kiilon explicit feltevéseket vezettek be mind a PD, mind az RR
dinamik4jara vonatkozoan. Ezeket a valtozokat a vallalat strukturalis jellemzditdl (eszkdzeinek

volatilitasatol és tokeattételétdl) fiiggetleniil modellezték. Altalinosan elmondhaté a redukalt



modellekrdl, hogy a vigaszrata értékét exogén modon hatdrozzdk meg, amely fliggetlen a
nemteljesités valoszinliségétol.

Minden idépillanatban pozitiv valdsziniisége van annak, hogy a vallalat nem tudja
teljesiteni a kotelezettségeit (default esemény). Igy mind a nemteljesités valdsziniisége, mind
az vigaszrata értéke sztochasztikusan valtozhat az id6 fiiggvényében (PD és RR egymastol
fiiggetlen sztochasztikus valosziniiségi valtozok).

E sztochasztikus folyamatok hatdrozzak meg a hitelkockdzat arat. Bar kozvetleniil ezen
értékek nem kapcsolddnak a vallalat eszkozeinek értékéhez, de feltételezték, hogy van koztiik
valamilyen kozvetett kapcsolat. Ezt az alternativ megkdzelitést nevezte el Duffie €s Singleton
(Duffie & Singleton, 1999) redukalt formaju (intenzitasi) modellnek.

A redukalt modellek alapvetéen kiillonboznek a nemteljesitési események
kiszamithatosdgaval kapcsolatban a strukturalis modellektdl, mert az intenzitdsi modellek mar
képesek kezelni a hirtelen (meglepetésszeriien) bekovetkezett nemteljesitési eseményeket is.
Egy tipikus redukalt modell esetén feltételezziik, hogy a nemteljesitési esemény valdszinliségét
— amely minden id6pillanatban pozitiv értéket vesz f6l — egy exogén valdsziniiségi valtozo
hatarozza meg.

A nemteljesitési esemény akkor kovetkezik be, ha az intenzitasi valtozo értéke egy eldre
meghatarozott érték ald esik. A nemteljesitési eseményt egy elére nem lathatdé Poisson
eseményként kezelték. Ebben az esetben az a 1ényeg, hogy a ma rendelkezésre all6 informaciok
alapjan, nem tudjuk eldrejelezni, hogy mikor fog az intenzitasi valtozo — innen a modell neve
— értékében bekdvetkezni ez a valtozas (ugras).

A kilencvenes évek masodik felében a bankok és tanacsadd cégek elkezdték a sajat
hitelkockazati modelljeik kidolgozasat, amelyek célja az volt, hogy egy elére meghatarozott
megbizhatosagi szint (konfidencia intervallum) mellett fol tudjak mérni a potencialis
veszteségeket, amelyet egy hitelkockéazatnak kitett portfolio egy meghatarozott idéhorizonton
(altalaban egy éven) beliil szenvedhet el. A kockaztatott érték (VaR: Value at Risk) modellek
koz¢€ tartozik a J. P. Morgan CreditMetrics (Gupton és mtsai., 1997), a Credit Suisse Financial
Products CreditRisk+ (Credit Suisse Financial Products, 1997) ¢és a McKinsey
CreditPortfolioView (Wilson, 1998) modelljei.

A Credit VaR modellek nagyrészt redukalt modelleknek tekinthetdk, ahol a vigaszratat
jellemzden egy exogén allando paraméterként vagy a nemteljesitési valdszintiségtdl fiiggetlen
sztochasztikus valtozoként adtak meg. Példaul a CreditMetrics, a CreditPortfolioView ¢és a
CreditPortfolioManager a vigaszratat a nemteljesitési esemény valosziniiségtol fliggetlen

sztochasztikus valtozoként kezeli — altalaban béta eloszlason keresztiil modellezve. Masok,



példaul a CreditRisk+ allando paraméterként kezelik az RR-t, amelyet minden egyes
hitelkockazati kitettség esetén egy bemeneti értékként kell megadni.

A 2000-es évek masodik felében azonban atkertiilt a hangsuly a vigaszratdk modellezésénél
az elméleti kérdésekrol a konkrét hiteleszkdzokhoz kapcsolodd RR és LGD becslésére. Ez a
megkozelités sokkal specifikusabb és gyakorlatiasabb volt, igy a modellezés valésaghiibbé valt.
Itt két nagyon fontos empirikus eredményt emelnék ki, amelyek valds adatok alapjan mutattdk
be az RR és a PD kozotti (a két folyamat kozott fennallo) kapcesolatot.

Altman, Resti és Sironi (Altman és mtsai., 2004) empirikus elemzése kimutatta, hogy a
nemteljesitési (default) esemény valosziniisége és vigaszrata (recovery rate) negativan
korrelalt, vagyis a két folyamat nem fiiggetlen egymastol, mint ahogy azt tobb korabbi elméleti
modell allitotta. A masodik fontos eredményre a 2007-ben kitort valsag elemzése soran jottek
ra a kutatok (Chava és mtsai., 2011). Eszerint mikdzben a nemteljesitési esemény
valoszintiségei novekedtek, kozben a vigaszratak szignifikansan csokkentek (ezt nevezik
rosszirany kockazatnak vagy wrong-way risk-nek).

Ezek az eredmények jol mutatjak, hogy milyen fontos és 0sszefliggd ez a két dimenzid a
hitelkockéazatok teriiletén. A nemteljesitési valosziniiség (PD) modellezése mar tobb évtizede a
hitelbiralati rendszerek eleme. A vigaszratak (RR) ugyanakkor az elmult masfél-két évtizedben
kertiltek a szakmai érdeklodés fokuszaba. A vigaszratak fontossagat felismerve a kutatok és
gyakorlati szakemberek szamos publikacioban vizsgaltak a behajtasi folyamatok (recoveries)
viselkedését nemteljesités estén hitelkockazati kvantitativ modellek segitségével.

A vigaszrataval (RR) és a nemteljesités miatti veszteségekkel (LGD) foglalkoz6é modern
modszereket két nagy csoportba lehet osztani. Az els6 csoportba a korrelacios (wrong-way risk)
modellek tartoznak. E modellek a PD és az RR linearis kapcsolatabol (linearis korrelacio)
indulnak ki és pénziigymatematikai modszerek segitségével becsiilik a nemteljesitési
valoszinliség és a vigaszrata, illetve nemteljesités miatti veszteség kozott fellépd korrelacid
mértékét. A masodik csoportba olyan regresszios modellek (modszerek) tartoznak, melyek a
vigaszrata ¢s a nemteljesités miatti veszteség sliriségfliggvényének bimodalis tulajdonsagat
probaljak megragadni (mindamellett, hogy pontos becslést és elérejelzést adnak az RR és LGD
értékekre). Ezéltal lehetové téve a vigaszratdk és nemteljesités miatt fellépd varhatd veszteség
eloszlasanak becslését.

A kovetkezo két alfejezetben e két modszertani csoportot fogom bemutatni. Félvazolom a
két modszer elonyeit, illetve nehézségeit. Mindezt a vonatkoz6 relevans szakirodalom néhany
fontosabb publikacidjanak feldolgozasaval teszem meg. Ezt kdvetden pedig dsszehasonlitom a

két modellezési modszertant a 2.4. alfejezetben.



2.2. Korrelacios (wrong-way risk) modellek

A korabbi feltételezésekkel ellentétben, a Kkitettség értékének alakulasa (EAD) és a partner
cs6dkockazata (PD) nem fliggetlen. Belattak, hogy a cs6dvalosziniiség €s a vigaszrata mértéke
negativan korrelal, azaz a kapcsolat nem csak a PD és az EAD alakulas kozott figyelheté meg,
hanem a PD ¢és az RR kozt is (Altman és mtsai., 2004).

A bazeli szabalyozas ,specidlis wrong-way risk-ként” definialja az altalanos
csOdvalosziniiség és a kitettség nagysaga kozotti pozitiv korrelaciot. ,,Altalanos wrong-way
risk-ként” pedig, ha a cs6dvaldsziniiség pozitivan korrelal a mogottes piaci faktorokkal. Ebbol
kifolyolag az altalunk vizsgalt korrelaciés modelleket is lehet wrong-way risk modelleknek
nevezni.

A nemteljesitési esemény valoszinlisége (PD) és a vigaszrata (RR) kozotti kapcsolatot
kezdetben egy-, illetve két-faktoros modellek segitségével vizsgaltak a kutatok, ahol az egyik
faktoron keresztiil vezették be a PD és az RR kozti korrelaciot (J. Frye és mtsai., 2000; J. H.
Frye, 2000; Pykhtin, 2003; Tasche, 2004). Az ilyen modellek legnagyobb problémaja az volt,
hogy a vigaszrata, illetve a nemteljesités miatti veszteség csak egy szisztematikus kockazati
tényez6 (determinisztikus) fiiggvényei voltak, ami valljuk be, egy nagyon irrealisztikus
feltevés. Ezért a kutatok bovebb modelleket alkottak meg annak érdekében, hogy a két
kockazati tényezd kozti kapcsolatot pontosabban tudjak modellezni.

A teoretikus modellek kozott alapvetd szemléletbeli kiilonbség van. Ez altalaban abbol
adddik, hogy a kutatok mas-mas tipust adatsorral, adatbazissal rendelkeznek, igy kiilonb6zo
lIépésekkel juthatnak el a keresett kapcsolati mérészamokig. Példaul Witzany egy bank
szemszOgébodl indul ki, amely egy nagy méretli, vallalati hitelekbdl (kotvényekbdl) alld
portfolioval rendelkezik (Witzany, 2011). E portfolié elemeit nem kereskedik minden nap, ezért
a bank nem rendelkezik napi arfolyamokkal és loghozamokkal.

Ehelyett Witzany (ahogy a legtobb pénzintézet és szolgaltatd) aggregélt adatsorokkal
dolgozik. Az adatsokasag segitségével kiszamitja az egyes hitelkockazati csoportok
nemteljesitési eseményeihez kapcsolédd valosziniiségeit (PD) és a nemteljesitéskor fellépd
veszteségek (LGD) mértékét, majd a felépitett pénziigymatematikai modell segitségével
kiszamitja a korrelacidos mérdszamokat.

Az alfejezet elején emlitett probléma feloldasara Witzany a kdvetkez6 bovitett modellt

hatarozta meg (Witzany, 2011):



@) n :\/EX1+\/1—P1$(1

@) Y, = p; (0X; +V1—w2X,) +/1-p, &,
ahol X, X,, & és &, egymastol fiiggetlen, standard normalis eloszlasu valoszinliségi valtozok.
A nemteljesités valosziniségét (PD) meghatarozo Y; (driver) folyamatban p; az X;
szisztematikus faktor fokomponenssulya (loading). A nemteljesités miatti veszteséget (LGD)
meghatarozo Y, folyamatban p, az dsszetett faktor fokomponenssulya.

Witzany egyedi otletét a (4) képletben lehet latni, ahol az Y, folyamat fékomponensét, a
kovetkezo két szisztematikus faktor linedris kombinéciojaként definialta:

e X;:anemteljesités valdszinliségéhez (PD) tartoz6 szisztematikus faktor.
e X,: a nemteljesités miatti veszteséghez (LGD) tartozd faktor, amely a behajtasi
idGszak (recovery process) alatti gazdasagi hatasokat foglalja magaban.
Pontosabban fogalmazva, a PD szisztematikus faktora (X;) és az LGD szisztematikus faktora
(X,) kozotti kapcsolatot Witzany egy w paraméteri Gauss kopula segitségével irta le. Az w
korrelacios paraméter (w € [—1; 1]) értéke altalaban negativ, innen ered a wrong-way risk
elnevezés is.

Vegyiik észre, hogy az Y; és Y, driverek standard normalis eloszlasi valoszintiségi
valtozok, mert fiiggetlen (standard) normalis eloszlasti valosziniiségi valtozok linearis
kombinaciojaként lettek definidlva €és a ,,megfeleld” stlyozdsnak koszonhetden e valtozok
varhat6 értéke 0, a szorasa pedig 1.

A pénziigyi szolgaltatok idéegységenként (példaul havonta, negyedévente, évente) mérik
a portfoliojukat (példaul fogyasztéi hitelek, jelzaloghitelek) jellemzd kockézati dsszetevdk
értékeit. Igy a nemteljesitési ratak (valdszintiségek) és a nemteljesitéskori varhato veszteségek
1d6sora a kovetkezdképp irhato fol:

e vpd(t),aholt=1;2;..;T

e lgd(t),aholt=1;2;..;T
Witzany elmélete alapjan a PD és az LGD értékeit bizonyos mogottes, latens tényezok
befolyasoljak. A cseh kozgazdasz a g és h fiiggvényeken keresztiil hatarozta meg a
nemteljesités valoszinliségét (PD) és a nemteljesitéskori veszteség értékét (LGD) a piacon
megfigyelheté szisztematikus faktorok alapjan (a fliggetlen, egyedi — idioszinkratikus —
faktorok (&; és &,) diverzifikalodnak):

o x,(t),aholt=1;2;..;T

e x,(t),aholt=1;2;..;T



A Witzany altal megfogalmazott 6sszefliggést az alabbiak szerint lehet formalizaltan leirni
(fontos: az xi tényezdok a korabban meghatarozott Yi driverekkel egyeznek meg):
(5) pd(t) = g(xl(t)), aholt =1;2;...;T

(6) lgd(t)=nh (wxl(t) +V1— w? xz(t)), aholt =1;2;...;T

A cseh kOzgazdasz egy korabbi cikkében definialta a g(x) fuggvényt, amely a Bazel II.

szabalyozas soran alkalmazott Vasicek formulan alapszik (Witzany, 2008):

(7) g(x)zp[\/zx+mfl>yDlx]=q)(\/i’/—llf_;i@>

ahol y, = — ®~1(PD,). PD, a nemteljesités varhaté valosziniliségét (teljes portfoliot tekintve),
® pedig a standard normalis eloszlas eloszlasfiiggvényét jeloli. A g(x) fiiggvényhez a PD,
paraméter értékét a nemteljesitési valoszintiségek idésoranak atlagaként kaphatjuk meg, mig a
p1 korrelacios paraméter maximum likelihood (ML) becsléssel hatarozhatd meg.

Az lgd(t) kiszamitasahoz sziikségiink van a nemteljesités miatti veszteség szamlaszint(i
(szerzOdésszintll) Q eloszlasfiggvényére. (Ennek a meghatarozasaval foglalkozom a

szakdolgozatom masik felében.) Witzany a h(t) fliggvényt az alabbi mddon hatarozta meg:

@) h()=E[6(Jpz x+1—p2&) | x] = ffoooG(\/Ex + /1= p,w) p(w) dw
ahol G = Q71 o ®. Osszegezve a g fiiggvény fiigg egy ismeretlen p; korrelacios paramétertol
¢és a PD, nemteljesités varhato valosziniiségétol, mig a h fliggvény az ismeretlen p, korrelacios
paramétertdl és a szamlaszintli LGD eloszlasatol (Qfiiggvény) (Witzany, 2009).

Witzany a mogottes két idésorrol (x; és x,) feltételezte, hogy standard normalis eloszlasu
elemekbdl 4ll. Azaz e két iddsort piacon megfigyelhetd adatok transzformaltjai
(standardizaltjai) alkotjak.

A kovetkezo kézenfekvd feltételezés a stacionaritas lenne, azonban szamos gazdasagi
iddsor esetén autokorrelacio 1ép fol, mert a mogdttes makrodkonomia folyamatok jellemzden
autokorrelaltak. Annak érdekében, hogy ezt ki lehessen kiiszobolni ARMA(p, q) specifikaciot
tételeziink fel mindkét iddsorra:

©) x@® =Y o xut—D+T_ Brjut—7, t=12.;Tés k=12
ahol ay; és By ; az ARMA modell egyiitthatoi és u,(t) hibafolyamat (innovacid), amely
fliggetlen, standard normalis eloszlast tagokbol all.

Witzany modelljének az esszenciaja abban rejlik, hogy a megfigyelt PD és LGD idGsorok
alapjan, az Aaltala feltételezett struktira mellett becslést tud adni a kulcsfontossagu

paraméterekre (p,, p, és w). Ahhoz, hogy modellt tudjunk illeszteni a megfigyelt adatsorokra
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elengedhetetlen a hosszatava nemteljesités szintjének (yp) és az LGD szamlaszintii
eloszlasfiiggvényének (Q fiiggvény) a meghatarozasa.

A modell végséd célja a Bazel II. szabalyozasban meghatarozott tokekdvetelmények
kiszamitasa, pontosabban a nem vart veszteség (UL: unexpected loss) becslése volt. Ez azért
érdekes szamunkra, mert a szabdlyozds implicit médon feltételezi, hogy a nemteljesitési
esemény valosziniisége és a nemteljesités miatti veszteség értékei korrelalatlanok, a modell
pedig, pont abbol indul ki, hogy ezen értékek igenis korrelalnak. fgy kapunk két darab 1 éves,
99.9%-0s UL becslést (egy korrelalatlant és egy korrelaltat), melyet 6ssze lehet hasonlitani.

Azonban nem csak aggregalt adatokbol lehet modellt épiteni — ahogy azt a cseh kdzgazdasz
tette (Witzany, 2011) — hanem példaul napi szinten kereskedett portfoliok segitségével is. Az
utdbbi eset azért fontos, mert ekkor felirhatd a portfolio napi szinti értékvaltozasa, amely
segitségével a kiilonbozd kockazati tényezOk — mint példdul a nemteljesitési esemény
valészinlisége (PD) és a nemteljesitéskori veszteség (LGD) — is felirhatéak (az el6zd
modszerhez képest mas tipust dsszefiiggésekkel). Ebbol a perspektivabdl indult ki Bade, Rosch
¢és Scheule elmélete (Bade és mtsai., 2011).

A szerzOhdrmas modellje jelentds részben a Merton modell feltételezésein ¢és
gondolatisagan alapszik (Merton, 1974). Igy az altaluk tovabbfejlesztett modell szerint egy
hitelfelvevd (altalaban vallalatok) akkor valik nemteljesitévé (default-ossa), ha az eszkdzeinek
Osszértéke az adossag lejaratkori értéke ala esik.

Legyen V;; az i-edik hitelfelvevé vagy kotvénykibocsatd eszkozérték-valtozasanak
természetes alapu logaritmusa, azaz matematikai értelemben az eszkozértékeinek a loghozama

a t-edik id6szakban. Ezt a loghozamot a kdvetkez6 faktormodellel irtak fol a szerzok:
(10) Vie=—(Bo+ B'xty +~/p"Fe +1-p"Z},

ahol x}; = (x};,..,x}; ) azaz x/-t K darab piacon megfigyelhetd, determinisztikus,
cégspecifikus, iparag-specifikus vagy makrogazdasagi kockazati tényez6 alkotja, amelyek
befolyésoljak a loghozamot. Tovabba B = (B4, ..., Bx)’ az x}; tényezéihez tartozé K darab
érzékenység vektora, B, pedig egy konstans. F; egy szisztematikus (valosziniiségi valtozo)
tényez6, mely az Osszes eszkdz hozamara hat egyiittesen (globalisan) a t-edik idészakban. Z};
pedig egyedi (idioszinkratikus) valoszinliségi valtozo, amely csak az i-edik eszkdz hozamat
befolyasolja a t-edik idészakban. Az utobbi két kockazati tényezd sulyai rendre: \/W és
\/1—7,0" . Mindemellett a szerzék azt feltételezték, hogy az Osszes valosziniiségi valtozo

fiiggetlen, minden megfigyelt idOpillanatban (Bade és mtsai., 2011).

11



Fontos kiemelni az x/; a hitelfelvevére (az esetek tobbségében a véllalatokra) haté piaci
hatasokat tartalmazza, az F; a mindenkire (globalisan) hatd, a piacot altalanosan befolyasold
hatasokat irja le (ide tartozhat példaul az inflacio, ami minden fogyasztéra és vallalatra hatassal
van), mig a Z), egyedi vallalatspecifikus (maradék)valtozé. igy e modell alapjan kijelenthetd,
hogy az x}, valtozé az egyéni kockazatokat egybefoglalva irja le, az F, valtozd pedig
rendszerszintii, szisztematikus kockazatokat foglalja magéban.

A nemteljesitési esemény akkor kovetkezik be, ha az eszkozértékvaltozas (hozam) atlép
tobbségénél nem figyelhetd meg a portfolioban szerepld eszkozok piaci értéke minden
idépillanatban. Igy a (10) egyenlet egy nem megfigyelheté folytonos valtozét (az
eszkozértékvaltozast) kapcsol dssze egy megfigyelheté nemteljesitési (default) eseménnyel és
a piacon megfigyelhetd kockazati tényezékkel (x},).

Bade, Rosch és Scheule két fontos — a pénziigyi matematika teriiltén altalanosan elfogadott
— feltevést fogalmazott meg. Az elsé — dsszhangban Robert Merton 1974-es modelljével —
szerint F, és Z}, egymastol fiiggetlen (standard) normalis eloszlast valésziniiségi valtozok,
tovabba impliciten feltételezték a nem megfigyelhetd Vi -r6l is, hogy normalis eloszlast
egységnyi szorassal. A masodik feltevésiik pedig az volt, hogy a fent emlitett kiiszobérték
legyen O, példaul B, segitségével.

Az altaluk kidolgozott elmélet szerint a nemteljesitési (default) eseményeket meg lehet
ragadni Bernoulli kisérlet segitségével (ebben az esetben D;; valdsziniiségi valtozo):

1, hai hitelfelvevd nemtejesitové valik a t.id6pontban
0, egyébkent

(11) Dy ={
Masrészt a nemteljesitési események megkozelithetéek — ahogy a Merton modell esetén is
lathattuk — a vallalat eszkozértékvaltozasaval. Formalizaltan, ha V;; értéke 0 ala esik, a
megfigyelhetd x/; valtozok ismeretében, akkor default esemény kovetkezik be.

fgy a Bernoulli-eloszlast valosziniiségi valtozot felhasznalva, az eszkozérték valtozas
segitségével definidlhato a PD:

(12) PDy=P(Dy = 1|x;) =P(Vie <O0|xj;) = P(Bo + B'xf;
ahol @ a standard normalis eloszlas eloszlasfiiggvényét jeloli. Az Gsszefliggés jobb oldalabol
kiolvashaté, hogy a PD értéke akkor lesz magasabb, ha az x|, értékei nének, azaz olyan piaci
valtozasok kovetkeznek be, amelyek hatasara x}; értékei novekednek. Tovabba kiolvashaté a

(12) képletbdl, hogy a modell szerint csak az egyéni kockéazatok hatnak (x);) a nemteljesités

valdszinliségének (PD) alakulasara.
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Miel6tt tovabb haladnank elengedhetetlen az eszk6z (hozam) korrelacionak a definidléasa.
Két hitelfelvevd (vallalat) eszkdzértékvaltozasa kozotti korrelaciot p¥ segitségével adhatjuk
meg (a t-edik id6szakban).

A Bazel II. szabalyozas esetén alkalmazott IRB mddszerrel 6sszhangban a nemteljesités
feltételes valoszintisége (CPD: conditional probability of defaul) az f; = F; szisztematikus
kockaézati tényez6 mellett az alabbiak szerint hatarozhaté meg:

1V, [V
(13) CPDL(f) = POy = 113l fi) = PUi <0 [k fi) = o (Bl )

ahol @ a standard normalis eloszlas eloszlasfiiggvényét jeloli. A képletbdl kiolvashatd, hogy a
nemteljesités feltételes valoszinlisége (CPD) egy sokkal Osszetettebb kifejezés, mint a
nemteljesités valdszinlisége (PD).

A CPD esetén mar megjelenik a feltételes varhato értékben az f; is, mely a piacon
szisztematikusan fellépd hatdsokat irja le, ezaltal a CPD nemcsak az egyéni, hanem a piaci,
kockazatokat is magaban foglalja. igy a nemteljesités feltételes valdsziniisége nem csak az x/;
értekvaltozésaira érzékeny, hanem az f; értékvaltozéasara is (mindkét esetben akkor né a CPD
értéke, ha az adott valtozo értéke no).

Az eddigiekben bemutattam Bade, Rosch és Scheule modelljének az elsé felét, amely a
nemteljesités valdszintiségével (a PD-vel) foglalkozott, most pedig attérek a vigaszratakkal
kapcsolatos elméletiik bemutatasara.

A szerzOharmas a vigaszrata modellezésére Pykhtin linearis faktormodelljét vette alapul
(Pykhtin, 2003). Erre épitve alkottak meg a vigaszrata mogotti Y;, (driver) folyamatot:

(14) Yie=yo +v'xj _\/?Ft +oUi
ahol x}; = (x}, 4, ..., x5 )’ azaz x},-t L darab piacon megfigyelhetd, determinisztikus kockazati
tényez6 alkotja, amelyek befolyasoljak az a behajtasi folyamatot (recovery process), ezaltal
hatassal vannak a vigaszrita értékére. Tovabba y = (y4,...,¥.)" az x}, tényez8ihdz tartozd
érzékenység vektora, y, pedig egy konstans. F; egy szisztematikus (valosziniliségi valtozo)
tényezd, mely az Osszes eszkdoz hozamara hat egylittesen (globalisan) a t-edik idészakban. E
kockazati tényez6 stilya a modellben \/? . Végezetiil pedig U;; egy standard normalis eloszlast
hibatag, konstans o sullyal. Az orosz szarmazasu fizikus-kézgazdasz elméletét kdvetve, az Y;;
(driver) folyamat segitségével meghataroztak a vigaszrata értékét:

(15) RR; = exp(Yy)

Ezek alapjan leolvashato, hogy a vigaszrata esetén lognormalis eloszlast tételeztek 61, melynek

segitségével elkertilték, hogy negativ értékeket vegyen fol az RR.
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Azonban a lognormalis eloszlassal van egy nagy ,,probléma”. Ebben az esetben a
vigaszrita 0 és végtelen kozotti értékeket vehet fol (RR € (0; «0)). A valosigban
eléfordulhat, hogy a RR 1-nél nagyobb értékkel rendelkezzen, de ez nagyon ritka. Emiatt
kialakult az a gyakorlat, hogy a vigaszrata értékét a [0; 1] intervallumra korlatozzak és e
szukitett, zart intervallumon modellezik azt.

Bade, Rosch és Scheule a vigaszratakat az empirikus kutatdsuk soran kotvényarakbol
szamoltak ki, igy ebben az esetben az RR (valos) értéke 0 és végtelen kozé eshet. A vigaszrata
érteke akkor és csakis akkor vehet fol 1-nél nagyobb értéket, ha a kdtvény nemteljesités utani
ara meghaladja a kotvény névértékét.

Kozgazdasagtanilag Y;; ugy értelmezhet6, mint a hitelez6 default esemény idején fennalld

kitettségének (EAD) a potencialis hozama:
LV
EAD;;

(16) Yitzln(RRl-t)zln( ) = In(LV;) — In(EADy)

ahol LV;; a vallalat (adds) eszkozeinek likvidacios éréke.

A vallalat eszkozértékvaltozas folyamatat és a behajtasi folyamatot (recovery process) —
ezaltal a PD-t és az RR-t — a k6z0s szisztematikus kockazatnak val6 kitettség kapcsolja Ossze.
Ezt a (10) és a (14) egyenletben talalhato F; — standard normalis eloszlasu — valdsziniliségi
valtozon keresztiil figyelhetjiik meg.

A szerz6éharmas az U; hibatagon keresztiil kapcsolta 0ssze a PD és az RR mogott
meghtzodd egyéni faktorokat (Z), és Z},). Ugy, hogy a Uj és Z!, valdszintisagi valtozok
korrelacioja pont pY legyen. Ezt a Cholesky-faktorizacid segitségével, az alabbiak szerint
tudtak megvalositani:

(A7) Ui =p"Zi + 1 - (o122},
ahol Z}, egy standard normalis eloszlasu valésziniiségi véltozo, amely fiiggetlen Z},-t6l.
Vegyiik észre, hogy pYnagyon hasonld korrelaciés paraméter, mint Witzany modellje esetén
meghatarozott w paraméter, ahol a PD-t és az LGD-t meghataroz6 egyedi faktorokat kapcsolta
Ossze altala.

A képletbdl latszik, hogy U;; (standard normalis eloszlasti valoszinliségi valtozo.)
szétvalaszthato két fliggetlen, standard normalis eloszlast valdszintiségi valtozo (Z), és Z})
Osszegére, amely szdmunkra megfeleld korrelacids struktiraban all. E felbontas segitségével az

vigaszrata mogotti folyamat felirho:

(18) Y =vyo+ V'l —pYFe +0pVZ + ay/1 — (pV)2Z};

14



Ezzel a 1épéssel a két folyamatot kiilon-kiilon leird egy-faktor modelleket kapcsoltak dssze,
igy Osszeségében a Witzany (2011) modelljéhez hasonld kétfaktoros korrelacios modellt
alkottak meg. A szerzok a (18) egyenletbdl levezették a kiillonboz6 valtozok kozti korrelacios
Osszefliggéséket. Ezt érdemes attekinteni, mert ennek segitségével tisztabb képet kaphatunk a

valtozok kozott fennalld linearis kapcesolatrol.

In(RR) — _P" i v s .,
(19 p Vio? 2 db log-recovery kozotti korrelacio
Y)_
(20) pRR = _exp(pl)-1 2 db vigaszrata kozotti korrelacio

exp(pY+02)-1

Vp¥—gpU\1-pV i
(21) p¥Y = VoYt —opNizp eszkoz értékvaltozas és log-recovery kozott

JoT 402

(22) pV,RR — W_UPU\/l——PV
Jexp(pY+o2)—1

A modell végs6 célja kiillonbozé veszteségek kiszamitasa, példaul a varhato veszteség (EL:

eszkoOz értékvaltozas és vigaszrata kozott

expected loss) és a szisztematikus kockazati tényez6t6l fiiggd varhatd veszteség (CEL)
kiszamitasa. Ennek segitségével ki lehet kalkuldlni a portfolié veszteségeloszlasat, tovabba a
portfolidhoz tartozo kockaztatott értéket (VaR: Value at Risk).

Mivel a varhatd veszteségeket a kitettséghez aranyosan mérik, ezért kiszamithatoé a
vigaszrata varhato értéke, illetve a vigaszrata feltételes varhatd értéke nemteljesités (default)
esetén. Itt nagyon fontos kiilonbséget tenni a két mérészam kozott, mert csak az utobbit
figyelhetjik meg a piacon. Ezért érdemes Osszehasonlitani az egyedi kotvények
(értekpapirositott hitelek) vigaszratait, a nemteljesités esetén tapasztalt RR értékekkel.

Vegyiik észre, hogy a két fent bemutatott wrong-way risk modell, mely nagyjabol ugyanazt
az alapmodellt definialja (valtozok kozti kapcsolatok leirasara), leginkabb abban kiilonboznek,
hogy milyen tipust kiindulési adattal dolgoznak. Attdl fliggden, hogy milyen perspektivabol
tekintettek a problémara, ahhoz igazitottak a folyamatokat leird egyenleteket és
Osszefliggéseket.

A két modell kozotti legnagyobb (matematikai) hasonlosag a korrelacios strukturdknal
talalhatd, mert az egyes korrelacids paraméterek nagyon hasonlo valtozokat kapcsolnak Gssze.
Az €l6z6 oldalon részletesen kifejtettem az w és a pU kozotti parhuzamot. A legnagyobb
(matematikai) kiilonbség pedig az LGD, illetve RR mogott meghtizodd mogottes eloszlasoknal
taldlhat6. Witzany esetében barmilyen eloszlast be lehet irni a G fiiggvénybe (LGD
eloszlasfiiggvénye), melyet megfelelének gondolunk. Ezzel szemben Bade, Rosch és Scheule

elmélete lognormalis eloszlast tételezett fol a vigaszratara (RR).
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A kovetkezd tablazatban Osszegytijtottem a két modell gyakorlati alkalmazasanak fobb

hasonldsagait és kiilonbségeit:

1. tablazat: Wrong-way risk modellek dsszehasonlitasa

Witzany

Bade, Rosch, Scheule

Milyen hiteltermékre

vonatkozik a modell?

Bankhitel portfolio

Kockazatos, kereskedett

kotvényportfolid

Milyen adatbazist

Fedezetlen cseh lakossagi

Amerikai véllalati kotvények

dolgozik a modellben?

hasznal fel? hitelek portfolidja (Moody’s adatbazisa)
Milyen tipusu adatokkal Egyedi kotvények
Aggregalt adatok

(napi szinti adatokkal)

Mire hasznal a modell
mogottes makrodkondomiai

faktorokat?

PD ¢s LGD mogottes

faktorainak megalkotasara

A mogottes matematikai
modell finomitasara

(modell bovités)

Hasznal-e mogottes eloszlast

(RR-re vagy LGD-re)?

Igen (Q fiiggvénnyel

meghatarozhato)

Igen

(lognormalis eloszlast)

Mi a modell
matematikai outputja?

P1, P2 € W

+ illeszkedést segitd

paraméterek

oV, p¥ és pU

+ érzékenységi paraméterek

Milyen modszerrel

torténik a becslés?

Maximum likelihood
¢és bayesi MCMC

Maximum likelihood

16




2.3. A vigaszrata eloszlasanak vizsgdlata regresszios

modszerekkel

Az ¢el6z6 alfejezetben mar bemutattam a PD és az RR (illetve a PD és az LGD) kozotti
korrelacidos kapcsolatot leird pénziigymatematikai modelleket, ezért szakdolgozatom
modszertani fejezetének masodik felét a vigaszrata és a nemteljesités miatti veszteség
bimodalitdsdnak (multimodalitdsanak) vizsgalatara szentelem.

Szamos hitelkockazattal foglalkozo6 tanulmany fokuszal a vigaszratak bimodalis alakjanak
vizsgalatara, azonban mai napig sincs altaldnosan elfogadott modszer, mellyel igazan
hatékonyan lehet becsiilni a vigaszrata eloszlasat. Mivel az RR és az LGD eloszlasat (illetve az
eloszlast egyértelmiien meghatarozo stiriségfiiggvényt) nem lehet kdzvetleniil becsiilni, ezért a
kérdéssel foglalkozo kutatok ezt két 1épésben, regresszios eljarasok segitségével teszik meg.

Elsd 1épésként a sajat adatbazisuk alapjan regresszids becslést adnak az RR vagy LGD
értékekre, majd masodik 1épésként, a becsiilt adatokra striiségfliggvényt illesztenek és ezt
Osszehasonlitjak az eredeti adatsorra illesztett stiriségfliggvénnyel. Az elemzésem sordn €n is
ezt az eljarast fogom alkalmazni.

A kiilonbozd regresszids modszerek tulajdonsdgai és mogottes matematikdja szdmos
informacioval latnak el benniinket a becsiilt adatokkal kapcsolatban — igy példaul a magyarazo
valtozok ¢€s a célvaltozd kozotti kapcsolatrol, a becslés értékkészletérdl vagy épp a
becslofiiggvény alakjardl —, melyek alapjan relevans kovetkeztéseket vonhatunk le a valos
adatokra. Természetesen a kutatok célja olyan regresszios eljaras keresése (a rendelkezésre allo
modszerek koziil a legjobb kivalasztasa), mellyel a legpontosabb becslést tudjak adni, hogy az
arra illesztett sliriiségfliggvény (alakja €s tulajdonsagai) a lehetd legjobban kozelitse a valds
stirliségfiiggvényt.

Ahogy azt a bevezetésben irtam, az egyik legnagyobb nehézség a vigaszrata, illetve a
nemteljesités miatti veszteség eloszlasdnak a becslésében, hogy az empirikus
stiriségfiiggvénylik altaldban 0 és 1 koriil koncentralédik, azaz bimodalis tulajdonsagu.
Azonban néhany esetben még ennél is bonyolultabb alaku a siirtiségfiiggvény. Igy példaul Ye
és Bellotti tanulmanyaban bemutatott adatsor esetén az LGD trimodalis tulajdonsagu (Ye &

Bellotti, 2019).
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A vigaszrataval foglalkozo regresszios modszereket két nagy csoportra lehet bontani:
linearis, illetve nemlinedris megkozelitést alkalmaz6é modellek csoportjara. Az eldbbiek
viszonylag egyszerien interpretalhatoak, a paramétereik (érzékenységek) konnyen
értelmezhetdek, azonban szamos hatranyuk van.

Példanak vegytik a legegyszerlibb regresszids modellt, a legkisebb négyzetek modszerén
alapulo OLS (Ordinary Least Squares) regressziot. Ekkor a vigaszratara (vagy a nemteljesités
miatti veszteségre) felirhato az alabbi modell (k darab magyarazo valtozo segitségével):

(23) Y=Bo+ P X1+ +BXr+e=XTB+¢
ahol Y a vigaszrata értéke az X;-k a fliggd (magyarazo) valtozok, mig a f;-k az illeszkedést
segitd (k darab) paraméterek, tovabba ¢ az illeszkedést segitd hibatag. Ezek alapjan a becsiilt
vigaszrata értékeket az alabbiak szerint lehet kiszamolni:

(24) Y=Bo+PiXs+ - +BXp=X"B=Y—¢
Ezzel a megkozelitéssel az gond, hogy a modell (linearis) szerkezetébol adodéan ¥ barmilyen

értéket folvehet a valds szdmok halmazéan (17 € (—oo; 00)), ezzel szemben — az elméleti

megkozelités szerint — a vigaszrata csak a 0 és 1 kozotti intervallumon vehet fol értékeket
(RR € (0; 1)). Emiatt a becstilt értékekre illesztett stirliségfiiggvény értelmezési tartomanya
varhatoan nem korlatozodik kizarélag a [0; 1] intervallumra.

A linedaris és a nemlinearis modszerek kozti 6 kiilonbséget tigy lehet igazan jol megfogni,
ha a nemlinearis kapcsolatot leird egyenletet attranszformaljuk a g fiiggvény segitségével ugy,
hogy a fiiggvényen beliil megjelenjen a linearis kifejezés:

(25) Y = g(Bo + Br X1 + -+ BrXi)
ahol g tetsz6leges olyan invertalhato fliggvény, amely teljesiti az alabbi feltételt:

(26) g:R - [0;1]

Ekkor garantaltan minden becsiilt RR, illetve LGD érték a [0; 1] intervallumon beliil lesz. Igy
a nemlinearis moddszerekbdl szarmazd becslésekre illesztett siirliségfliggvény értelmezési
tartomanya meg fog egyezni a valos adatokra illesztett siirliségfiiggvény értelmezési
tartomanyaval. Minden fenti feltételnek megfeleld g fliggvényt link fliggvénynek (link
function) nevez a szakirodalom.

Ha vessziik a (25) egyenlet inverzét, akkor a jobb oldalon megjelenik a linearis kifejezés,
a bal oldalon, pedig valos vigaszrata vagy nemteljesités miatti veszteség (—oo; o) értelmezett

transzformaltja:
(27) g7r(Y) = o + Pr Xy + -+ BrX
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A fenti egyenlet esetén latszik igazan jol az altalanositott linearis modell (GLM:
generalised linear model) megkdzelités, mellyel a nemlinaris regresszioés modelleket illesztik a
gyakorlatban. Pontosabban az Y értékek transzformacidja (g~ ! fiiggvény) segitségével a
nemlinaris kapcsolat linearizadlhato. Az eljaras utan kapott linedris regresszid egyiitthatoi
hatékonyan és gyorsan megbecsiilhetéek (az OLS modszer segitségével).

Miel6tt tovabblépnék a kiillonbozo regresszids modszerek bemutatasara, elengedhetetlen
szOt ejteni a regresszids modszerek teljesitményérdl, eldrejelzd  képességérdl  és
Osszehasonlithatosdgardl. A modellek josagat (teljesitmény-mérdszamok) nem csak mintan
(adatbazison) beliil érdemes tesztelni, hanem tanacsos valamilyen el6rejelzést (forecast) is
vizsgalni.

Ennek legegyszeribb — és egyben évtizedek oOta bevalt — mddja, ha az adatkészletet
kettéosztjuk. Az elsd (nagyobb) rész a tanuld minta, amelyre a modellt illesztjiik, ezaltal meg
tudjuk hatarozni a modell paramétereit. A masodik (Kisebb) rész a teszt minta, ahol a tanuld
mintan kalibralt modellt teszteljiikk. A tanuldé mintan 6sszehasonlitjuk a becsiilt és az eredeti
értékeket, ezaltal meg tudjuk hatarozni a modell mintan kiviili teljesitoképességét. Ezt az
eljarast hivjak egyszeri validacionak.

A kutatok a mintan kiviili el6érejelzési teljesitményen (forecast performance) alapuld
kovetkeztetéseket megbizhatobbnak tartjdk, mint a mintan beliili teljesitményen alapuld
kovetkeztetéseket, amelyek érzékenyebbek lehetnek a kiugrd értékekre. Tovabba a mintan
kiviili eldrejelzések jobban tiikrozik a kutatok szdmara a ,,valds iddben” érkez6é informaciok
kiszamithatatlansagat (mivel nem latunk a jovébe).

Az egyszerli validaciot tobbszor elvégezve — az adatsokasadgot véletlenszeriien, de
ugyanolyan ardnyban felosztva — nagyon kiilonb6z0 teljesitmény-mérdszamokat kaphatunk. Az
esetleges nagy szoras elkeriilésére érdekében keresztvalidaciot (cross-validation) kezdtek
alkalmazni a kutatok.

A leggyakrabban hasznalt modszer a k-szoros keresztvalidacio (k-fold cross-validation).
Az eljaras 1ényege, hogy az adatbazist felosztjuk k egyenld méretii részre (Szeletre) és k modellt
tanitunk, mindegyiket k-1 részen. Minden modell esetén becslést (eldrejelzést) végziink a
maradék egy szeleten és vizsgaljuk e modellek josagat. Az igy kapott k darab teljesitmény-
mérdszam atlagat véve egy pontosabb értéket kapunk, ami alapjan meg tudjuk hatarozni, hogy
mennyire jo az adott modell. Tehat a keresztvalidacié az egyszerii validacional precizebb,

pontosabb modszer.
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Tobbszor emlitettem mar, hogy a regresszios modszerek josagat kiilonbozo teljesitmény-
mérészamokkal mérhetjiik, melyek koziil be fogok néhanyat mutatni (Draper & Smith, 1998):
e ToObbszords determinacids egyiitthato (R?)
RMSE (Root Mean Squared Error)
MAE (Mean Absolute Error)
MAPE (Mean Absolute Percentage Error)

A regresszios modellek josaganak legszélesebb korben hasznilt mutatdja az R2.
Megmutatja, hogy a fiiggd valtozok (variancidja) egyiitt hany szdzalékban magyardzzak az
eredményvaltozo variancidjat. Az R? 0 és 1 kozott vehet fol értéket, legrosszabb esetben nullat,
mig idedlis esetben egyet.

Fontos kiemelni, hogy e mutatoszam érzékeny a magyarazé valtozok szamara. Adott
modell esetén a teljesitmény-mérészamok nagysagabol jelentds kovetkeztetéseket nem
érdemes levonni (alacsony vagy kdzepes R?-tel rendelkez6 modellek gyakran hasznalnak a vald
¢letben), elkeriilve példaul az egymast magyarazo valtozok (confounding variable) modellbe
epitését.

Az RMSE: a becsiilt (elorejelzett) és megfigyelt értékek kozotti atlagos négyzetes
kiilonbség négyzetgyoke. 0 és végtelen kozt vehet fol értékeket, idedlis esetben nullat, mig
legrosszabb esetben barmilyen nagy szam is lehet. Az RMSE egy igen elterjedt mérészam,
azonban sokszor megfogalmazzak vele szemben kritikaként, hogy négyzetes eltérést tartalmaz,
amely felnagyitja a vizsgalt eltéréseket, ami pénziigyi adatok becslésének vizsgalatakor
problémékat okozhat.

A MAE: a becsiilt (eldrejelzett) és megfigyelt értékek kozotti atlagos abszolut kiilonbség.
0 és végtelen kozt vehet ol értékeket, idedlis esetben nullat, mig legrosszabb esetben barmilyen
nagy szam is lehet. A MAE szintén nagyon népszerti mérészam, melyet legtobbszor az RMSE-
vel hasonlitanak Ossze. Ez a két legpontosabb és leggyakrabban hasznalt teljesitmény-
mérdszam.

A MAPE a becsiilt (elorejelzett) és megfigyelt értékek kozotti atlagos abszolut szazalékos
kiilonbség. 0 és egy kozott vehet {6l értékeket, idealis esetben nullat (0%), mig legrosszabb
esetben egyet (100%). A MAPE nagy ismertségnek orvend, mivel az egyik leggyakoribb
mérdszam az eldrejelzések hatékonysaganak vizsgalatara, elsésorban skalafiiggetlensége és
értelmezhetésége miatt. A MAPE azonban 0-hoz kozeli értékek becslése esetén sokszor

értelmezhetetlen (vagy végtelen) értékeket vesz f6l, emiatt hasznalata nem mindig ajanlott (S.
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Kim & Kim, 2016). igy példaul RR, illetve LGD értékek becslésénél elénytelen ezt a
mutatdszdmot hasznalni.

A szakemberek korében a mai napig vita targyat képezi, hogy melyik a legjobb,
legpontosabb mutatoszam a modellteljesitmény és az elérejelzések josaganak a mérésére (Chai
& Draxler, 2014). A szakdolgozatom szintjén tigy érzem az R?, az RMSE és a MAE egyarant
relevans (megfeleld) teljesitmény-mérdszamok. A segitségiikkel Osszehasonlithatdoak — az
ugyanolyan magyaraz6 valtozokat tartalmazo — regresszidés modszerek.

A  kutatok az elmult évtizedben olyan regresszios modelleket (modszereket)
tanulmanyoztak, amelyek kifejezetten a bimodalitas (illetve multimodalitas) problémajaval
foglalkoztak. Bellotti és Crook példaul OLS regressziot, Tobit, illetve dontési fa modellt (DTM:
Decision Tree Model), valamint béta és frakcionalt logit transzformaciot hasznaltak a
nemteljesités miatti veszteség modellezésére. Adatkészletiik 55000 darab nemteljesitd
hitelkartya adatain alapult, amelyek 1999 és 2005 kozott valtak default-ossa az Egyesiilt
Kiralysagban. Meglepd moddon a felsorolt modszerek koziil az OLS regresszio (legkisebb
négyzetek mddszere) teljesitett legjobban és adta a legpontosabb eldrejelzést makrodkondmiai
valtozok esetén (Bellotti & Crook, 2012).

Calabrese egy kevert, diszkrét-folytonos megkozelitést vezetett be a vigaszrata becslésére,
ahol a 0 és 1 hatarpontokat Bernoulli eloszlasu valosziniiségi valtozokkal, a 0 és 1 kozotti nyilt
intervallumon taldlhato értékeket, pedig folytonos, béta eloszlast valdszinliségi valtozokkal
modellezte. A kevert eloszlas segitségével a modell kezelni tudta az RR értékeinek a két
hatarpont kornyékén tapasztalhato stirisodését. Calabrese az Olasz Kozponti Bank (Banca
d'ltalia) 1985 és 1999 kozotti hitelallomanyan tesztelte a modell pontossagat és eldrejelzé
képességét (Calabrese, 2014).

A modelljét Osszehasonlitotta Papke és Wooldridge frakcionalis vagy tort-
valaszmodelljével (fractional response model), amelyet széles korben hasznalnak vigaszratak
modellezésére (Papke & Wooldridge, 1996). Calabrese az alabbi harom gyakran hasznalt link
fliggvényt vizsgalta behatobban:

¢ logisztikus (logit)

¢ log-log (loglog)

e kiegészit log—log (cloglog: complementary log—log)
A 16 kiilonbség e harom linkfliggvény kozott az, hogy a logit link fliggvény szimmetrikus, a
log-log jobbra ferde, a kiegészit6 log—log pedig balra ferde.
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Az olasz kutato elemzésébdl kidertiilt, hogy az altala javasolt modell valamennyivel jobb
(elorejelzési) teljesitményt nyujt, mint a frakcionalis valaszmodellek. Az altala kidolgozott
modell révén becsiilt értékek rendelkeznek a vigaszratak egyedi (elméleti) tulajdonsagaival,
hasonloan a frakcionalis valaszmodellekhez.

Qi és Zhao hat modellezési modszert hasonlitott 6ssze, melyekkel a nemteljesitéskori
veszteséget (LGD) modellezték a Moody’s Ultimate Recovery Database nevii adatbazisa
alapjan, ami az Egyesiilt Allamokban 1985 és 2008 kozott nemteljesit6, 3 751 hitel és kotvény
adatait tartalmazta (Qi & Zhao, 2011).

Az elemzésiik alapjan arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy a nemparametrikus modszerek
— regresszios fa (NRT: Nonparametric Regression Tree) és neuralis halozat — jobban
teljesitenck, mint a parametrikus modszerek — OLS regresszio, tortvalaszregresszié (FRM:
Fractional Response Model) és inverz Gauss regresszio (IGR Inverse Gaussian Regression) —
mind a mintan beliil, mind azon kiviil, ha a talillesztést megfelel6en szabalyozzuk.

A parametrikus modszerek koziil a frakcionalt valaszregresszio (FRR) rendelkezett a
legjobb eldrejelzo képességgel a teljesitmény-mérészamok alapjan, nem sokkal megel6zve az
OLS regressziot. Fontos kiemelni, hogy a parametrikus modszerek kozé tartozo transzformacios
(altalanositott linearos regresszion alapuld) modszerek — inverz Gauss regresszio (IGR) és béta-
transzformalt inverz Gauss regresszid (IGR-BT: Inverse Gaussian Regression with Beta
Transformation) — teljesitménye nagyon érzékeny a transzformacio soran hasznal € paraméter
nagysagara. Azonban optimalis € (nehéz meghatidrozni) megvalasztasa mellett nagyjabol
megegyez0 teljesitményt nyujtanak az OLS regresszidval.

Tul kicsi vagy tul nagy € paraméter valasztasa esetén a modell eldrejelzé képessége elég
gyenge, ezzel szemben kis & mellett a becsiilt LGD-k striiségfliggvénye igen erételjes
bimodalitdst mutatott, dsszhangban a bevezetésben bemutatott elmélettel. Ezek alapjan a
kutatoparos azt a tanulsagot vonta le, hogy az erés bimodalis-mintazatot produkéalé modellek
sem feltétleniil rendelkeznek jo modellilleszkedéssel és pontos LGD eldrejelzésekkel. Vagyis
olyan regresszios eljarasokat kell keresni, melyek viszonylag jo elérejelzé képességgel
rendelkeznek, mindamellett, hogy a becsiilt striiségfiiggvény (aranylag) jol illeszkedjen az
eredeti adatokra.

Loterman és munkatarsai egy nagyszabasu, modszertani kutatas (benchmark study)
keretein beliil 6sszehasonlitottak a nemteljesités miatti veszteség (LGD) eloszlasaval foglakozo
regresszios modelleket. Osszesen huszonnégy kiilonbdzé modellt vizsgaltak hat nemzetkdzi

banktol kapott adatkészlet alapjan.
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Ezek ko6zé tartoztak az egyszeri (one-stage) modellek, példaul az egyszeri legkisebb
négyzetek regresszios modszere (OLS regression), béta regresszio (beta regression), robusztus
regresszié (robust regression), ,ridge” regresszio (Tikhonov regularization vagy ridge
regression), regresszios spline-ok (pl MARS modellek: Multivariate Adaptive Reggression
Splines), neuralis halozatok (ANN: Artificial Neural Networks), tamaszvektor-gépek (SVM:
Support Vector Machine) és regresszios fakkal (regression tree) felépitett modellek, valamint
tobb technikat kombinalo Osszetett vagy kevert (two-stage) modellek.

Az elemzésiikbol kideriilt, hogy egyik modell sem magyarazta igazan jol az LGD
variancidjat (az R? értéke 4% és 43% kozott mozgott), ezaltal egyik modell eldrejelzd
képessége sem volt igazan erds — erre a megfigyelésre jutott a legtobb a témaban irt publikacid
— bar ez varhat6 volt annak fényében, hogy mennyire dsszetett a nemteljesités miatti veszteség
(LGD) folyamata.

Tovabba arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy a nemlinedris, illetve bizonyos gépi tanulasi
modszerek (machine learning), példaul a neuralis haldzatok és tamaszvektor-gépek jobban
teljesitenek, mint a hagyoményos linedris modszerek. Ezenkiviil a lineéaris és nemlinearis
technikak kombinacidjaval felépitett Osszetett (kevert) modellek hasonléan jo prediktiv
képességgel rendelkeznek (a rendelkezésre all6 modellek kozott), azzal a tovabbi elénnyel,
hogy van egy konnyedén értelmezhetd linearis modellkomponensiik (Loterman és mitsai.,
2012).

Kriiger és Rosch alkalmazta el6szor a kvantilis regressziot (QR: Quantile Regression)
nemteljesités miatti veszteség (LGD) modellezésére. A QR gyokeresen kiilonbozik az eddig
bemutatott modszerektdl, mert az eljards soran nem a feltételes atlagot becsiili a magyarazo
valtozok alapjan, hanem a feltételes kvantilisekre — altalaban a medianra — ad becslést.
Pontosabban a kvantilis regresszi6é egy célvaltozo valtozd (esetiinkben az LGD) feltételes
kvantiliseit a magyarazo valtozok linearis fliggvényeként fejezi ki. Tehat a QR a linearis
regresszio kiterjesztésének, bovebb valtozatanak is tekinthetd.

A kvantilis regresszionak két nagy elénye van a hagyomanyos regressziés modellekkel
szemben. Egyrészt az eljaras elvégzéséhez nem sziikséges semmilyen mogottes eloszlas
feltételezése, masrészt a modszer ellenalld a kiugro értékek hatasaira (ezaltal ez a QR egy
robosztus modszer).

Esetiinkben a modszer segitségével a kozépsd kvantilisek értékei jol magyardzhatok a
megfigyelhetd kovariansok alapjan. Ezzel szemben arra az érdekes kovetkeztetésre jutottak a

kutatok, hogy a farokeseményeket — példaul a rendkiviil magas (1-hez kdzeli) LGD értékeket —
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leginkdbb a nem megfigyelhetd, véletlenszerti események vezérlik, igy ezeket nem lehet a
konvencionalis regresszids modszerekkel hatékonyan magyardzni (Kriiger & Rosch, 2017).

Az altaluk implementalt moddszernek koszonhetéen behatébban megismerhetjiilk a
vigaszrata és a nemteljesités miatti veszteség viselkedését. A tanulmany tovabbi érdekessége,
hogy a teljes LGD -ecloszlasra (stiriiségfliggvényre) vonatkozo becslések validalasahoz
(értékeléséhez) alternativ illeszkedési (goodness of fit) mérészamokat javasoltak.

Oket par évvel megeldzve Siao, Hwang és Chu alkalmazta a logisztikus kvantilis
regressziot (LQR: Logistic Quantile Regression) a vigaszratak elemzésére. A Moody’s Ultimate
Recovery Database nevii adatbazisa alapjan megmutattak, hogy a becsiilt minta kiilonb6z6
részeiben (particioiban) a vigaszrata értékek eltérd eloszlastak (nem illeszthetd ra egyben egy
nagy eloszlas), ezért minden ilyen részlethez egy hibaminimalizalé kvantilispont keriilt
meghatarozasra. Az LQR segitségével kiszdmitottak az egyes kvantilis pontokhoz tartozo
kvantilis regresszids gorbéket (quantile regression curves), ezaltal pontosabb képet kapva a
vigaszratak eloszlasanak viselkedésérol. Ezek alapjan beazonosithato, hogyan kapcsolodnak a
magyarazé valtozok a vigaszratak mogottes feltételes eloszlasahoz, kiilondsen akkor, ha a
mogottes eloszlasok erdteljesen ferdék.

Empirikus eredményeik azt mutatjak, hogy a kilenc vizsgalt modell (ezek kozé tartoztak a
korabban bemutatott modellek koziil az IGR, az IGR-BT, a DTM, az NRT és Calabrese kevert
modellje) koziil a hibaminimalizaldé kvantilisponttal rendelkezé LQR modell rendelkezik a
legjobb (az RMSE teljesitmény-mérészam alapjan) és legrobusztusabb eldrejelzési
teljesitménnyel. Ezaltal a logisztikus kvantilis regresszio egy hatékony alternativa a vigaszratak
modellezésére €s tanulmanyozéasara (Siao és mtsai., 2015).

A szamos pozitiv tulajdonsaga mellett a kvantilis regressziéval kapcsolatban ki kell
emelnem két negativumot. Egyrészt a mddszer adatigényes, mivel kvantilisenként becsiil
értekeket, ebbdl kovetkezik a masodik probléma, hogy az eljaras igen szdmitasigényes a tobbi
modszerhez képest.

Keller, Nagl és Rosch kibdvitette a linearis kvantilis regressziot (LQR+) egy neuralis
hélozati struktiraval annak érdekében, hogy rugalmasabban tudjdk kozeliteni a nemteljesités
miatti veszteség eloszlasat az egyes kvantilisekben. E fejlesztés lehetdvé tette a kutatok
szamara, hogy barmilyen interakciot és nemlinearis hatast modellezni tudjanak anélkiil, hogy a
pontos format elézetesen definialniuk kellene. Az egyes kvantilisekben az elérejelzések
pontossaga akar 30%-kal is nagyobb lehet, mint az Gsszehasonlitashoz hasznalt modellek
esetén, kiilondsen a magasabb kvantiliseknél, amelyek a legfontosabbak a hitelkockazatban az

esetleges nagy veszteségek miatt (Kellner és mtsai., 2021).
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A kovetkezO tablazatban Gsszefoglalom a bemutatott modelleket és a kutatok altal elért

eredményeket:

2. tablazat: Az RR-t és a LGD-t becslo regresszios modellek dsszehasonlitdasa

Szerzo(k) Modell(ek) Eredmények

OLS regresszi6, Tobit
és dontési fa modellek,
béta és frakcionalt logit

transzforméacio

Ezek koziil az OLS regresszio
a legpontosabb az LGD értékek
elérejelzésére

Bellotti és Crook

Jobb elérejelz6 képesség, mint OLS
vagy FRM regressziok,
a kevert modell sem tudja
reprodukélni a multimodalitast

Kevert, diszkrét-folytonos
Calabrese regresszios modell
(Bernoulli + béta eloszlas)

OLS regresszio, FRM Pontosabb eldrejelzés

’ ’ St od kkel

Qi és Zhao IGR, IGR-BT, regresszios nempar,a'tme‘ eres ’rn'o ‘szere e
fa &s neurdlis halo erds bimodalis jelleg
# jo modellilleszkedés

Modellek pontatlansaga
(R? értéke 4% és 43% kozott)
nemlinearis modszerek jobbak

(SVM ¢és neuralis halo)
kevert modellek extra elényei

24 modell 0sszehasonlitasa
(benchmark study)

Loterman

A farokeseményeket véletlenszerii

.. L o - . események vezérlik,
Krliger & Rosch Kvantilis regresszio (QR) hitelkockazati mérészamok pontosabb

becslése (pl. UL és Downturn LGD)

A minta kiiloénb6z0 particioban

Logisztikus kvantilis eltérd a vigaszratak eloszlasa,
regresszio (LQR) jobb elorejelzé képesség, mint az

eddigi modelleknek

Siao, Hwang és Chu

Linedaris kvantilis
regresszio (LQR) egy
neuralis hal6zati
struktaraval kiegészitve

A modell flexibilisebb,
mint az addigi modszerek
=> pontosabb eldrejelzés

Keller, Nagl és Rosch
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2.4. Két modszertan osszehasonlitasa

A hitelkockéazaton beliil a vigaszratakkal és a nemteljesités miatti veszteségekkel foglalkozo

szakemberek figyelmét leginkabb a kovetkezo két jelenség koti le:

I. azRR (illetve LGD) és a PD kozt fennallo (linearis korrelacios) kapcsolata

Il. avigaszratdk bimodalis (multimodalités) tulajdonsaga

Az el6z06 két alfejezetben bemutattam a két jelenséghez tartozdé modellezési modszereket, most

pedig az alabbi tablazat segitségével hasonlitom Ossze a két kutatdsi dimenzidhoz tartozo

modszertant:

3. tablazat: A modellezési moédszertan dsszehasonlitasa

Wrong-way risk
modellek

Regresszios modellek
(bimodalitas)

Mit vizsgal a modell?

RR vagy LGD ¢s PD
kozti korrelaciot

RR vagy LGD értékek
mogottes eloszlasat,
(bi- vagy multimodalitas)

Milyen matematikai modell
all a moédszer mogott?

Két faktoros modell
(pénziigyi matematika)

Regresszids modell
(matematikai statisztika)

Milyen tipusu adatokra van
szlikség?

Aggregalt adatok vagy
napi arfolyamok
+ mogottes faktorok

Az egyedi hiteleket leiro
szocioOkonometriai adatok

Lehet-e csak aggregalt
adatokkal hasznalni a
modellt?

Igen

Nem, egyedi
adatok sziikségesek

Milyen konkrét adatokra van
szlikség a modellezéshez?

PD, RR vagy LGD ¢és
latens valtozok

RR vagy LGD és egyedi
magyarazo valtozok

Modszertan nehézsége?

Bonyolult becslés:

maximum likelihood fv.

és MCMC szimulacio

Két Iépéses becslés:
regresszio €s
striiségfiiggvény illesztés
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Els6 ranézésre nagyon kiilonbozonek tlinhet a két jelenség modellezése, azonban mindkét
vizsgalt dimenzid nagyon is Osszefiiggd. E kapcsolatra mutatott ra Daniel Rosch. A német
kozgazdasz professzor tarsszerzoje az altalam masodikként ismertetett, wrong-way risk modellt
definiald cikknek (Bade és mtsai., 2011) és szintén tarsszerzOje két kvantilis regressziot
alkalmaz6 tanulméanynak, melyet 6sszefoglaltam az el6z6 alfejezetben (Kriiger & Rosch, 2017;
Kellner ¢s mtsai., 2021). Tovabbi kapcsolatot jelent, ha belegondolunk milyen médszerekkel
talalkoztunk a képzésiink soran, akkor megallapithatjuk, hogy mindkét modszertan beleillik az
elsajatitott kvantitativ pénziigyi eszkoztarba.

Véleményem szerint a legnagyobb kiilonbség a két teriilet (jelenség) modellezése kozott,
hogy milyen tipust adatokra van sziikség. Mig az elsé teriilet esetén a PD és RR vagy PD ¢és
LGD értékeken kiviil csak néhany latens makrodkonémiai valtozora van sziikség, amelyekkel
a gazdasagi kornyezetet lehet leirni, addig a mésodik teriilet esetén — a regresszios eljarasok
elvégzéséhez — sziikség van kiillonbozd piaci és tarsadalmi jelenségeket, illetve egyedi
tulajdonsagokat leir6 (szociobkonometriai) valtozokra is.

Az altalam bemutatott modellek jelentds limitaciokkal rendelkeznek, igy jelenleg még nem
kapcsolhaté 6ssze a két modellezési teriilet, azonban ugy vélem, hogy a vigaszratakkal
foglalkoz6 modellek fejlédése a kozeljovOben eljut arra a szintre, amikor e két dimenzidt 6ssze
lehet kotni @ modellen beliil, ezaltal pontosabb ¢s objektivebb elérejelzéseket és becsléseket
lehet tenni.

A kovetkezd két fejezetben a gyakorlati kérdések elemzésével kivanok foglalkozni.
Eldszor bemutatom a rendelkezésemre allo adatbazisokat és a hozzajuk kapcsolédo adatokat

(3. fejezet), majd a gyakorlatban is bemutatom hogyan miikédnek a modellek (4. fejezet).
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3. Adatbazisok bemutatasa

Az empirikus kutatdsomhoz sziikséges adatbazist két nagy adatforrds Osszekapcsolasaval
hoztam létre. Ennek legjelentdsebb eleme a nyilvanosan elérheté Bondora (Public Reports)
adatbazis hitelekkel kapcsolatos adatkészlete (Loan dataset). Kiegészit6é jelleggel pedig
felhasznaltam az Eurostat harom — az egy fére juto GDP-vel, a munkanélkiiliségi rataval és az
inflacioval (harmonizalt fogyasztoi arindex alapjan) kapcsolatos — adatkészletét.

Kutatdsom soran nyilvanosan elérhetd adatokkal akartam dolgozni, ezért valasztottam ezt
a két adatbazist. Annak, hogy egy peer-to-peer lending-re épit6 hitelezési szolgaltatas adataival
dolgozom két elénye is van. Egyrészt ezen a teriileten rengeteg, nyilvanosan elérhetd,
szamlaszinti adat van — szemben a kereskedelmi bankok hitelportfolidival — amelyeket fel
tudok hasznalni a modellezésemhez. Masrészt egy nagyon érdekes és fejlédo piaci szegmensrol

van sz06, amelyet érdemes vizsgalni.

3.1. A Bondora adatbazis bemutatasa

A Bondora egy FEsztorszigban 2008-ban alapitott, de mara Eurépa tobb orszagban
tevékenykedé hitelintézet, amely jelentds hitelportfolioval rendelkezik Esztorszagban,
Finnorszagban ¢€s Spanyolorszdgban. Manapsag a pénzintézet mar tobb befektetési ¢és
adatelemzési (statisztikai) szolgaltatast nyuyt.

Az adatbazisom megalkotasahoz a hatalmas Loan data adatkészletet vettem igénybe,
amely 112 attributum segitségével mutatja be a Bondora hitelallomanyat (letoltéskor 221 341
hitelrdl tartalmazott adatokat). Az adatkészletben szerepld valtozok koziil az alabbiakat
hasznaltam {6l:

e Country

e LoanDate

o DefaultDate

e MaturityDate_Original
¢ ProbabilityOfDefault
e LossGivenDefault

e EAD1
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A Country valtoz6 megadja a hitelfelvevé lakohelyét (orszagat). A LoanDate valtozo
tartalmazza a hitelszerzodés életbelépésének datumat. A DefaultDate mutatja meg az adott hitel
esetén a nemteljesités idopontjat (és a behajtasi folyamat kezdetét), amennyiben ilyen esemény
nem tortént, akkor a datum helyett az,, NA ” jelolés szerepel. A MaturityDate_Original valtozo
tartalmazza a hitel szerz0dés szerzddéses lejaratdnak idOpontjat (datumat). A
ProbabilityOfDefault (PD) valtoz6 a nemteljesités valosziniiségét mutatja egy éves
id6horizonton beliil (credit-ratingek alapjan szamolva). A LossGivenDefault (LGD) valtozo
pedig megadja a nemteljesités idépontjaban fennallo kitettség szazalékos aranyat, amelyet a
hitelintézet varhatoan elveszit. E valtozo esetében is ,, NA” jel6lés szerepel, ha az adott hitel
még nem valt default-ossd, azaz nem kovetkezett be nemteljesitési esemény. Végezetiil pedig
az EAD1 valtoz6 tartalmazza a nemteljesitéskori kitettség (nemteljesitéskor fennalld
toketartozas) mértékét. Az utdbbi valtozot eldvigydzatossagbol valogattam be az adatbazisba,
mert a segitségével ki lehet sziirni az olyan hiteleket, amelyek esetében hidnyos az adatkozlés
vagy azon eseteket, ahol még nem kdvetkezett be nemteljesitési esemény.

A kezdeti adatbazisomhoz még négy valtozot hatdroztam meg a mar meglévok alapjan.
Els6ként kiszamoltam a vigaszratak értékét a (2) egyenlet alapjan, az LGD valtozo6 segitségével.
Ezt kovetéen negyedévekbe soroltam a DefaultDate, MaturityDate Original és
LossGivenDefault valtozokat, annak érdekében, hogy jobban kovetheté legyen az aktiv
hitelallomany valtozasa. Tovabba kovethetdove valik, hogy az egyes negyedévekben hany hitel
valik nemteljesitové. Ezaltal kiszamolhat egy valos PD, vagyis az adott negyedévben a hitelek
mekkora része valik nemteljesitové.

A Bondora adatbazis 2009-t61 (a legkorabbi nemteljesités 2009. aprilis 16-ai) kezdédden
napjainkig (az adatbazis letoltéséig) tartalmaz nemteljesitéssel kapcsolatos adatokat. A kezdeti
mérési és becslési (modell kalibralasi) nehézségek miatt azonban sokaig pontatlan értékek
keriiltek az adatbazis oszlopaiba (példaul sok esetben 0 keriilt a nemteljesités valdsziniisége
[PD] oszlopaba, ami teljesen irrealis). Igy az adatsor behatd vizsgalata utan ugy dontdttem,
hogy kiszlirok minden olyan hitelt, amely esetében a PD valtoz6 nullat vesz fol, illetve azon
hiteleket, melyek 2016 elétt visszafizetésre keriiltek vagy nemteljesitdvé valtak.

Tovabba kisziirtem 2022-ben kotott 0j hiteleket, illetve az ebben az évben nemteljesitoveé
valo hiteleket, mert ezek nagyon friss adatok, javarészt még a behajtasi folyamat sem
jatszodhatott le, ezért példaul az LGD értékek sem lehetnek pontosak. E két 1épés hatasara az
adatbazis 201 300 elemiire sziikiilt, azonban ezek az adatok mar hianytalanok és ezaltal fol lehet

hasznalni az elemzéshez.
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Az adatbazis értékei a kovetkezé négy orszagbodl szarmaznak: Esztorszag, Finnorszag,
Spanyolorszag és Szlovakia. Ezek kozgazdasagtani értelemben igen heterogén orszagok, ezért
a késobbi modellezés és elemzés sordn érdekes lesz, hogy mennyire kiillonbdznek példaul a PD
¢s LGD kozotti korrelacios (becsiilt)mérdszamok az egyes esetekben.

Az adatbazishoz tartoz6 dokumentaciobol kideriil, hogy az j piacokon, ahol korlatozott
tapasztalatokkal rendelkezik a Bondora szolgaltat6, nem tud pontos becsléseket adni és jol
miikodé modelleket felallitani. Szlovakia egy 0j piac a Bondora szdmara és az adatelemzés
soran kideriilt, hogy itt még egyértelmiien a modell kalibracios id6szaka zajlik (kis szamu adat
van ¢és azoknal is az alapértelmezett értékek szerepelnek), illetve kevés nemteljesités tortént,
ezért a szlovak adatok nem hasznosithatok érdemi elemzésre. igy ezen adatokat is kisziirtem az

adatbazisbol.

3.2. Az Eurostat adatbazis bemutatasa

Modellezéshez a Witzany altal meghatarozott korrelacios struktarat hasznalom fol (Witzany,
2011). E modellhez latens faktorokra is sziikség van, amelyek az adott orszag vagy régio
gazdasagi folyamatait irjak le. Az ehhez sziikséges — egy fére jutd bruttd hazai termékkel,
munkanélkiiliségi ratdval ¢és inflacidval kapcsolatos — adatokat az Eurostat megfeleld
adatbazisaibol toltottem le.

A bruttd hazai termék (GDP: gross domestic product) annak a hozzaadott értéknek a
standard mérészama, amely egy orszdgban adott iddszak alatt az aruk és szolgaltatasok
eléallitasa révén keletkezik. A GDP a legelterjedtebb mutatdészam a gazdasagi aktivitas (adott
orszag gazdasagi erejének) mérésére, azonban nem megfeleld mérdszam az emberek altalanos
anyagi jolétének leirasara. Ennek ellenére — talan az egyszerliségének és kozérthetdségének
koszonhetden — napjainkban is ez a leggyakrabban hasznalt mutatoszam a gazdasagok altalanos
teljesitményének leirasara. Ennél egy fokkal pontosabb képet mutat 6sszehasonlitas esetén az
egy fore juté brutto hazai termék (GDP/{6), ezért én is ezt a mérészamot hasznaltam els6 latens
valtozémként a hdrom orszag altaldnos gazdasagi helyzetének leirdsara.

Az ehhez sziikséges adatokat az Eurostat: Main GDP aggregates per capita nevii
adatbazisabol (melynek az egyedi online adatkodja: NAMQ_10_PC) t6ltéttem le, ahol 2000-t61
negyedéves bontasban, kiigazitatlanul (sem szezondlisan, sem naptarhatdssal nincs kiigazitva),
euroban, piaci értéken szdmitva szerepelnek az egy fore jutd bruttd hazai dssztermék (GDP/f6)

értékei.
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A  munkanélkiiliség a gazdasdg egészségének kulcsfontossagli szociodkonomiai
mérdszama. A munkanélkiiliség olyan helyzetre utal, amikor egy aktivan allast keresdé személy
nem tud munkat talalni (aki mar nem keres aktivan munkat, az a gazdasagilag inaktivak
csoportjaba tartozik, mint példaul a diakok és a nyugdijasok). A munkanélkiiliség leggyakoribb
mérészama a munkanélkiiliségi rdata (index), amely a munkanélkiilick szadma osztva a teljes
munkaerd-allomany (gazdasagilak aktivak = foglalkoztatottak + munkanélkiiliek) tagjainak
szamaval.

Munkanélkiiliségrol akkor beszélhetiink, ha a dolgozni akar6 munkavallalok nem tudnak
munkat taldlni, ami csokkenti a gazdasagi teljesitményt. A magas munkanélkiiliségi rata a
gazdasagi nehézségeket, a rendkiviil alacsony munkanélkiiliségi rata a gazdasag talfiitottségét
jelezheti, amely szintén problémakhoz vezethet. Ezért a munkanélkiiliségi rata egy igazan
fontos és gyakorta hasznalt mér6szama az adott gazdasag teljesitOképességének. Emiatt
valasztottam masodik latens faktoromnak a munkanélkiiliségi ratat.

Az ehhez sziikséges adatokat az Eurostat Unemployment rate - quarterly data, seasonally
adjusted nevii adatbazisabol (melynek az egyedi online adatkddja: TIPSUN30) toltdttem le,
ahol 2009-t61 negyedéves bontasban, szezonalisan kiigazitva (naptarhatassal nincs kiigazitva),
szazalékos forméaban szerepelnek a munkanélkiiliségi rata értékei.

A harmonizalt fogyasztoéi arindex (HICP: Harmonized Index of Consumer Prices) a
fogyasztok altal a kozonséges aruk kosardban 16v6 tételekért fizetett végsd koltségek listaja. gy
a harmonizalt fogyasztéi arindex a haztartdsok altal megvasarolt fogyasztasi cikkek és
szolgaltatasok aranak iddébeli valtozasat méri. Ez pedig A teoretikus modellek kozott legtobb
esetben filozofiai, szemléletbeli kiilonbség van.mértékét adja meg, mivel harmonizalt
definiciok szerint szamitjak ki. A harmonizalt fogyasztoi arindex jelentéségét mutatja, hogy
ezzel az 6sszetett mérészammal mérik az inflaciot az Eurdpai Unioban.

A harmonizalt fogyasztoi arindex altal mért arak a varosi és vidéki arazasi mintak
reprezentativ termékeinek az araibol szarmaznak. Az index olyan aruk (termékek) arat koveti
nyomon, mint példaul a kavé, dohany, hus, gyiimdlcs, haztartasi gépek, autok, gyogyszerek,
ruhazat, illetve olyan szolgaltatasokat, mint példaul a viz, gaz, villany, tomegkozlekedés,
vendéglatas, vagy €pp a biztositasi szolgaltatasok kiilonbozo fajtai. Az index azonban nem
tartalmazza példaul a lakhatasi koltségeket.

A harmonizalt fogyasztdi arindex segitségével mért inflaci6 egy adott valuta
vasarloerejének idobeli csokkenését mutatja. Az altalanos arszint — gyakran szazalékban
kifejezett — emelkedése azt jelenti, hogy egy valutaegységért ténylegesen kevesebbet lehet

vésarolni, mint a korabbi idészakokban. Igy az inflacio segitségével megismerhetjiik egy adott
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orszag gazdasaganak az altaldnos aralakulasat, ezaltal pontosabb képet kapva a gazdasag
aktualis helyzetérdl (erejérol).

Az Europai Kozponti Bank és az Eurdpai Unio statisztikai hivatala is ezt az Osszetett
mérészamot alkalmazza az inflacid6 mérésére. Emiatt valasztottam harmadik latens, gazdasagi
faktoromnak az inflaciot, melyet a harmonizalt fogyasztoi arindex segitségével mértem.

Az ehhez sziikséges adatokat az Eurostat: HICP - monthly data (index) nevii adatbazisabol
(melynek az egyedi online adatkddja: PRC_HICP_MIDX) toltottem le, ahol 2000-t61 havi
bontasban, szdzalékos formaban szerepelnek a harmonizalt fogyasztoi arindex értékei. A
bazisérték a 2015-0s év atlagos havi arindex szintje.

Az elemzés lefolytatasahoz negyedéves adatokra van sziikségem, mivel a fenti két latens
valtozo esetén is negyedéves bontdsban voltak elérhetdek az aggregalt adatok. Ezért harom
havonta atlagoltam az inflacié mértékét, ezzel pedig megkaptam a negyedévek atlagos inflacios

szintjét, melyet mar be tudtam épiteni az adatbazisomba.

3.3. Az osszekapcsolt adatbazis bemutatdsa

Witzany modellje aggregalt adatokra €piil és ehhez az Eurostatrdl letoltott altalanos gazdasagi
helyzetet (konjunkturat) leir6 valtozok negyedéves bontasban szerepelnek, ezért a Bondora
adatbazis adatait aggregalnom kellett negyedévenként. Ez azért is tlint j6 dontésnek, mert igy
minden orszag és negyedév esetén legalabb 200-300 (egyes negyedévek esetén tobb, mint
2000) adat atlagolasaval kaptam meg az aggregalt értékeket az egyedi RR és LGD értékekbdl.
Tovabba a valos negyedéves PD értékeket is legalabb 2000-3000 (egyes negyedévek esetén
tobb, mint 70 000) aktiv hitel alapjan szamoltam ki (az adott negyedévben nemteljesitévé valod
hitelek szamat elosztottam az adott negyedévben aktiv hitelek szamaval). Ezek alapjan
kimondhatd, hogy kelléen nagy mintaval dolgoztam ahhoz, hogy a kiszdmitott negyedéves
nemteljesitési aranyok (valdsziniiségek), illetve az adott negyedévben nemteljesité hitelek
atlagos vigaszrataja szignifikdns (megfeleld pontossagl) legyen és jol jellemezze az egyes
orszagokhoz tartozo hitelallomanyt.

Osszeillesztettem a Bondorabol és az Eurostatrol szarmazé adatokat és igy kaptam harom
kiilonbozd adatbazist (€észt, finn és spanyol), melyek 2016 els6 negyedévétdl tartalmaznak
negyedéves aggregadtumokat 2021 negyedik negyedévéig (24 iddszak). Ez kozgazdasagtani,
statisztikai értelemben elég hosszu adatsor ahhoz, hogy modellt lehessen ra illeszteni és érdemi

moddon elemezhetd legyen.
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A harom 0Gsszetett adatbazist mar fol lehet hasznalni a Witzany altal meghatarozott két
faktoros modell felirasahoz (Witzany, 2011). A végs6 adatbazisok a kovetkezé fontos
valtozokat tartalmazzak:

o Orszag

e Negyedeév

e Valos PD

e Atlagos RR

o Atlagos LGD

e FEgy fore juto GDP

o Munkanélkiiliségi rata

o [Infldacio (harmonizalt fogyasztoi drindex alapjan)
Az igy kapott harom adatbazis mar minden olyan valtozot (adatot) tartalmaz, amely
elengedhetetlen a modellezéshez. A kovetkezd fejezetben bdvebben bemutatom ezen
adatallomanyok dinamik4jat és érdekesebb jellemzdit. A fiiggelékben pedig megtalalhatok az
egyes esetekhez (orszagokhoz) tartozo 6sszegz6 statisztikai tablazatok.

3.4. Bovitett adatbazis bemutatdsa (bimodalitas vizsgdlata)

A vigaszrata eloszlasanak modellezéséhez és ebbdl kdvetkezden a bimodalitas (mulitmodalitas)
tulajdonsag vizsgalatdhoz Osszeallitott adatbdzisom is a Bondora adatbazison alapszik. A
korabbiakhoz hasonloan, ebben az esetben is a 2016 és 2021 kozotti idointervallumra sziirtem
le a kiindulasi adatkészletet. Ennek két praktikus elénye volt. Egyrészt kikiiszobolom a
kordbban mar emlitett pontatlansdgakat (példaul a modellkalibracios idészak hidnyos vagy
rossz értékeit). Masrészt a két modellezési eljaras — wrong-way risk modellek, illetve
regresszios (bimodalitast vizsgaldo) modellek — Osszehasonlitasat segiti, ha ugyanolyan
adatokon és egyforma iddszakon alapulnak a mogottes szamitasok.

Pontosabban fogalmazva, az adattisztitds sordn minden olyan hitelszerzddést (hitelt)
kisziirtem, amelyek vagy 2016 el6tt lezarult (visszafizetésre keriilt vagy nemteljesitové valt)
vagy 2021 utan (2022-ben) kotottek meg. Tovabba kisziirtem minden olyan tételt, amely esetén
a credit ratingek alapjan becsiilt PD érték 0 volt. Ezutan kisziirtem a szlovak hiteleket, amely
esetén nincs elegendd adat ahhoz, hogy érdemi elemzést lehessen végezni. Végiil pedig
kiszlirtem minden nem default-os hitelt, mert csak a nemteljesit6 hitelek esetén rendelkeziink

pontos vigaszrata (RR) és nemteljesités miatti veszteség (LGD) adatokkal.
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A regresszios eljarasok elvégzéséhez sziikség van Gin. magyarazé valtozokra, amelyek a
hitelekhez kapcsoldodd kiilonbozé (szocioOkonometriai) jelenségeket irnak le, példaul a
hitelfelvevd életkorat vagy épp a havi torlesztorészlet értékét. Ezért az aldbbi valtozokat
valogattam ki kozgazdasagtani és pénziigyi megfontolasok szerint a rendelkezésre allo
lehet6ségek — a Bondora adatbazis 112 valtozoja — koziil:

e ProbabilityOfDefault

e EAD1

e Age

e Gender

e Education

e IncomeTotal

e MonthlyPayment

e HomeOwnershipType

e OccupationArea
Ahogy mar korabban emlitettem a ProbabilityOfDefault (PD) valtoz6 a nemteljesités
valoszinliségét mutatja egy éves idéhorizonton beliil (credit-ratingek alapjan szamolva). Az
EAD1 valtozo pedig tartalmazza a nemteljesitéskori kitettség (nemteljesitéskor fennalld
tOketartozas) mértékeét.

Az Age valtoz6 megadja a hitelfelvevé (hitelszerz6dési alairasakori) életkorat. A Gender
valtozo6 tartalmazza a hitelfelvevdé nemét (a kovetkezd kodolas alapjan: 0 = férfi, 1 =nd és 2 =
meghatarozatlan). Az Education valtozoé mutatja a hitelfelvevo legmagasabb végzettségét. A
IncomeTotal valtozo mutatja a hitelfelvevo teljes bevételének nagysagat. A MonthlyPayment
valtozo tartalmazza azon becsiilt Gsszeget, amelyet a hitelfelvevének havonta fizetnie kell
(torlesztérészletként). A HomeOwnershipType valtozé megadja, hogy a hitelfelvevé milyen
(példaul sajat vagy bérelt) ingatlanban lakik. Végezetiil a OccupationArea valtozé mutatja,
hogy a hitelfelvev6 milyen szektorban dolgozik.

A kivalogatott valtozok kozott nemcsak mennyiségi ismérvek szerepelnek, hanem tobb
mindségi ismérv (kategorialis valtozo) is van. Az utdbbi csoportba tartozd valtozokat
szamszer(sitenem kellett. Példaul az Education valtozo esetén az egyes képzettségi szintek kozt
sorrend allithatd f6l, igy ebben az esetben az egyes szinteknek egy-egy sorszdmot adok, igy egy
ordinalis (sorrendi) skalan mozgo valtozot kapok. A Gender vagy a HomeOwnershipType
(kategorialis) valtozok esetén csak névleges (nominalis) mérési skalat lehet alkalmazni, ezért a

regresszio eljarasok soran felhasznalhaté dummy véaltozokat alakitok ki beldliik.
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A Gender valtozobol, amely harom féle értéket vehet fol, két dummy (binaris) valtozot
készitettem, igy egyértelmiien at tudtam kodolni numerikus valtozokka. Az elsé dummy
(D_woman) akkor vesz fol egyet, ha a hitelfelvevo nd, egyébként nulla az értéke, mig a masodik
dummy (D_undef) akkor vesz fol egyet, ha a hitelfelvevé nem binarisként (nem né és nem is
férfi) definialja magat, egyébként nullat vesz fol a valtozoé értéke.

A HomeOwnershipType valtozé szamos lakhatasi format tartalmaz, melyeket két csoportra
soroltam (tulajdonos vagy bérld). igy az 4j mindségi valtozomnak két értéke lehetett, ezért elég
volt egy 0j dummy valtozot (D_berlo) definidlnom ahhoz, hogy regresszids eljarasoknal
hasznalhat6 numerikus valtozét kapjak.

A OccupationArea valtozo tobb mint 20 féle szektort tartalmaz. Ez tl sok ahhoz, hogy
hatékonyan lehessen hasznal a regresszios eljarasoknal, ezért harom csoportra bontottam oket.
A hitelfelvevdk jelentds részénél nem volt meghatirozva, hogy mely szektorban dolgoznak,
ezért 6ket egy csoportba soroltam, és e csoport kapott egy dummy valtozot (D_ egyeb_munka).
A munkavallalok jelentds része vagy fizikai vagy irodai munkat végez, ezért e két csoportba
soroltam a ,nem egyéb szektorban” dolgozé hitelfelvevoket. Ezek alapjan pedig
meghataroztam a D_irodai dummy valtozot, amely értelemszeriien egyet vesz fol, ha a
munkavallalé irodai munkat végzd szektorban dolgozik és nullat, ha nem. gy a fizikai munkat
végzo hitelfelvevok esetén minkét dummy valtozo nullat fog folvenni, ezaltal egyértelmii lesz
a kodolas.

Az igy kapott négy adatbazis mar minden olyan valtozot (adatot) tartalmaz, amely
elengedhetetlen a modellezéshez. A kovetkezd fejezetben bdvebben bemutatom a vigaszratak
empirikus (valds) eloszlasat és annak érdekesebb jellemzoit. A fliggelékben pedig

megtalalhatok az egyes esetekhez (orszagokhoz) tartozd 0sszegzd statisztikai tablazatok.
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4. Empirikus kutatas és modellezés

Miel6tt a modellezésre térnék, ugy gondolom, hogy érdemes elemezni az eldz6 fejezetben
bemutatott adatbazisok fobb valtozdinak viselkedését. Példaul hogyan valtozik idében a
vigaszrata atlagos értéke vagy milyen alaku a vigaszrata tapasztalati stirliségfiiggvénye az egyes
orszagok esetén. Ezért a kovetkezd alfejezetben részletesebben, abrakkal illusztralva

tanulmanyozom a modellekhez kapcsolddo legfontosabb jelenségeket.
4.1. Adatbazisok elemzése

A wrong-way risk modellezéshez kapcsolodd adatbazis két legjelentésebb eleme a
negyedévenkénti nemteljesitések aranya — amit az adott negyedévben torténd nemteljesités
valészinliségeként (PD) is értelmezhetiink — és az adott negyedévben nemteljesitd hitelek
vigaszratdjanak negyedévenkénti atlagos értéke. Az alabbi dbran a hdrom vizsgalt orszag esetén
lathaté az empirikus PD értékek id6sora (azért nevezem empirikus PD-nek, mert ezen értékek
az adott negyedévben nemteljesitévé valo hitelek aranyat mutatja, nem pedig credit-ratingek

alapjan becsiilt értékeket illusztralja):

1. abra: A negyedéves empirikus PD vdltozdsa idében az egyes orszdgok esetén

A negyedeves empirikus PD éertekek idosora orszagonkent
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Az abran jol lathaté mennyire kiilonbozik a harom idésor dinamikdja. A vizsgalt harom orszag
koziil Esztorszagban a legalacsonyabb az empirikus PD értéke. A megfigyelt 24 negyedév soran
kis eltéréssel mindig 4% koriili értékeket fett f61. Az utobbi 4-5 negyedévben egy enyhe javulas
—PD csokkenése — lathatd, de nagy vonalakban a dinamikara nézve kijelenthetd, hogy majdnem
konstans az empirikus PD id6sora.

Ezzel szemben Finnorszag empirikus PD iddsora sokkal érdekesebb képet fest. Ebben az
esetben egy javuld tendenciat — csokkend PD — figyelhetiink meg, amely koriil szemmel
lathatoan ingadoznak az értékek. Az idésor 10%-ro6l indul és sokaig e koriil — az észt adatokhoz
képest jelentésen — ingadoznak az értékek, majd 2019 harmadik negyedévétdl kezd6d6en nagy
mértékii csokkenés fedezhetd fel.

A harom id6sor koziil a spanyol a legérdekesebb, mert ebben az esetben rettentd nagy, akar
10% pontos valtozasokat is megfigyelhetiink az egyes negyedévek kozott. Ezaltal egy nagyon
szokatlan dinamikat lathatunk az &bran, amely mogott feltételezhetden t6bb, nem igazan
mérhetd gazdasagi és szocialis folyamat huzdédhat meg.

Az 1. é4bra segitségével bemutattam az egyes orszagok esetén hogyan alakulnak az
empirikus PD-k idGsorai, most pedig attérek a wrong-way risk modellekhez kapcsolodé masik
érdekes jelenségre, a vigaszratdk iddbeni alakuldsara. Felmeriil a kérdés, hogy esetiikben az
elméletnek megfeleléen negativan korrelalnak-e PD és RR értékekkel, azaz, ha a nemteljesités

valdsziniisége nd, akkor a vigaszratak atlagos értéke csokken-e?

2. abra: A negyedéves atlagos RR valtozdsa idében az egyes orszagok esetén

A negyedéves atlagos RR értékek idosora orszagonként

Orszag Esztorszdg — Finnorszég Spanyolorszag

1.00

AI“_‘_,_I_—\—\_ |
0.25

T

Negyedéves atlagos RR értékek

0.00

201601 201701 201801 2019011 202001 202101
Negyedévek

37



Ha 6sszehasonlitjuk az 1. és 2. dbrat, akkor ez a kapcsolat nem olvashat6 le egyértelmiien.
Azonban szamos érdekesség lathatd az utdbbi abran. Példaul a 2020 elején lathatdo nagyobb
ugrastol eltekintve mindharom orszag esetén egy stabil és lasst javulas lathato (foként 2016 és
2019 kozott) a megfigyelt idoszak alatti PD ingadozéssal szemben. Tovabbi érdekesség, hogy
a koronavirus jarvany felfutasa ellenére a nemteljesités valosziniisége csokkent €s a vigaszratak
atlagos értéke jelentdsen ndtt, mindhdrom vizsgalt orszagban.

Az adatbazis behatobb vizsgélata utdna arra a konklizidra lehet jutni, hogy a spanyol
adatoknal 2019 harmadik negyedévében bekovetkezett nagyjabol 6t tizednyi ugras annak
koszonhetd, hogy a Bondora 2019 elején feltehetden egy 1) hitelterméket vezetett be a piacra,
amely teljes fedezettséggel rendelkezik. Ezt a kovetkeztetést az a tény tamasztja ald, hogy a
2019 végétdl nemteljesitove valo, 1-es vigaszrataval rendelkezo hitelek nagy tobbségét 2019-
t6] kezddden kototték. Tovabba a default-ossd valo hitelek kozott megné az 1-es vigaszrataval
rendelkezdk aranya.

Esztorszag és Finnorszag adatait vizsgalva is észrevehetd egy trendhez képest nagyobb
ugras 2019 végén, 2020 elején, azonban nem olyan szdmottevd, mint Spanyolorszag esetén. Itt
a vigaszratak atlagos értékében két-harom negyedév alatt realizalodik a jelentdsebb valtozas.
Esztorszag és Finnorszag esetén is a jelenség mogott allo magyarazat feltehetden az elébb
emlitett termék megjelenése €s a koronavirus jarvany altal okozott gazdasagi valsag miatti
nehézségek.

Az l-es és 2-es abrak alapjan egy nagyon érdekes iddszakot vizsgéalok, ahol szdmos
figyelemreméltd esemény kovetkezett be, ezért kivancsi vagyok, hogy mit mutat majd az
empiria. Ezen adatok esetén is fenndllnak a korabban bemutatott elméleti Osszefliggések,
illetve, hogy miként tudja ezt az adatsort kezelni Witzany modellje.

Miel6tt a modellezésre térnék, ugy gondolom érdemes attekinteni a teljes adatbazis, illetve
az egyes orszagok esetén kiilon-kiilon a vigaszratak eloszlasat. Ennek megjelenitésére a legjobb
grafikon a kernel alapu siirliségfiiggvényt hasznal6d diagram, amely egyetlen folytonos gorbe
segitségével mutatja a mogottes adatsor strliségfiiggvényét, ezaltal egyértelmiien
meghatdrozva annak eloszlasat.

A kernel tipust (simitott) siirliségfiiggvény diagramja hasonldé a hisztogramhoz, de
finomabban &brazolja az eloszlas alakjat, mivel a hisztogram esetén hasznalt csoportositas
(binnig) szélessége nincs ra hatassal. Az alabbi abran jol lathato a teljes adatbazison, illetve
csak az észt, a finn és a spanyol adatokon alapuld vigaszratdk kernel tipust (simitott)

tapasztalati stirliségfiiggvénye:
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3. abra: A vigaszrata tapasztalati svirisegfiiggvénye az egyes esetekben (orszagonken)

A vigaszrata tapasztalati surisegfiiggvenye az egyes esetekben

Orszag: A teljes adatbazis Esztorszag I:l Finnarszag Spanyolorszag
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Az abrazolas soran probalok konzisztenciara torekedni. Ezért mindent, amit a teljes adatbazis
alapjan illusztralok az sziirke szinti. Ugyanigy, amit Esztorszag adatai alapjan szemléltetek az
mindig piros szin(i, amit Finnorszag adatai alapjan az mindig z61d, és amit Spanyolorszag adatai
alapjan az mindig kék.

Az abran jol lathato, hogy egészen kiilonbozo alaku stirliségfiiggvényeket kaptunk az egyes
esetekben. Két fontos hasonlosadgot emelnék ki. Egyrészt, mind a négy esetben a 0 és 1 kdzotti
intervallumon vesznek {0l értékeket az empirikus siirliségfiiggvények. Masrészt, az Gsszes
esetben jelentds koncentracio lathatdo az x = 1 hatarpont kornyékén. Ezektdl eltekintve igen
kiilonbozo stirliségfiiggvényeket lathatunk.

Spanyolorszag esetén egyértelmiien kirajzolodik a bimodalitds, amirdl a bevezetoben mar
sz6t ejtetettem. Ebben a vonatkozasban nagyjabol egyezik az elmélet az empiriaval. Esztorszag
esetén is megkozelitoleg teljesiil a bimodalitas, bar 0,6 kornyékén lathatd egy kis kiszélesedés.
Finnorszag esetén azonban mar lathatoéan sériil a bimodalis tulajdonsag és nagyjabol 0,10 és
0,15 kozott megjelent egy harmadik ,,pup”, igy ebben az esetben mar a tapasztalati
stirtiségfiiggvény trimodalis, amirdl szintén volt sz6 a bevezetésben, illetve a modszertani
fejezetben.

Az elmélettdl leginkabb kiilonbozé eset az, amikor a teljes adatbazis vigaszratait
vizsgadlom. Az x = 1 hatarpont mellett 0,25 és 0,50 kozott lathatod két kisebb ,,pup” is, ami

alapjan multimodalis tulajdonsagunak lehet nevezni ezt a tapasztalati sliriiségfiiggvényt.
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Azonban, ha er6sebben simitott kernel gorbét alkalmazok, akkor ez az eset is bimodalissa valik.
Ha nagy vonalakban ranéziink, akkor mar most is kirajzolodik egy ,,nagyobb pup”,
hozzavetdleg 0,20 és 0,75 kozott.

Erdemes egy abran megjeleniteni és Osszehasonlitani a harom orszag tapasztalati
stirtiségfiiggvényeit. Ekkor lathatova valik szamos fontos hasonlosag és kiilonbség. Példaul az
x = 1 hatarpont kdrnyékén egész szépen fedik egymast a kernel tipust stirtiségfiiggvények.
Azonban a masik slrlisddési pont igen kiillonbozé helyen lathatd az egyes orszagos estén.
Vegyiik észre, hogy mindharom esetben alig van olyan nemteljesitd hitel, amelynek a

vigaszrataja 0,75 és 0,85 kozott van.

4. abra: A vigaszrata tapasztalati stiriiségfiiggvenye orszagonként (egyiittesen abrazolva)

A vigaszrata tapasztalati surusegfiiggvénye orszagonkent
Orszag: Esztorszag I:l Finnorszag Spanyolorszag
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Az abrat nézve két kérdés jut eszembe:
A. Hogyan hat az egyes orszdgok esetén a vigaszrata eloszlasa a korrelacios
paraméterekre?
B. Az ennyire U alakra hajazd gorbét meg tudjak-e ragadni a kiilonb6zd regresszios
modszerek?
Az els6 kérdésre a kovetkezd 4.2-es alfejezetben a Q fliggvény — vigaszrata hosszutava
eloszlasfiiggvényének — vizsgalata kozben térek ki. Mig a masodik kérdésre a 4.3-as
alfejezetben keresek valaszt és ott bOvebben kifejtem a modellezésem eredményeit és

tapasztalatait.
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4.2. Wrong-way risk modellezés (Korreldcio vizsgalata)

A modszertani fejezetben bemutatott wrong-way risk modell {6 célja, hogy a kulcsfontossaga
paramétereket (o1, p2 €s w) megbecsiilje a fent bemutatott elmélet €s a megtigyelt PD és RR
vagy LGD id6ésorok alapjan. Az elemzésem soran a vigaszrata adatokat fogom hasznalni
(Witzany a nemteljesités miatti veszteségekre alkalmazta a modelljét), azonban mindkét
jelenségre ugyanugy miikodik az eljaras, és varhatoan csak az omega paraméter el6jele valtozik
az elméletnek megfelelden.

Ahhoz, hogy a modellt tudjuk illeszteni a megfigyelt adatsorokra sziikséges meghatarozni
az RR hosszutava eloszlasfiiggvényét (Q fiiggvény) és a nemteljesités (PDy) szintjének yp
transzformaltjat. Tovabba meg kell hatarozni a két ARMA(p, q) folyamat egyiitthatoit. Ezek
alapjan meghatarozhato a likelihood fiiggvény:

o L((pd@®);1gd®)) | p1; p2i i G; yp; ki Brj)
Ez egy nagyon komplikalt két valtozds becsldfiiggvény, amit nagyon nehéz egyben kifejezni,
ezért a cseh kutato levezette a kovetkezo két likelihood fliggvényt:

o L(pd(®) | pd(r), T<t)

o L(lgd(t)|pd(r), 1<t lgd(r), t<t)
melyek segitségével felbonthato a fent definialt likelihood fiiggvény. Pontosabban felbonthato
e két (egyvaltozos) likelihood fiiggvény produktumara a fels bonyolult dsszefiiggés (Witzany,
2009):

28) L({pd(t); lgd(©) | p1; p2; w; G; yp; aps Brj) =
=[1{=1 Lpd@®) | pd(2), T <t) - LUgd(®) | pd(x), T<t; lgd(r), T<?)

A kezelhetdség és rovidség kedvéért ezentul nem irom ki az Osszes feltételes paramétert.
Witzany elméleti modellje alapjan pedig definialhaté a két likelihood fiiggvény az alabbiak
szerint:

(P(u1(t))

(29) L@pd(t) |pd(r), T <t) = =H=s

<P(u2 (t))
Vi-w?B,oh' (wxl(t) +Vi1i-w?2x, (t))

(30) L(lgd(t) |pd(r), T<t; lgd(r), T1<t)=

Igy a (28) egyenlet atalakithato a modellezésnél hasznalhato formaba:

_nr _ew®) r o(uz(t))
(31) L= Ht:l ﬁ'1,og’(x1(t)) t=1Vl—wzﬂzyoh’(wxl(t)ﬂ/1—w2x2(t))
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Elészor a két fiiggvény derivaltjat vezetem le paraméteresen, majd ezek utan szamolom Ki
a konkrét behelyettesitendd (x; és x, uy és uy, B0 és f,0) értékeket. A modszertani részben
definialt g fiiggvény — (7) egyenlet — derivaltja a lancszabaly alkalmazasaval konnyen

kiszamolhato.

@ o0 = [Zo(F22) =g

Ennél viszont sokkal nehezebb feladat a (8) egyenletben szereplé h fiiggvény derivaltjanak a

kiszamitasa. A fliggvény argumentumaban szerepld G fliggvényt az aldbbiak szerint hatarozta
meg Witzany:

(33) 6=Q71od = G(x) =Q (o))
ahol Q a vigaszrata hosszatava eloszlasfiiggvényét, @ pedig a standard normalis eloszlas
eloszlasfiiggvényét jeloli. Q inverze nagyjabol linearis (kvazilinearis) a [0, 1] intervallumon
mindhdrom orszag esetén (Witzany ezt a megfigyelést hasznalta fel a feladat egyszeriisitésére),
ezért az inverzfiiggvény kozelithetd az aldbbiak szerint:

(B34) Q" '(x)~m-x+b
A kozelitést igen jol mutatja a kovetkezd (5. abra), ahol az észt RR adatok alapjan abrazoltam
a vigaszratak eloszlasfiiggvényének inverzét. Pirossal jeloltem a fliggvénygorbét kozelitd

egyenest, ami ugy viselkedik, mint egy gérbéhez illesztett linearis trendvonal.

5. abra: A vigaszrata hosszutavu eloszlasfiiggvényének inverzfiiggvénye

A vigaszrata hosszutavu eloszlasfiiggvényének inverze *
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* az észi adatok alapjan
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A piros egyenes egyenlete a kovetkezd, amelyet fel fogok hasznalni a (34) egyenlet alapjan
a tovabbiakban a h fliggvény derivaltjanak kiszamitadsahoz:

(35) Q@ '(x) =~ 0.7508234 - x + 0.1948296
A harom orszag esetén kiilon-kiilon is meghatarozhatndm a Q inverzét, azonban az egyszeriiség
kedvéért mindharom esetben ezt az egyenletet fogom hasznalni, hogy a modellek kdnnyebben
Osszehasonlithatoak legyenek.

Ezek alapjan a (8) egyenletben szerepld h fliggvényt tovabb tudom transzformalni, annak

érdekében, hogy konnyebben ki tudjam szamolni annak x szerinti derivaltjat.
(36) h(x) = [2,,G(Jpax +\/1=pw) p(w) dw ~
~ [, (- @(Jp2x + 1= p w) +b) p(w) dw =
= 2, (m- @(Jpzx +T=pz w) o(w) + b o)) dw

ahol ¢ a standard normalis eloszlas strliségfiiggvényét jeloli. A most kapott kifejezést mar

tudom derivalni a paraméteres integralok ,,bederivalhatdsagarol” szolo tétel alapjan. Ezen kiviil

még azt is felhasznaltam, hogy a stirtiségfiiggvény teljes értelmezési tartomanyon vett integralja

egyenld eggyel.
(37) %h(x) = ffooo aa—x[m -d(Jpox + 1 —p,w) ew) + b o(w)] dw =
= [Pz m e @(fpax + T =pw) o(w) dw =

2
o 1 (Jpzx+JI-pzw)" + w?

=\/E'mf—002n— dw =

2 — _ 2 2
(o]
1 p2x” +24p2(1—pplxw + (1-pp)x“ +w
= Jporm-— [ e 2 dw =
2w Y™

| _ pax? p2(1—p2)x? o (2-p2)w? +2\/P2(1—P2)XW+%;§2)XZ
= /pz-m-ge 2 e 2(2-p2) f_ooe 2 dw =

2
2=pyw + Mx
2 2 2-p2
1 _p2x? p2Uzpx”

— . —_— . 2(2-p2) J— =
VP2 m-=-e "z e 2 f_w\/ﬁe 2 dw

p2x?

=@.m.%_n.e‘m=hf(x)

Az utdbbi két oldalon kiszamolt derivaltakat behelyettesitem a (31) kifejezésbe. Ekkor egy

olyan R-ben is programozhato likelihood fiiggvényt kapunk, melyet fel tudok hasznalni a

modellezés soran:

(u1(t)) T ‘P(uz(t))
(38) L= l_[iT;:l - Z t=1 P
B0’ /1f;1¢(m;;£21 yD) po- (a)xl(t)h/ 1—w2x2(t)>
Vl—_a)z-ﬁz,o-\/z-mv%-e_ 2(2-p2)
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Most mar csak fel kell tolteni a likelihood fiiggvényt a megfelel6 valtozokkal. Tehat meg
kell hatrozni az x;(t) és x,(t) faktorokat, az u,(t) és u,(t) reziduumokat, a 14 és By
egyiitthatokat — az utobbi négyet az ARMA(p, ) modellek alapjan — és yj,, amely a hosszatava
nemteljesitési valoszinliségnek a transzponaltja. Az utobbi kifejezésben még szerepel harom
korrelacios paraméter w, illetve p; és p,, ezeket akarjuk majd megbecsiilni MCMC szimulacio
segitségével.

Eloészor a két faktort (x;-t €s x,-t) hatdrozom meg a harom latens valtozombol
fokomponens elemzés (PCA: principal component analysis) segitségével. Az igy kialakitott
elsé fokomponenst a PD szisztematikus faktoraként (x;), mig a masodik fékomponenst az RR
szisztematikus faktoraként értelmezem (x,). Ez egy eléggé leegyszersitett megoldas a két
faktor kialakitasara, azonban a f6 célom az, hogy az eljarast (a modszertant) bemutassam, nem
pedig, hogy a lehetd legpontosabban faktorokat alakitsak ki és azok segitségével a lehetd
legpontosabb becslést adjak a korrelacids paraméterekre. A modszer tobb latens faktor
segitségével is hasonldoan mikddne (x;-nek és x,-nek akar kiilon is lehet gytjteni latens
faktorokat a pontossag novelése érdekében).

Az elmélet szerint x, (t) és x,(t) standard normalis eloszlast valosziniiségi valtozok, ezért
a latens valtozoéimat (egy fére jutd bruttd hazai termék, munkanélkiiliségi rata, inflacio)
standardizaltam ¢és a fokomponens elemzés segitségével kialakitottam a két 0j faktort a

kovetkezdek fokomponensstlyok szerint (szorzatdsszegként):

4. tablazat: Fokomponenssulyok tablazata (észt adatok)

Eqy fore juto GDP | Munkanélkiiliség GDP
PD faktora (x;) 0,9595860 -0,462973325 0,9674378
RR faktora (x,) -0,2314237 -0,886350008 -0,1946228

5. tablazat: Fokomponenssulyok tablazata (finn adatok)

Eqy fore juto GDP | Munkanélkiiliség GDP
PD faktora (x;) 0,9273472 -0,80623235 0,9347771
RR faktora (x,) -0,2738360 -0,59147898 -0,2384830
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6. tablazat: Fékomponenssulyok tablazata (spanyol adatok)

Eqy fore juto GDP | Munkanélkiiliség GDP
PD faktora (x;) 0,76835831 -0,9207281 0,9167535
RR faktora (x,) 0,63998699 0,2585506 -0,2767206

A harom tablazatot sszehasonlitva észrevehetjiik, hogy a PD faktora (x;) mindharom esetben
hasonld szerketli, bar a munkanélkiiliség fokomponenssuly erdteljesen valtozik az egyes
esetekben. Ezzel szemben az RR faktoranak (x,) kialakitasakor nagyobb kiilonbségeket
figyelhetink meg. Példaul Esztorszag és Finnorszag esetén az egy fore juto GDP
fokomponenssulya negativ és 25% koriili, addig Spanyolorszag esetén pozitiv és 64% koriili.
Ezek alapjan az lehet mondani, hogy az észt és a finn faktorok hasonl6 szerkezetiiek, mig
ezektdl a spanyol adatok faktorai kiilonboznek, foként az x, faktor. Kivancsi vagyok, hogy ez
hogyan hat a korrelacios modellezés soran és hogy a faktorok szerkezetbeli kiilonbségének lesz-
e érezhetd hatésa.

A latens valtozokbol késziilt faktoraim esetén is felléphet autokorrelacio, ezért ennek a
kezelésére a (9) egyenletnek megfeleléen ARMA(p, g) modellt illesztek az x;(t) és x,(t)
idésorokra. Korrelogramok ¢és az auto.arima fiiggvény segitségével meghataroztam az 0sszes

valtozé esetén a modellspecifikacidkat.

7. tablazat: ARMA modellspecifikacio az egyes viltozok esetén (orszagonként)

Specifikdacio
Eszt PD faktor ARMA(1, 0)
Eszt RR faktor ARMA(1, 0)
Finn PD faktor ARMA(2, 1)
Finn RR faktor ARMA(1, 0)
Spanyol PD faktor ARMA(2, 1)
Spanyol RR faktor ARMA(O, 0)
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A faktorokra illesztett ARMA modellek segitségével meg tudom hatarozni a hibatagokat.
Az x;(t) faktor idGsoranak reziduumai alkotjak az u,(t) id6ésort, mig az x,(t) faktor
id6soranak reziduumai az u;(t) idésort. Fontos, hogy a hibatagok fiiggetlenek legyenck
egymastol. Ezt a Ljung-Box teszt segitségével ellendrizhetem le. A teszt p-értékei 6,25% és
68,25% kozott valtoznak, igy szerencsére minden esetben el tudom fogadni (nem vetem el 5%-
on) a nullhipotézist, azaz a hibatagok k6zott nem Iép fol autokorrelacio, tehat a reziduumok
fliggetlenek egymastol.

Eddig sikeriilt meghataroznom az x;(t) és x,(t) faktorokat, illetve az u,(t) és u,(t)
reziduumokat, most pedig Witzany modelljének legzavarosabb része kovetkezik, a ;9 €s 5 o
egyltthatok meghatarozasa. Az én értelmezésem szerint Witzany a f3; o €és 5, egyiitthatokat

az ARMA modell béta paraméterei alapjan hatérozta meg az alabbiak szerint:

_ ’1 — BE max ha van MA tagja az illesztett modellnek
(39) Bro = '

1 ha nincs MA tagjal az illesztett modellnek
ahol Sy max a legnagyobb késleltetéstit MA(Q) tag egyiitthatdja (g max).

Mar csak az yp Kiszamitasa maradt hatra. Ehhez vennem kell az egyes adatsorok esetén,
hogy hany hitelszerzodés valt nemteljesitéveé és elosztanom a vizsgalt idészakban aktiv hitelek
szamaval, majd az alabbi képletnek megfelelden transzformalnom:

(40) yp = — ®7*(PDy)

Ennek a megjelenitésére készitettem egy informativ tablazatot:

8. tablazat: Nemteljesités valosziniiségének (aranyanak) hosszutavi értéke az egyes esetekben (orszagok)

nemteljesité | aktiv hitelek
. , , PD, Yp
hitelek szama szama
Esztorszag 31235 119 137 0,2621 0,6366
Finnorszag 21 092 56 089 0,3760 0,3158
Spanyolorszag 17 742 25797 0,6877 -0,4894

A tablazatbol szamos meghdkkentd dolgot olvashatunk le. Spanyolorszdgban a vizsgalt
iddszakban a Bondora hiteleinek tobb, mint 68%-a valt nemteljesitévé, ami egy hatalmas arany.
A legkisebb PD,-lal rendelkez6 orszag, Esztorszag esetén is nagyon magas a (26%) a default-

os hielek aranya. Erdekes kérdés, hogy ezek a nagyon magas nemteljesitési aranyok hogyan
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befolyésoljak a PD és az RR faktorai kozott fennallod korrelaciot? (A Witzany altal vizsgalt
adatsor esetén PD, értéke minddsszesen 0,36% volt!)

Most mar megvan minden valtozoé és minden figgvény a likelihood fiiggvény felirasahoz
¢és a becslés elvégzéséhez. A pq, p, és w paramétereket a bayes-i MCMC (Markov Chain Monte
Carlo) eljaras segitségével kozelithetjiik.

Altalanossagban elmondhaté a bayes-i MCMC mintavételi algoritmus csaladrol, hogy ez
egy nagyon elterjed ¢és gyakran hasznalt eszkoze a tobbdimenzids paraméterekkel rendelkezo
Osszetett modellek becslésének. Ilyen modellek kozé tartoznak az ugré folyamatok,
sztochasztikus volatilitdas modellek vagy az 0Osszetett korrelacios szerkezetli pénziigyi
sztochasztikus modellek. A legtobb MCMC eljaras szekvencialis mintavételen alapul, amely
alapjan a vizsgalt paraméter (vagy paraméterek) posterior eloszlasat kozeliti és a kozelités
segitségével korrigalja a késdbbi mintavételeket. A mddszer legkritikusabb pontja a paraméter
konvergencidja, minden szimulacid esetén felmeriil az a kérdés, hogy a paraméter ténylegesen
kozeliti-e a valos ,,céleloszlast”? A MCMC tipusi modszereket mutatta be részletesen az alabbi
két publikacié (Johannes & Polson, 2010; Lynch, 2007).

A paraméterbecsléshez a MCMC modszerek csaladjaba tartozo Gibbs sampler eljarast
hasznaltam, melyet Witzanyhoz hasonloan Osszekapcsoltam a Metropolis—Hastings
algoritmussal. A paraméterekre vonatkozo feltételes valosziniiségeket igy kapjuk meg, hogy a
Bayes-tételt alkalmazzuk a likelihood fiiggvényre és egy posterior siiriiségfiiggvényre. Egy
uninformativ prior-t — £(1, 1) eloszlast — valasztottam, ami 1ényegében az egyenletes eloszlas
a [0, 1] intervallumon, ezaltal a prior-nak nincs hatasa a posterior eloszlasra.

Az eljaréas lényege az, hogy egy iteracids korben el6szor az els@ paraméterre adok egy
becslést ugy, hogy az adott paramétert egy kicsi értékkel megvaltoztatom. Ekkor meg tudjuk
vizsgalni, hogy a paraméter megvaltoztatasa novelte-e a paraméter likelihoodjat; ha igen akkor
a megvaltoztatott paraméter értéke keriil be az 0j paraméter értéknek, ha nem javult, akkor
marad a régi. Ezt az algoritmus elvégzem egyesével minden vizsgalt paraméterre egy iteracios
koron beliil, majd ezt a kort ismételgetem addig, mig a paraméterek korrelacioja nem lesz
megfeleld.

A maximum likelihood becslésnek szamos hatranya van. Példaul nagyon érzékeny a kezdeti
értékre, nagyon sok esetben a kiindulasi értékhez konvergal az érték, ami a kiindulasi érték
valtoztatasaval problémassa valik. Tovabba érzékeny az eljaras soran hasznalt ,,érzékenységi”
paraméterre (Iépéskozre), amely alapjan az iteracional egy lépésben megvaltoztatok egy
paraméter értéket. E két tulajdonsagot igazan jol szemléltette az altalam futatott

paraméterbecslés.
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6. abra: Az omega paraméter konvergencidja és eloszldsa (az észt adatsor alapjan)
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7. abra: A rhol paraméter konvergencidja és eloszlasa (az észt adatsor alapjdan)
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8. abra: A rho2 paraméter konvergencidaja és eloszlasa (az észt adatsor alapjan)

rho2 értékének valtozasa prior vs posterior siriiségfv.
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A fenti hdrom &bran lathaté az észt adatokon lefutatott MCMC szimuldcié eredménye.

Sajnalatos modon az eljaras Osszes lehetséges hatranya megmutatkozott (t6bbszori futtatas

utan):

Nulldhoz kozeli kiinduldsi paraméterek esetén a p; és p, paraméterek nagyon
gyorsan nullahoz konvergalnak.

0,4-0,5 folotti kezdeti paraméterek esetén az eljaras hibat jelez ki, mert a likelihood
fliggvény értéke olyan nagy szamot vesz fel, amit az R mar végtelenként kezel.
Ugyanez a hiba Iép fel, ha az eljaras soran az érzékenység paraméter értékét novelem
meg ,,talsagosan” (ez a probléma mar 0,5%-o0s potencialis 1épéskoz/érzékenység
esetén is fellép).

A szimul4cid tobbszori futtatdsanak hatasara megfigyelhetdveé valt, hogy szerencsés
véletlenszamgeneralas mellett ugy tiinik, mintha a folyamat konvergalna. Ez lathato
példaul p,-nél az elsd és nagyjabol ezerdtszazadik iteracio kozott.

Az utolsé probléma, amirdl szét szeretnék ejteni az a p; és a p, latszolagos
konvergenciaja (ezzel szemben w, a leglényegesebb paraméter egyaltalan nem
konvergal, altaldban a kiindulasi érték koriil mozog). Szamos futtatas utan tgy tiinik,
hogy ha nagyjabol 0,2 koriili kezdeti értékrdl 0,02-es érzékenység mellett hatdrozzuk
meg p4 ¢és p, paramétereket, akkor az elébbi egyhez tart, mig az utdbbi elég gyorsan

kozelit a nullahoz.

49



9. abra: Az omega paraméter konvergencidja és eloszlasa (a finn adatsor alapjan)

omega értékének valtozasa prior vs posterior siriiségfv.
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10. abra: A rhol paraméter konvergencidja és eloszlasa (a finn adatsor alapjan)

rho1 értékének valtozasa prior vs posterior siriségfv.
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11. abra: A rho2 paraméter konvergencidja és eloszlasa (a finn adatsor alapjan)

rho2 értékének valtozasa prior vs posterior siriiségfv.
i}
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Az észt adatoknal megfigyelt problémak lathatoak a finn adatokon végzett szimulacional is.
Ebben az esetben még egy ujabb probléma is jelentkezik, mégpedig, hogy iddlegesen
konvergencidnak tind szakaszok alakulnak ki (mint példaul a p; paraméter esetén az 1700. és

az 2300. iteracios l1épések kozott).

12. abra: Az omega paraméter konvergencidja és eloszlasa (a spanyol adatsor alapjdn)

omega értékének valtozasa prior vs posterior siriiségfv.
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13. 4bra: A rhol paraméter konvergencidja és eloszlasa (a spanyol adatsor alapjan)

rho1 értékének valtozasa prior vs posterior siriségfv.
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14. abra: A rho2 paraméter konvergencidja és eloszlasa (a spanyol adatsor alapjan)

prior vs posterior siiriiségfv.
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A spanyol adatokon elvégzett szimulacional latszik legjobban a p; €és p, konvergencidja -
a p; paraméter lendiiletesen kozelit egyhez, mig a p, paraméter nagyjabol 1500 iteracio utan
elér nagyjabol nulldhoz. Mindekdzben az w paraméterrdl konvergencia tekintetében semmit
sem lehet elmondani.

Az altalam bemutatott harom ¢€s kutatasom soran lefutatott tobb szaz szimulacié alapjan
ugy tiinik, hogy a Witzany altal definidlt modell nem mindig helytallo. Ezért egy
modellvalidéciot futtatok a cseh kutato altal hasznalt kiindulasi és érzékenységi értékkel, ahol
a két mogottes faktort az elméletnek megfelelden standard normalis valosziniiségi valtozokként
generalom. Megvizsgalom, hogy ekkor nekem is hasonld eredmények jonnek-e a

szimulaciobol. A Witzany altal meghatarozott értékek a kdvetkezok (PD és LGD korrelacios

modellje):
e w=0,06
e p, =004
e p, =003

o & = 12% az w paraméterhez tartozo érzékenység
o &, = 1% a p; paraméterhez tartozo6 érzékenység

o &3 = 2% a p, paraméterhez tartozo érzékenység

o PDy=—22_—0,003566467
25572087

o A két faktorra illesztett ARMA modellek specifikacioja: ARMA(L, 0)+ARMA(1,0)
Kevéssé informativ eredményt kaptam. A w paraméter néhany 1épés alatt egyhez konvergalt,
mig a p; és a p, paraméterek is par iteracid utan nulldba konvergaltak. Lecsokkentettem az
érzékenységi paramétereket az altalam hasznalt (0,02-es) szintre. Ebben az esetben w mar nem
tart egyhez, azonban p; és p, pillanatok alatt nullaba konvergalt. Ha pedig a paraméterek
kezd6értékét 0,15 61€ viszem, akkor ugyanolyan tipust diagramokat kapok, mint amit a hdrom
orszag esetén bemutattam.

Ezek alapjan kijelenthetd, hogy a Witzany altal alkotott korrelaciés modell nem minden
esetben helytallo és sajnos nem lehet vele kiszamitani a PD €s az RR, illetve PD és LGD kozott
fellépd korrelacids hatasokat. A modellben egyértelmiien ki kellene kristalyositani a mogottes
faktorokkal — x, (t) és x,(t) — kapcsolatos ARMA(p, q) modellezés 1épéseit, mert jelenleg az
nagyon zavarosan van megfogalmazva (nem igazan atlathato), tovabba sokkal pontosabban kell
meghatarozni, hogy miképp lehet a vizsgalt iddsori hatast beépiteni a likelihood

becsléfiiggvénybe.
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Erdemes lehet hosszabb idésorok alapjan tekinteni a modellezést, annak érdekében, hogy

jobban érvényesiilhessenck a mogottes trendek és gazdasagi valtozasok. Ugy vélem, ahhoz,

hogy igazan pontos modellt tudjunk alkotni nagyobb hangsulyt kell fektetni a vigaszrata értékeit

¢€s a nemteljesités valoszintiségét alakité mogottes folyamatok meghatarozasara.

Szot kell ejtenem a Witzany altal alkotott modell szimulaciok sordn tapasztalt limitacioirol

¢s a hozza kapcsolodo modszertani aggalyokrol, melyet az alabbi par pontban foglaltam Gssze:

Az elsé aggaly, ami megfogalmazdodik bennem, a kezdeti modellel kapcsolatos. A
Witzany altal meghatarozott kétvaltozos modell matematikai értelemben egyértelmi,
merilnek fol.

Nagyon bonyolult a modell paramétereinek becslésére felirt likelihood fiiggvény
(mivel rengeteg valtozotol fiigg). Igy a likelihood fiiggvény alakitisa soran konnyii
figyelmetlensagi hibat véteni. A likelihood fiiggvény a legkritikusabb pontja a
paraméter becslésnek. Eldfordulhat, hogy Witzany ebben a 1épésben hibazott a
modellezése soran.

Ha az el6z6 két pont soran minden (matematikai értelemben) helyes és egyértelmti,
akkor sem garantalt, hogy a becsiilt paraméterek konvergalni fognak valés adatokon.
Miként mar korabban is jeleztem a modellben a mogottes faktorok iddsori jellegének
— az ARMA(p, q) modellezésnek — az implementacioja nem kdvethetd. Szamomra
nem volt egyértelmi, hogy a vizsgalt ARMA modellek egyiitthatoi hogyan épiilnek
be a modellbe és a likelihood fiiggvénybe.

Zarasképp pedig a mogottes faktorok meghatarozasanak kérdését emlitem.
Véleményem szerint pozitiv hatassal volna a modellre, ha a mogottes faktorokat (x;
és x,) pénziigyi, kozgazdasagtani elvek ¢és megfontolasok alapjan, sokkal

pontosabban hataroznank meg.

De, hogy ne csak kritikakat fogalmazzak meg Witzany modelljével kapcsolatban, fontos

megemlitenem, hogy a modell nagyon jol mutatja, hogy a vigaszrata, illetve a nemteljesités

miatti veszteség modellezése mennyire bonyolult. Tovabba a modell segitségével betekintést

nyerhetlink a PD és az RR korrelédcios struktirajanak az empirikus mitkodésébe.

Ez a modell még nem miikddik jol, azonban ugy gondolom, hogy erre lehet épiteni és ezt

a modellt tovabbfejlesztve és pontositva el lehet jutni egy gyakorlatban is hasznalhaté wrong-

way risk modell kifejlesztéséhez.
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4.3. Regresszios modellezés (bimodalitas vizsgalata)

A modszertani fejezetben mar részletesen bemutattam a vigaszrata és a nemteljesités miatti
veszteség eloszlasat becsld regresszids modszereket és az ehhez kapcsolodo szakirodalmakat.
Most ezen eljarasok koziil harmat — linedris regressziot, GLM (altalanositott linedris)
regressziot és béta regressziot — fogok alkalmazni a sajat adatbazisomon. Minden becslést négy
adatkészleten — a teljes adatbazison, illetve az észt, a finn és a spanyol adatsorokon — végzek
el, igy kiilonb6zé jellegli adatsokasagok alapjan tudom tesztelni az eljarasokat. Ehhez a 3.
fejezetben bemutatott valtozokat fogom hasznalni a Bondora adatbazisbol (transzformalva). A
valtozdszelekciohoz (kezdeti regressziohoz) az alabbi valtozokat hasznaltam fol:

e PD

e EAD

o Age

e D woman

e D_undef

e D irodai

e D _egyeb munka

e Education

e IncomeTotal

e MontlyPayment

e Debt _to_Income
E valtozok koziil 5%-on az Education és az IncomeTotal nem volt szignifikans, ezért ezt a kett6t
kihagytam a tovabbi modellezésbdl. Ugyanerre a konkluziora jutottam forward és backward
valtozoszelekcioval is. Az IncomeTotal-t kihagyva az Education éppen szignifikanssa valna, de
azért hagytam ki, mert a modell magyarazoerejét (R?) minddsszesen 0,0001-gyel novelte, de
cserében plusz egy valtozot jelente, ami problematikussd valhat a nagy szamitdsigényii
bonyolult eljarasok, mint példaul a béta regresszio lefuttatasakor.

El6szor a linearis regresszio (OLS) segitségével torténd becslést mutatom be, ezt kvetden
attérek az altalanositott linedris regressziora, végiil pedig a béta regresszidra. Azért ezt a harom
modszert valasztottam, mert ezek a legegyszeriibbek ¢s ezek segitségével be tudom mutatni,
hogy hogyan miikédik a valos siriiségfiiggvény (ezaltal az eloszlas) becslése regresszios

eljarasok segitségével. Az ennél bonyolultabb, Gsszetett modszerek is hasonléan muikodnek,
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azonban azok sokkal tobb szamitasi kapacitast emésztenek fel. A célomat pedig egyszeriibb

regresszios modszerekkel is el tudom érni.

15. abra: Vigaszrata eloszldsanak becslése linedris regresszioval (teljes adatbazis alapjan)

A vigaszrata tapasztalati és becsiilt sUriségfliiggvénye
Linedris regresszio segitségevel, a teljes adatbazis alapjan
Valés
4
23
S2
w
1
0
0.00 0.25 0.50 078 1.00
Vigaszrata
Becsillt
3
.gj-;.jz
3 1
0
0.00 0.25 0.50 075 1.00
Vigaszrata

16. abra: Vigaszrata eloszlasanak becslése linedris regresszioval (észt adatok alapjan)

A vigaszrata tapasztalati és becsiilt surusegfiiggvenye
Linearis regresszio segitségével, az észt adatok alapjan
Valés
4
o3
‘3 2
@ 1
0
0.00 0.25 0.50 075 1.00
Vigaszrata
Becsiilt
8
26
24
@,
£
0
0.00 0.25 0.50 075 1.00
Vigaszrata
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17. &bra: Vigaszrata eloszlasanak becslése linearis regresszioval (finn adatok alapjan)

A vigaszrata tapasztalati és becsiilt suriseégfliiggvénye
Linedris regresszio segitségével a finn adatok alapjan
Valoés
3
5
@ 1
0
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Vigaszrata
Becsilt
4
23
2
@ 4
0
0.00 0.25 0.50 075 1.00
Vigaszrata

18. abra: Vigaszrata eloszlasanak becslése linedris regresszioval (spanyol adatok alapjan)

A vigaszrata tapasztalati és becsiilt sUriségfliggvénye
Linearis regresszio segitségevel, a spanyol adatok alapjan
Valés
4
23
=£
@4
0
0.00 0.25 0.50 075 1.00
Vigaszrata
Becsilt
o2
21
0
0.00 0.25 0.50 075 1.00
Vigaszrata
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A linearis regresszidval kozepesen jO mintan beliili becslést értem el. Az egyes
modellekhez tartozd R2-ek értéke 0,20 és 0,56 kozott mozgott, az RMSE pedig 0,23 és 0,29
kozott vett ol értékeket. Azonban az eloszlas becslése — ahogy azt a mddszertani fejezetben
bemutattam — elég gyenge lett, kevéssé illeszkedik a valos eloszlasra (stirliségfiiggvényre).

Egyik esetben sem rendelkezik bimodalis tulajdonsdggal az illesztett kernel tipusu
strtiségfiiggvény. Tovabba négy esetbol hdromnal az x = 1 hatarpont kornyékén talalhato
strisddést nem tudta eldrejelezni a becslés, ami jelentds probléma.

A masodik regresszios modszer, amit hasznalok az altalanositott linedris regresszios
(transzformacios) modszerek csoportjaba tartozo inverz Gauss regresszid (IGR), err6l mar szot
ejtettem a modszertani fejezetben. Ebben az esetben a linkfiiggvény — amely a folyamatot
linearissa transzformalja — a logaritmusfiiggvény (log) volt. Nagy elénye a modszernek, hogy
az OLS regresszidval becsiilt értékeket az inverzfliggvény visszatranszformalja a [0, 1] zart

intervallumra, igy minden becslés a szamunkra megfeleld intervallumba fog esni.

19. abra: Vigaszrata eloszlasanak becslése GLM regresszioval (teljes adatbazis alapjan)

A vigaszrata tapasztalati és becsiilt surusegfiiggvenye
Inverz Gauss regresszio segitsegével, a teljes adatbazis alapjan
Valés
4
23
52
w
1
0
0.00 0.25 0.50 075 1.00
Vigaszrata
Becsiilt
3
82
0
0.00 0.25 0.50 075 1.00
Vigaszrata
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20. abra: Vigaszrata eloszlasanak becslése GLM regresszioval (észt adtok alapjan)

A vigaszrata tapasztalati és becsiilt suriseégfliiggvénye
Inverz Gauss reqresszio segitségével, az észt adatok alapjan
Valoés
4
=
EE 2
@
0
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Vigaszrata
Becsilt
10.0
275
-
2.0
0.0
0.00 0.25 0.50 075 1.00
Vigaszrata

21. abra: Vigaszrata eloszlasanak becslése GLM regresszioval (finn adtok alapjdn)

A vigaszrata tapasztalati és becsiilt sUriségfliggvénye
Inverz Gauss regresszio segitsegevel, a finn adatok alapjan
Valés
3
25
@1
0
0.00 0.25 0.50 075 1.00
Vigaszrata
Becsillt
125
o100
w75
E 5.0
0 -
2.0
0.0
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Vigaszrata
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22. abra: Vigaszrata eloszlasanak becslése GLM regresszioval (spanyol adtok alapjan)

A vigaszrata tapasztalati és becsiilt surusegfiiggvenye
Inverz Gauss regresszio segitsegével, a spanyol adatok alapjan
Valés
4
23
£2
@4
0
0.00 0.25 0.50 075 1.00
Vigaszrata
Becsiilt
2.0
=15
210
Pos
0.0
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Vigaszrata

Az inverz Gauss regresszioval is kdzepesen jO mintan beliili becslést értem el. Az egyes
modellekhez tartozd R2-ek értéke 0,21 és 0,56 kozott mozgott, az RMSE pedig 0,44 és 0,94
kozott vett fol értékeket. Azonban az eloszlas becslése rosszabb lett, mint az OLS regresszio
esetén, bar ez 6sszhangban van a bemutatott tanulmanyok eredményeivel.

A négy eset koziil egyiknél sem sikeriilt az egyhez kozeli vigaszratdkat pontosan
megbecsiilni, ezaltal az x = 1 hatarpont kdrnyékén talalhato stirtisodést nem tudta eldrejelezni
az altalanositott linearis regresszion alapuld inverz Gauss modszer sem. Tovabbi probléma,
hogy a vigaszrata (valosagos) bimodalis jellege sem jelenik meg. Bar mind a négy eset produkal
valamilyen bimodalis vagy trimodalis jelleget, csak nem feltétleniil azokon a pontok, ahol
kellene. Ezaltal a valos és becsiilt kernel tipusu stiriiségfiiggvények nem fedik egymast.
Sajnalatosan ezen regresszids eljards esetében sem sikeriilt a valdsagoshoz kozeli
stirliségfiiggvényt becsiilni — még annyira sem, mint amennyire a bemutatott publikaciok esetén
sikeriilt — azonban a modszertan ¢s az altalanositott linearis regresszié bemutatasa
szempontjabol sikeresnek itélem meg a vizsgalddasaimat.

A harmadik és egyben utolso regresszios modszer, amelyet gyakorlatban is alkalmaztam a
béta regresszid. Ennek az eljarasnak az a kiilonlegessége, hogy csak (0, 1) kozotti nyilt
intervallumon van értelmezve, ezért a két hatarpont epszilon sugaru kornyezetében talalhato

vigaszrata értékeket (0 + ) és (1 — ¢) értékekké transzformaltam, e-t pedig 0,000001-nek
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valasztottam. Ebben az esetben complementary log—log (cloglog) linkfiiggvényt hasznaltam a

regresszids probléma linearizaldsara (ez jelentésen meggyorsitotta az algoritmus futasat).

23. abra: Vigaszrata eloszldasanak becslése béta regresszioval (teljes adatbazis alapjan)

A vigaszrata tapasztalati és becsiilt sUriségfliiggvénye
Béia (eloszlds) reqresszio segitsegevel, a feljes adatbazis alapjan
Valés
4
23
S2
w
1
0
0.00 0.25 050 075 1.00
Vigaszrata
Becsillt
o
@3
E:E: 2
1
0
0.00 0.25 0.50 075 1.00
Vigaszrata

24. abra: Vigaszrata eloszlasanak becslése béta regresszioval (észt adatok alapjan)

A vigaszrata tapasztalati és becsiilt surusegfiiggvenye
Béta (eloszlas) regresszio segitsegevel, az eészt adatok alapjan
Valés
4
o3
‘3 2
@ 1
0
0.00 0.25 0.50 075 1.00
Vigaszrata
Becsiilt
EDT'E
%50
B e
0.0
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Vigaszrata
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25. abra: Vigaszrata eloszlasanak becslése béta regresszioval (finn adatok alapjan)

Siriiség

Siirliséq
(]

[¥5]

(=]

=

(%]

[

A vigaszrata tapasztalati és becsiilt suriseégfliiggvénye
Béta (eloszlas) reqresszio segitségével, a finn adatok alapjan
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26. abra: Vigaszrata eloszlasanak becslése béta regresszioval (spanyol adatok alapjan)

Sirliseg
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Siriiség
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A vigaszrata tapasztalati és becsiilt sUriségfliggvénye
Béta (eloszlas) regresszio segitsegevel, a spanyol adatok alapjan

Valos

0.50 0.75 1.00
Vigaszrata

2
=)
=
=
[
[

Becsilt

0.50 0.75 1.00
Vigaszrata

2
=)
=
=
[
[

62




A bétaregresszioval is kdzepesen jo mintan beliili becslést értem el. Az egyes modellekhez
tartozd R2-ek értéke 0,19 és 0,53 kozott mozgott, az RMSE pedig 0,27 és 0,33 kozott vett O]
értékeket. Az eljaras a teljesitménymérd szamok alapjan kicsit gyengébb, mint az OLS
regresszio, azonban két nagy eldnye van vele szemben. Egyrészt a becsiilt stiriségfliggvény
mar jobban fedi a valds siiriségfiiggvényt, masrészt x = 1 hatadrponthoz kozeli értékeket
pontosabban kdzeliti. Tovabba a masik két regresszios modszerrel szemben, itt mar megjelenik
a bimodalis jelleg, igaz nem olyan szépen, mint ahogy szeretném, de igy is jobb eredményt
mutatva, mint amennyit a masik két eljarassal elértem.

Bonyolultabb modellek segitségével varhatoan jobb eredményeket lehet elérni és
pontosabb becsléseket adni mind a vigaszrata értékei, mind pedig az RR eloszlasara. De még a
bemutatott modelleket is szdmos modon lehet javitani:

I. nagyobb adatbazist alapul véve (kevésbé diszkrét példa),
ii. tobb magyarazd valtozot vinni be a modellekbe (pontosabb ¢és részletesebb
magyarazat),

lii.  valtozok kozti nemlinearis kapcsolatokkal is szamolni (pl. interakciok),

Iv. mintan kiviili elérejelzés alkalmazasa (pl. keresztvalidacio)

Azonban a pontosabb modelleknek is van ,,ara”, mégpedig, hogy a modellek egyre inkabb

bonyolultabba vélnak és ezaltal egyre szamitasigényesebbek lesznek a becslések.
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5. Osszefoglalas, konklizio

A szakdolgozatom célja egy mddszertani attekintd nyujtdsa a vigaszrata és a nemteljesités
miatti veszteség modellezésérdl. Ehhez kapcsolodéan bemutattam a {6 (lizleti) modellezési
kihivasokat:
I. A rosszirany kockazatot (wrong-way risk), ami az RR (illetve LGD) és a PD kozt
fennall6 (linedris korrelacids) kapcsolatbol szarmazik.
Il. A vigaszratak bimodalis (vagy multimodalitds) tulajdonsaganak reprodukalasanak a
nehézségeit.
A 2. fejezetben attekintettem, hogy milyen modszertani fejlddés elézte meg a legtjabb
vigaszrataval és nemteljesités miatti veszteséggel foglakozé modellek kialakuldsat. Ezt
kovetden részletesen bemutattam a két modellezési teriilethez kapcsolodod gyakorlatorientélt
modszereket az utdébbi hisz év fobb publikacioinak ismertetésével. A modszertanokat ismertetd
alfejezetek végén készitettem egy-egy 0sszefoglalo tablazatot arrol, amely attekinti a vizsgalt
modelleket és eljarasokat, azok fobb eredményeit, erdsségeit és esetlegesen hatranyait. A
fejezet végén sor keriil a két modszertan dsszehasonlitasara is. Ugy vélem, jelenleg még nem
Osszekapcsolhato a két modellezési modszertan, azonban par éven beliil, a teriilet fejlddésének
hatasara a két modszertant kombinalni lehet.

A Korrelacios (wrong-way risk) modellek matematikai szerkezetét erésen befolyasolja,
hogy a kutatok szdmara milyen tipusti adatok allnak rendelkezésre. Ezért két kiilonbozo
szerkezetii (alapvetd szemléletbeli kiilonbséggel rendelkezi) gyakorlatorientalt wrong-way risk
modellt mutattam be. Witzany modelljéhez aggregalt adatokra van sziikség, Bade, Rosch és
Scheule modelljéhez pedig 1étfontossaguak az olyan szamlaszintii egyedi adatok, amelyekhez
napi rendszerességii kereskedési informaciok (példaul értékvaltozas) révén juthatunk el.

A modszertani fejezetem masodik felében attekintettem hét olyan publikaciot, amelyek a
vigaszrata vagy a nemteljesités miatti veszteség becslésével, valamint az RR és az LGD
eloszlasanak bimodalitdsaval (egyes esetekben multimodalitasaval) foglalkoznak. A
tanulmanyok segitségével bemutattam, hogyan probdlnak a kutatok egyre precizebb és
valosaghtibb modelleket alkotni, annak érdekében, hogy minél pontosabb lehessen megbecsiilni
a vigaszratat €s annak eloszlast. Az ismertetett modellek koziil kivalasztottam harmat, amelyek

gyakorlati alkalmazasat is bemutattam.
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Kutatasomhoz a Bondora adatbéazisat hasznaltam f6l, amelyben szédmlaszinti adatok
talalhatoak. Az adatallomany ,,stock” tipusu adatokbdl all és a portfolio nem kereskedett napi
szinten (azaz nem 4ll rendelkezésre napi aringadozéasrol informacid), ezért csak Witzany
modelljét tudtam alkalmazni. Ezzel szemben regressziés modellezéshez idealis a Bondora
adatbazisa, mert az egyedi hitelekhez kapcsoloddan rengeteg (szociodkonometriai) informacio
elérhetd, amelyeket fel lehet hasznalni magyarazé valtozoként a modellezés soran.

Az empirikus kutatdsom soran belattam Witzany modelljérél, hogy nem mindig miikodik.
Ennek ellenére nagyon jo volt arra, hogy bemutassam, hogyan lehet épitékockankként
felépiteni egy konkrét korrelacios modellt, mik ennek az elényei, nehézségei és limitacioi.
Tovabbad a modell segitségével attekintettem a moddszertanhoz kapcsolodd gyakorlati
eljarasokat. Igy példaul levezettem a paraméterbecsléshez tartozo likelihood fiiggvényt és
bemutattam a bayes-i MCMC szimulaciot, amely egy nagyon hasznos eszkdz numerikus
optimalizacidra.

A gyakorlatban is bemutatott harom regresszios eljaras — linearis regresszid (OLS), invez
Gauss regresszio (IGR) és béta regresszio —koziil egyik sem adott igazan jo becslést a vigaszrata
értékére és nem is tudta visszaadni annak bimodalis jellegét. Ennek ellenére ugy vélem a
modszertan tulajdonsédgait, nehézségeit és limitadciot be tudtam mutatni. Az elméleti és
gyakorlati fejezetek attekintése utan arra a kovetkeztetésre jutottam, hogy a regresszios
eljarasok soran tobb szociodkonometriai valtozot és komplexebb modelleket kell felhasznalni,
a pontosabb (eloszlas) becslés érdekében, még annak aran is, hogy az egyre bonyolultabb
eljarasok igen szamitasigényesek. De nem feledkezhetiink meg Qi és Zhao eredményérdl sem,
mely szerint az er@s bimodalis jelleg még nem jelent j6 modellilleszkedést (Qi & Zhao, 2011).

A kutatdsom soran szamos fontos tanulsag fogalmazodott meg bennem, ezeket az alabbi
par pontban foglaltam 0ssze:

I. A vigaszratak viselkedésének kutatasa egy nagyon Osszetett teriilet, szamos

modszertan egyiittes alkalmazasa sziikséges a vizsgalatdhoz.

ii. Az ehhez kapcsolodd modellezés nagyon adat és szamitasigényes.

ili. Fontos tanulsag volt szamomra, hogy nem mindig a legkomplexebb modellek és
eljarasok mitkddnek a legjobban.

iv. Kritikusan kell allni minden modellhez, mindaddig amig be nem latjuk, hogy azok
helytallok a valos adatokon (empirikus kutatas jelentdsége) nyugvo gyakorlatban is.

V. A vigaszratdkhoz kapcsol6do modellek tanulmanyozésa ¢€s fejlesztése nagyon fontos,

annak érdekében, hogy a pénziigyi szolgaltatok pontosabban ki tudjak szamolni

tokekovetelményeiket (gyakorlati szempont).
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A szakdolgozatomhoz kapcsolddd kutatasom soran két fontos, de a dolgozatom keretein
tilmutato kérdés is megfogalmazodott bennem:
A. A két mddszertan kombindcidjaval elére lehet-e jelezni nemteljesitéskor a késbb
realizalodo vigaszratakat?

B. Fel lehet-e hasznalni e két modszert a behajtasi folyamatok modellezésére?
A dolgozat végére érve kijelenthetem, hogy a vigaszrata modellezéséhez kapcsold modszerek

¢s eljarasok kérdésének vizsgalataval egy nagyon érdekes témakort sikeriilt feldolgoznom és

reményeim szerint bemutatnom.
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Fuggelék

Az elemzésem soran megirt kodok az alabbi linken érhetdk el (a GitHub oldalamon):

https://github.com/Szabad98/MSc Szakdolgozat Recovery Rate Modelling

Osszegzd tablazatok wrong way risk modellekhez:

9. tablazat: Osszegzd statisztikai tablazat wrong-way risk modellhez (Esztorszdg)

atlag szOras min. Q1 Q2 Q3 max.
Negyedéves valos PD 0,0392 | 0,0079 | 0,0219 | 0,0366 | 0,0413 | 0,0440 | 0,0518
Negyedéves atlagos RR 0,5403 | 0,1618 | 0,3503 | 0,4073 | 0,4655 | 0,6970 | 0,7986
Egy fore juto GDP (EUR) 4933 626 3860 4522 4875 5302 5302

Munkanélkiiliségi rdata (%) 5,93 1,15 410 5,00 5,90 6,73 7,90
Inflacio — HICP (%) 108,06 4,85 99,64 | 105,05 | 109,19 | 110,80 | 119,60
PD mégdttes faktora 0,0000 | 2,0711 | -3,5157 | -1,3888 | 0,2983 | 1,3772 | 5,0006
RR mogottes faktora 0,0000 | 0,8771 | -1,7123 | -0,8220 | 0,2642 | 0,7435 | 1,1305

10. tablazat: Osszegzé statisztikai tabldzat tablazat wrong-way risk modellhez (Finnorszdg)

atlag szOras min. Q1 Q2 Q3 max.
Negyedéves valos PD 0,0845 | 0,0240 | 0,0196 | 0,0783 | 0,0921 | 0,0996 | 0,1109
Negyedéves atlagos RR 0,4637 | 0,2582 | 0,1007 | 0,2665 | 0,3640 | 0,7309 | 0,8561
Egy fore juto GDP (EUR) | 10629 648 9390 10288 | 10520 | 11000 | 12340

Munkanélkiiliségi rdata (%) 7,86 0,85 6,60 7,03 8,00 8,63 9,20
Inflacio — HICP (%) 103,00 1,99 99,80 | 101,30 | 103,00 | 104,00 | 107,50
PD mdogéttes faktora 0,0000 | 2,3838 | -4,5248 | -2,1456 | 0,2804 | 1,5973 | 5,3028
RR mdégottes faktora 0,0000 | 0,4817 | -0,7356 | -0,3780 | -0,0563 | 0,4322 | 1,0128
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11. tablazat: Osszegzd statisztikai tablazat tablazat wrong-way risk modellhez (Spanyolorszig)

atlag szOras min. Q1 Q2 Q3 max.
Negyedéves valos PD 0,1252 | 0,0488 | 0,0410 | 0,0939 | 0,1291 | 0,1543 | 0,2255
Negyedeéves atlagos RR 0,4998 | 0,3642 | 0,1000 | 0,2264 | 0,2378 | 0,9597 | 0,9785
Egy fére juto GDP (EUR) 6262 368 5310 6042 6305 6490 6920
Munkanélkiiliségi rdata (%) 16,10 2,00 13,60 14,43 15,60 17,02 20,40
Inflacio — HICP (%) 103,30 2,63 98,00 | 101,60 | 103,60 | 104,50 | 110,20
PD maogottes faktora 0,0000 | 2,2786 | -4,9606 | -1,2497 | 0,2044 | 1,6630 | 4,9210
RR mogottes faktora 0,0000 | 0,5530 | -1,8746 | -0,1182 | 0,0729 | 0,3470 | 0,5992
Osszegzd tablazatok regresszios modellekhez (bimodalitas vizsgélata):
12. tablazat: Osszegzd statisztikai tabldzat tablazat regressziés modellhez (Teljes adatbazis)
atlag szOras min. Q1 Q2 Q3 max.
Eletkor 41,0 12,7 18,0 31,0 40,0 50,0 71,0
Credit-rating alapu PD 0,2899 | 0,1455 | 0,0014 | 0,1774 | 0,2831 | 0,3681 | 0,9944
EAD (ezer EUR) 2439 2042 2 753 2055 3420 10632
Havi torlesztorészlet 134,3 121,4 2,6 473 113,3 178,2 2368,5
Adossag/jovedelem arany | 11,23% | 69,82% | 0,00% | 3,96% | 7,46% | 12,63% |7504,35%
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13. tablazat: Osszegzd statisztikai tabldzat tabldzat regressziés modellhez (Esztorszdg)

atlag szOras min. Q1 Q2 Q3 max.
Eletkor 37,5 12,3 18,0 28,0 35,0 46,0 70,0
Credit-rating alapu PD 0,2143 | 0,0991 | 0,0014 | 0,1446 | 0,2154 | 0,2810 | 0,9944
EAD (ezer EUR) 2228 2128 2 526 1514 3153 10632
Havi torlesztorészlet 101,3 94,3 3,5 24,6 70,7 147,2 1908,5
Adossag/jovedelem arany | 10,55% | 31,43% | 0,00% 3,24% 7,21% | 13,84% |4986,00%
14. tablazat: Osszegzd statisztikai tabldzat tablazat regressziés modellhez (Finnorszag)
atlag szOras min. Q1 Q2 Q3 max.
Eletkor 46,1 12,8 18,0 36,0 47,0 56,0 70,0
Credit-rating alapu PD 0,3185 | 0,1273 | 0,0293 | 0,2186 | 0,3520 | 0,3993 | 0,9200
EAD (ezer EUR) 3294 2192 5 1996 2931 4134 10630
Havi torlesztorészlet 181,3 130,5 2,6 108,1 148,2 237,8 2368,5
Adossag/jovedelem arany | 10,52% | 81,69% | 0,04% 4.62% 7,32% | 11,88% |7504,35%
15. tablazat: Osszegz6 statisztikai tabldzat tabldzat regressziés modellhez (Spanyolorszag)
atlag szOras min. Q1 Q2 Q3 max.
Eletkor 40,9 10,9 18,0 33,0 40,0 48,0 71,0
Credit-rating alapu PD 0,3880 | 0,1622 | 0,0405 | 0,2966 | 0,3548 | 0,4614 | 0,9206
EAD (ezer EUR) 1789 1193 3 531 1936 2125 10629
Havi torlesztorészlet 136,1 133,1 14,9 69,2 113,3 142,0 2277,3
Adossag/jovedelem arany | 13,25% | 97,54% | 0,03% | 4,72% | 7,86% | 11,71% |7058,00%
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