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1 Bevezetés

1.1 A kutatas aktualitasa, kutatasi probléma megfogalmazasa

Mind a véllalati, mind pedig a lakossagi hitelezésnél fontos szempont a pénzintézet szamara,
hogy olyan tigyfeleknek nyujtson hitelt, akiknél alacsony annak a kockdzata, hogy az sszeget
nem fizetik vissza. Az intézetek ugyan rendelkeznek sajat hitelbiralati folyamattal, azonban
ennek ellenére eléfordul, hogy nem megfelelden vélasztjdk meg azokat az tigyfeleket, akik
szdmara célszerl hitelt nyjtani.

A vallalati csddok eldrejelzésének jelentds szakirodalma van, viszont a lakossagi hiteligénylok
besorolasaval kevés irodalom foglalkozik. A vallalati szektor esetében megfigyelhetd volt,
hogy a modszertani lehetéségek ¢és az informatika fejlédésével folyamatosan nétt az
alkalmazott elemzési lehetdségek kore, a kezdeti egyvaltozos elemzésekt6l napjainkra
eljutottunk a neuralis halo segitségével késziilt modellekig.

Ez utobbi allitds hazankban fokozottan igaz, elenyész6 tudomanyos munka kapcsolodik ehhez
a témakorhoz. Mindez annak ellenére igaz, hogy nem is olyan régen volt a legutobbi valsag, és
az utdbbi idében a hitelezés kimondottan felpdrgott, ugy veszik fel sokan a hiteleket, mintha
nem lenne holnap. Annak a felismerése, hogy kikbdl valik rossz adoés, nem egyszerti. Az adatok
elemzésére tobb maddszer is kindlkozik, amik akar eltéré eredményt is mutathatnak. Az elemzés
szempontjabol érdekes kérdés lehet, milyen adatok keriiljenek be az adatbazisba, miket
vegylink figyelembe befolydsolo tényezdként, melyek azok a valtozok, amelyek a leginkabb
meg tudjak hatdrozni a nemfizetés valoszinliségeét.

A kutatasom célja a lakossagi hitelek beddlésének vizsgélata tobbvaltozds statisztikai
eljarasokon alapuldé modszerek segitségével. A kiilonb6z6 modszerek és modellek segithetnek
annak a feltérképezésében, hogy mik jarulnak hozz4 ahhoz, hogy valakibdl nemfizetd ados
valjon, tovabba valaszt kaphatunk arra, hogy mely tobbvaltozos statisztikai modszer produkalja
a legjobb eredményt. A moddszer segitségével varhatdan létrejon egy olyan modell, mely a
lehetd leghatékonyabban sziiri ki a rossz adosokat.

A kutatast neheziti azonban, hogy korlatozott az elérhetd adatoknak a kore, mellyel a kutatas
soran én is szembesiiltem, hossz idére volt sziikség, mire partnert talaltam az adatbazis
esetében.

A kutatas ujszertiségét a fentebb leirtak alapjan tehat az adja, hogy hazankban ez a kutatési
teriilet a vallalati szektorra fokuszal, az én kutatdsom fokuszaban pedig a lakossagi szektor all.

1.2 A disszertacio felépitése, hipotézisei

A disszertacioban a bevezetés utan a szakirodalmi attekintés kovetkezik, mely soran kitérek a
hitelezés rovid torténetére, mikorra vezetheto vissza a hitelek eredete, milyen fontos események
torténtek az elmult években. Kiilon figyelmet forditok arra, hogy elemezzem a magyarorszagi
hitelezési helyzetet, illetve, hogy milyen lehetséges veszélyei lehetnek az eladésodottsagnak.
Tovabba roviden Osszefoglalom milyen hiteltipusok érheték el jelenleg, melyek azok a
mindenképpen fontos alapfogalmak, amelyekkel tisztaban kell lenni hitelfelvétel esetén. A
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masodik fejezet végén térek ki arra, milyen egyéb tényez6k létezhetnek, melyeknek fontos
szerepe lehet a hitelezés soran, kiemelve a pénziigyi inkluzio, kultura és reziliencia jelentdségét,
roviden ismertetve egy korabbi kutatasom eredményeit is.

A szakirodalmi attekintés soran vizsgalom, hogy hasonlé kutatasi teriileten milyen médszereket
alkalmaztak. Ennek a megvalaszolasdban a csddeldrejelzés torténetére tdmaszkodom, hiszen
szamos kutatas foglalkozott és foglalkozik még ma is ezzel a teriilettel. A teljes kép miatt
megvizsgalom a nemzetko6zi és a hazai csédmodell-kutatasokat egyarant. A szakirodalom ezen
része segit abban, hogy kikristdlyosodjon, melyek azok a mddszerek, amelyeket az elemzés
soran €n is alkalmazni tudok, ezt kdvetéen pedig bemutatom az egyes modszereket.

A kovetkezo fejezet az adatbazist nytjté BISZ Zrt. és az adatbazis bemutatasaval kezdodik. Az
altaluk rendelkezésemre adott adatbazison végeztem el a sziikséges elemzéseket. A
hipotéziseim alatamasztasahoz tobb atfogo, és tobb egyedi modellt készitek. Ezek a modellek
segitenek abban, hogy megvizsgaljam, mely valtozok jarulnak hozzd a nemfizetés
valészinliségének novekedéséhez, illetve meghatarozhatova valik, melyik modszertan nytjtja a
legpontosabb eredményt.

A Kkutatas soran az alabbi hipotéziseket fogalmaztam meg:

1. tablazat: A kutatas hipotéziseit

Hipotézis Alkalmazott modszertan

HI1: A KHR éltal nyilvantartott informaciok alkalmasak arra,
hogy a csddeldrejelzés soran alkalmazott klasszifikacios
eljarasok segitségével magas megbizhatdsaggal eldre
jelezzEék a nemfizetés kockéazatat.

H2: A vallalati csddeldrejelzés soran a legmagasabb

besorolasi pontossaggal a neuralis halok segitségével Logisztikus regresszio,
lefuttatott elemzések rendelkeztek (Odom-Sharda, 1990; Dontési fa,
Olmeda-Fernandez, 1997). Feltételezésem szerint ez az Neuralis halo,

allitas a lakossagi hitelek esetében 1s 1gaz, tehat a lakossagi R_O(_:-gérb?,_

hitelek kategorizalasanal szintén a neuralis halok fogjak a Gini-koefficiens,

legjobb eredményt szolgéltatni, felilmalva minden, altalam | Korrelacio
alkalmazott médszert.

H3: A KHR éltal nyilvantartott informacidk kore elmarad, a
bankok altal, a hiteligényléshez bekért informacioktol (pl.
jovedelemadatok). Uj, a KHR altal nem nyilvantartott
valtozok bevonasédval javithat6 a besorolasi pontossag.

H4: A Magyarorszag teriileteit jellemz6 eltérd tarsadalmi,

gazdasag helyzet kapcsolatba hozhato a hitelek Logisztikus regresszio,

nemfizetésével Dontési fa,
' Neuralis halo,
HS: A kiilonb6z6 demografiai adatok (nem é€s életkor) Kereszttabla elemzés

hatassal vannak a nemfizetésre.

! KHR: Kézponti Hitelnyilvantarté Rendszer
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H6: A kiilonbo6zd hiteltipusok esetében a bankok mas-mas
feltételt tamaszthatnak az tigyféllel szemben, mely akar a
nemfizetésre is hatassal lehet. Feltételezésem szerint,
amennyiben hiteltipusonként készitjiik el az eldrejelzo
modellt, jobb besorolasi pontossag érheto el.

Neuralis halo,
ROC-gorbe,
Gini-koefficiens

Forrdas: Sajat szerkesztés
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2 Hitelezés torténete, magyar hitelkorkép

2.1 A hitelezés torténete rovid torténete

A hitelezés évezredek ota az emberi kultara része. Az elsé szabalyok Hammurapihoz kothetoek,
aki kdtablakon rogzitette a kolesonzokre és a kolcsonveviokre vonatkozé szabalyokat. (Fekete-
Tatay, 2012)

Az dkori Babilonidban, Fonicidban és Gordgorszagban a finanszirozasi élet virdgzott, melyhez
magas kamatok tarsultak, és mar ekkor is 1étezett az uzsora fogalma is. Amennyiben valaki nem
fizette vissza a kolcsont, komoly kovetkezményekkel is szembestilhetett, mint példaul a halal
vagy a rabszolgasag.

A kozépkorban a hitelfelvételek f6 célja a fogyasztasi igények kielégitése volt. A kamathoz
valé hozzéaallast a niceai zsinat egyértelmiien rogzitette, ugyanis kimondta a kamattilalmat. A
XII. szdzadban akar kitaszitassal is biintették a kamatszed6t. Ez az ellenallas a reformdacio
idején kezdett enyhiilni. Hazankban a XIV. szazadban kezdtek ismét kolesoniigyleteket
lebonyolitani, de ezt is foleg az uralkodok tették. A XV. szazadban meriilt fel a gondolat, hogy
a pénzt mégiscsak forgatni kell a gazdasag érdekében. Ez hazankra is igaz volt, a Thurzo csalad
kapcsolatban allt a Fugger ¢és Medici csaladokkal, akik akkoriban ismert bankardinasztianak
szamitottak. Az 1600-1800-as években a hiteleket foként gazdag birtokosok, polgarok
nydjtottak.

A kontinentalis orszagokban a XIX. sz4dzadtol beszélhetiink hitelezésrél. Magyarorszagon az
alapgondolat gr. Széchenyi Istvan nevéhez kothetd. Tobb meghatarozd esemény is tortént
ebben az iddszakban. 1830-ban megalapitottak az elsé magyar bankot. Tovabba a modern hitel

fogalma is ehhez az id6szakhoz, illetve az olasz polgari torvénykonyvhoz kothetd. (Vértesy,
2008)

A nagy gazdasagi vilagvalsag Magyarorszagot is erdsen sujtotta. Az I. vilaghdborut kovetden
rengeteg foldbirtokos adosodott el olyan mértékben, hogy nem tudtak hiteleiket fizetni, igy a
jelzalogok alapjat jelentd termdfoldek keriiltek veszélybe. A gazddk megsegitésére szdmtalan
intézkedést vezettek be, mint példaul a végrehajtasi moratdrium vagy a védett birtokka torténd
nyilvanitas. Az intézkedések sikeresnek bizonyultak, a valsagot kvetden néhany év milva mar
tudtak a gazdak a hiteleiket torleszteni. (Szabo, 2021)

A 40-es évekre valt érezhetévé ennek az iparagnak az elszemélytelenedése, azonban egy kérdés
allandoé marad(t), nyujt-e a bank hitelt az igénylének, vagy sem. Az 1949-ben alapitott Orszagos
Takarékpénztar volt az az intézmény, amely f6leg lakossagi tigyfelekkel foglalkozott. A bankok
korabbi monopolhelyzetét az 1987-t6l érvényben 1évé kétszintli bankrendszer torte meg. A
rendszervaltast kovetden voltak nehézségei a hazai bankéletnek, mint példaul ’92-es
bankcsddok. A bankcsddok hatterében az aldbbi tényezdk huzodtak:

e Dbelso hitelek nytjtasa

e bizonylati fegyelem hianya
e bankiizemi szabalyok figyelmen kiviil hatésa.

A bankrendszer stabilitisanak kezdete a ’90-es évek kozepéig azonban varatott magara.
(Vértesy, 2008)
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1. abra: A haztartasi adossagallomany alakuldasa 2000. 06. ho és 2004.06. ho kozott
Forras: Dobdk-Sagi (2005) p3.

Hosszu ideig hitelezés esetén foként a nagyvallalati hitelezésen volt a fokusz, jelentds valtozas
csak a 90-es évek végén tortént. 2004-re a magyar lakossag hitellel rendelkez6 része mar millios
nagysagrendet Oltott, a bankok versengtek a hitelezokért, mely a feltételek folyamatos
enyhitésével jart. A gyors itemli novekedést tamasztja ala az 1. szamu abra is, ahol
megfigyelhetd, hogy jelentdsen nétt az adossagallomany a hitelintézetek ingatlannal fedezett,
illetve fogyasztasi hiteleinél, tovabba a nem hitelintézeti hiteleknél is 2000 és 2004 kozott. A
megtakaritasok ezzel ellentétesen alakultak, csokkenés volt megfigyelhetd esetiikben, ami akar
adossagesapdahoz is vezethet egyes tigyfeleknél. Mar a valsag kialakulasa eldtt voltak jelek,
hogy a pénziigyi tudatossag, pénziigyi kultira teriiletén kedvezétlen a helyzet a magyar
lakossag esetében, amely veszélyes tényezOnek mindsiil a hitelezés kapcsan, és ennek a
tudasnak a hianya is vezethet addssagcsapdahoz.

Mindezt igazolta, hogy 2004-ben drasztikusan, 50%-kal megnétt a nemteljesitd hiteleknek a
szama. Voltak azonban olyan intézetek, amelyeknél a korabbi nemteljesités nem volt elutasito

tényez0, kimondottan a BAR-listan szerepld ligyfeleket céloztak meg, még nagyobb adossagba
sodorva dket. (Dobak-Sagi, 2005)
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2. abra: A haztartasok hiteleinek denomindcios szerkezete
Forras: MNB, 2014

Ahogy a 2. abran lathatjuk a felvett devizahitelek értéke 2003 és 2009 kozott gyors tlitemben
novekedett. A fentebb leirtak, illetve a ndvekvd devizahitel allomany jo taptalajt biztositottak
egy ujabb ,katasztrofanak”. A 2008-as valsdg miatt a frank arfolyama jelentdsen
megnodvekedett, ami a torlesztorészletek olyan mértékii novekedésével jart, hogy a hitelezok
mar nem tudtak ennek eleget tenni. A kormany igyekezett megsegiteni a bajba jutott adosokat,
¢s az alabbi intézkedések sziilettek:

o Végtorlesztés adott frank vagy euro6 arfolyamon,

o Arfolyamgat: késedelembe jutott igyfelek esetében 5 évig kedvezményes
torlesztérészlet fizetése,

o Gylijtészamla,

e NET program (Nemzeti Eszkozkezeld program).

Végezetiil 2014-ben kivezették a devizaalapu hiteleket.

Ahogy a 3. szdmu abran is lathatdé 2009-et kovetden néhany év csokkenés figyelhetd meg az 4j
haztartasi hitelek esetében, azonban 2014-t6]l kezd6dden alapvetden novekedésrol
beszélhetiink.
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3. dbra: Uj hdztartdsi hitelek a teljes hitelintézeti szektorban 2008-2020 kézott (Mrd Ft)
Forras: Sajat szerkesztés MNB (2021) alapjan

2015-ben egy Uj termékkel bdviilt a hitelintézetek kindlata, ami a Csaladi Otthonteremtési
Kedvezmény (CSOK). A vissza nem téritendd timogatast és a kedvezményes hitelt gyermekkel
rendelkezd, vagy gyermeket vallalo tigyfelek, hdzasparok igényelhetik még ma is. A
kedvezményes hitelek kore 2019. év kozepén a Babavard hitellel boviilt, amit pedig gyermeket
vallalé hazasparok igényelhetnek. Ezen hitelek megjelenésének is hatasa volt arra, hogy az
utdbbi években folyamatosan nétt a hazai hitelezés.

A 2019 év végén kirobbant koronavirus jarvany azonban 1) fejezetet nyitott. Az intézkedések
koziil a torlesztési moratdériumot emelném ki, amelynek hatdsa lehet a nemfizetésre. A
moratoriumot 2020. marciusadban vezettek be, mellyel kezdetben barki élhetett, majd az id6
mulasaval folyamatosan szigorodtak a feltételek. Hazankban tobb, mint masfél millio tigyfeél élt
ezzel a lehetdséggel.
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4. abra: A moratoriumban érintett hitelek darabszam szerinti aranya a haztartasoknal 2021 juniusaban

Forras: Tasi Tibor: Adosparti a magyar hitelmoratorium p30.

2022 utolsé negyedévére jelentds visszaesés volt megfigyelhetd a lakossagi hitelkibocsatas
esetében. A személyi hitelek esetében 2022 utolsd negyedévében 18%-kal kevesebb hitelt
bocsatottak ki, mint az el6z0 év azonos id0szakaban, ami tébb, mint 20 milliard forint értéki
csokkenést jelent. A lakascélu hitelek esetében pedig 2022 utolsé negyedévében tobb, mint 175
milliard forinttal kevesebb hitelt bocsatottak ki, mint az el6z6 év azonos idoszakaban, ami 54%-
os csokkenésnek felel meg. (MNB, 2023a)

2.2 Magyar hitelkorkép, eladosodottsag

Mivel kutatasom f6 fokusza a lakossagi hitelezés, illetve a lakossagi hitelezés nemfizetése, igy
fontosnak tartottam megvizsgalni a magyar lakossag hitelezéssel kapcsolatos jellemzoit,
eladosodottsagat, valamint a felvett, illetve a nemteljesitd hitelek alakulédsat.

Az eladosodottsag mérésére a haztartasi hitelek GDP-hez viszonyitott aranyat valasztottam, az
utébbi 20 év alakulasat figyelembe véve.
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5. abra: A magyar haztartasok adossaga a GDP ardanyaban 2001-2021

Forras: Trading Economics

A 5. abran jol lathatd, hogy kb. a 2009-es évig egy novekvo tendencia figyelheté meg, melyet
néhéany év stagnalas kovet. Az ezt kovetd években azonban a mutatoszdm értéke folyamatosan
csOkkend tendenciat mutat, elérve az utdobbi évek mélypontjat 2019-ben, ahonnan ismét enyhe
novekedésnek indult.
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6. abra: A magyar lakossag fogyasztéi hiteleinek alakulasa 2001-2021 (Mrd Ft)

Forras: Trading Economics

A fogyasztoi hitelek alakulasa ett6l eltérobb képet mutat a 6. abra alapjan. A 2009-es cstcsot
kovetéen a felvett hitelek Osszege folyamatosan csokkent, azonban ezt 2016 utan egy
gyorsiitemli novekedés kovette, mely feltehetden részben a 32/2014 MNB rendeletnek
koszonhetd. 2019-ben a felvett fogyasztoi hitelek értéke meghaladta a 2009-es csticsponti
értéket, 2021-re pedig megduplazta azt.

A hitelvalsag soran szamtalan rossz emlék rogzddott be az emberek gondolataiba, mely szintén
a 2016-ig csokkend hitelallomany hatterében allhat. A rossz emlékeknek koszonhetden egyre
jobban nétt a bankok, illetve a pénziigyi szektor irdnyaba mutatkozd bizalomhiany.
Lautenschliger (Lautenschlidger, 2015) gondolatai szerint a bizalomhiany kialakulasanak




DOI 10.14750/ME.2024.011

egyik foszerepldje a 2008-2009-ben bekdvetkezett valsag, mely nagymértékben megrenditette
az emberek bizalmat, amit a mai napig sem sikeriilt teljes mértékben visszaépiteni. A bizalom
elvesztése azonban tobb témat illetden is aggodalomra ad okot:

e Hatraltatja a bankok megfelel6 miikodését és az eréforrasok ujraclosztasat,
e Hatraltatja a novekedést,
e A stabilitas elvesztéséhez és koltséges valsagokhoz vezet.?

Az altalanos vélemény az, hogy a valsag kirobbandsa a visszafizethetetlen hitelekre vezethetd
vissza.

A hitelfelvétel alapvetden egy hosszutava dontés, és szdmos kockazatot rejt, emiatt fontos a
megfontolt gondolkodas, hiszen egy nem megfeleléen atgondolt dontés miatt, akar az emberek
megélhetése is veszélybe keriilhet. A torvényi megfogalmazas szerint mulasztasnak az alabbi
mindsiil: “Mulasztdsnak a KHR torvényben megfogalmazott, folyamatosan, 90 napnal
hosszabb ideig fennallo és az aktualis legkisebb minimalbélnél nagyobb Osszegii torlesztést
nevezziik.” (KHR, 2017, p17)3

Az MNB aktudlis tajékoztatasa alapjan: ,,Ha a tartozas mértéke meghaladja a késedelembe esés
idopontjaban érvényes legkisebb Osszegli havi minimalbért, és ez a minimalbér Osszeget
meghalado késedelem folyamatosan, tobb mint 90 napon keresztiil fenndllt, a hitelezdje
megkiildi a késedelem tényére vonatkozo informacidkat a Kozponti Hitelinformacios

Rendszerbe.” (MNB, Téjékoztato a fizetési késedelemmel €s a hitelszerzédések felmondésaval
kapcsolatban.)

A fennalld és a lezart mulasztisokat a KHR tartja nyilvan, melyek az elmult években az
alabbiak szerint alakultak.

2500

1500

1000

4l |
1l

2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

Mulasztasok szama (edb)
N
o
o
o

o

B Fennallé mulasztasok Lejart mulasztasok

7. abra: A fennallo mulasztasok szamdnak valtozdsa statusz szerint 2006-2021 kozaott

Forras: Sajat szerkesztés a KHR éves tajékoztatoi alapjan

2 https://www.ech.europa.eu/press/key/date/2015/html/sp150928.en.html
3 Kézponti Hitelnyilvantarté Rendszer, tovabbiakban KHR

10



DOI 10.14750/ME.2024.011

Ahogy az 7. abran is megfigyelhetd a fennalld6 mulasztasok szama egészen 2014-ig
folyamatosan novekvd tendencidt mutat, azonban 2015. évet kovetden csokkend tendencia
figyelhetd meg, mely a 32/2014 MNB rendeletnek koszonhetd, amely meghatdrozta a
jovedelem aranyos torleszt6 részlet (tovabbiakban JTM) felsé hatarat. Ezzel az addig miikodo
hitelképességi vizsgalat mellé kotelezOen beépiilt a JTM korlat ellendrzés a hitelek kihelyezése
soran.

Késedelem szerint vizsgalva a hiteleket 6t csoportot lehet elkiiloniteni, melyekre vonatkozoan
az MNB nyilvantartast vezet:

késedelem nélkiili hitelek

30 napon beliili késedelemmel rendelkezd hitelek
31-90 nap kozotti késedelemmel rendelkezo hitelek
91-365 nap kozotti késedelemmel rendelkezd hitelek
1 éven tali késedelemmel rendelkezo hitelek

Ezeket a hiteleket mind bruttd, mind pedig nett6 értéken vezeti.

2.3 Az eladosodottsag veszélyei

Konnyen hozhatja tigy az élet, hogy valakinek pénziigyi segitségre van sziiksége. Ilyen
esetekben azonban fontos, hogy megfeleléen mérlegeljiik, és alapos atgondolas utdn hozzuk
meg a dontést, hiszen ezek hosszu évekre kihathatnak. Amennyiben nem a terveknek
megfeleléen alakulnak az események, vagy akar talbecsiiltik pénziigyi teherbird
képességiinket, sulyos anyagi vészhelyzetbe keriilhetiink.

A hitelfelvétel egyik legnagyobb kockézata, ha az igényl6é nem tudja visszafizetni a felvett
Osszeget. Ez tobb kovetkezménnyel jarhat:

e késedelmi kamat felszamolasa
o koveteléskezeld koltségeinek felszdmolasa
e KHR listara tortén6 felkertilés.

A legsulyosabb kdvetkezmény azonban a hitel fedezetéiil bejegyzett vagyontargy elvesztése,
amely akar lakhatasi problémakat is okozhat, és amennyiben a fedezet nem elegendd a hitel
teljes Osszegének rendezésére, sziikséges lehet tovabb fizetni a torlesztérészleteket.

Szamos olyan intézkedést vezettek be az elmult években, amelyekkel a tilzott eladosodottsagot
igyekeztek megfékezni. 2015. janudr 1-jét6l hatalyos a JTM és HFM, melyeket a mar kordbban
is emlitett 32/2014. MNB rendelet tartalmaz.

»A jovedelemaranyos torlesztérészlet-mutatdé (JTM) az {igyfelek rendszeres, legélis
jovedelmének meghatarozott aranyaban korlatozza az 10 hitel felvételekor maximalisan
vallalhato torlesztési terheket, és ezaltal mérsékli az eladdsodast.” (MNB, 2019)

,»A hitelfedezeti mutato (HFM) a fedezett hiteleknél (pl. jelzaloghitelek, gépjarmiihitelek) a
fedezetek értékének aranyaban korlatozza a felvehetd hitelek nagysagat.” (MNB, 2019)

Az alabbi tablazat foglalja 6ssze a JTM-val kapcsolatos jelenleg (2023. majus) érvényben 1évo
szabalyokat.
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lovedeiemardanyos torlesztorészlet mutatd (JTM) korlatok
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8. abra: JTM korlatok

Forrds: MNB tajékoztato a tulzott eladosodottsag kockazatairol

Ezen korldtok meghozatala sordn az MNB folyamatosan figyelemmel kiséri a hitelpiac
alakulasat, és sziikség esetén modositja a szabalyozasokat, melyre tobb alkalommal is volt mar
példa. A legtijabb mddositas 2023. julius 1-jén 1ép €letbe. Az egyes valtoztatasok hatterében az
elmult id6szak inflacids kdrnyezete és bérdinamikéja all. Jelenleg 500.000 Ft feletti nettd
jovedelem esetén van lehetdség magasabb JTM limit alkalmazasara, mely 6sszeg 600.000 Ft-
ra novekedik az 0j szabdlyozéas hatalyba lépését kovetden. Tehat ezzel a jovedelemmel
rendelkezok jovedelmiik akar 60%-at fordithatjak hiteltorlesztésre. (MNB, 2023b)
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2.4 Hitelek csoportositasa lakossagi hitelezés esetében

Jelenleg hazankban szamtalan fajta hitel igényelhetd. A hitelek csoportositasa tobb szempont
alapjan lehetséges. A kovetkezékben néhany lehetséges csoportositast vizsgalok meg.

e Iddtav szerint:
o rovid lejaratu (1-2 év)
o kozép lejarata (1-5 év)
o hosszu lejarata (5+ év)
o lejarat nélkiili hitelek.
e Folyositas iddtartama szerint:
o hatarozott idejii
o hatarozatlan
e Hitelfelhasznalas célja szerint:
o szabadon felhaszndlhat6
o meghatarozott célra hasznalhato
e Hitel mogdtti biztositék szempontjabol®:
o ingatlanfedezetes
o nem ingatlanfedezetes
e Kamatperiodus szerint:
o fix: a teljes futamidog alatt valtozatlan
o valtozo: a futamidd alatt kamatperiddusonként valtozik
o valtoztathaté: kamatlab mértéke kamatperiodusonként valtozhat a hitel
futamideje alatt.

A valtozé kamatozasu hitelek esetében azt mindenképpen fontos kiemelni, hogy ezek nagyobb
kockazatot rejtenek, hiszen amennyiben valtozik a hitel kamata, akkor a havi torlesztorészletek
Osszege is valtozhat, akar jelentds mértékben is. Ilyen esetekben mindig nagyon fontos a
kamatkockazat mérlegelése. Valtozd kamatozas esetében beszélhetiink referenciakamathoz
kotott, S évre, illetve 10 évre rogzitett kamatozasrol. (Bankszovetség fogalomtara)

A Magyar Nemzeti Bank rendelkezik egy hitel- és lizingtermék valaszté programmal, mely
Osszefoglalja a ma Magyarorszagon elérhetd hiteltipusokat. Alapvetéen a cél a hitelek
csoportositasa, azonban a késébbi elemzések szempontjabol érdekes hitelek definicidja is
megtalalhat6 ebben az alfejezetben.

Lizing
A lizing kiilonlegessége, hogy a lizing fedezetét képezd eszkoz a futamidd végén keriilhet a
lizingbe vevo birtokaba. A lizingszerzddés lehet ingatlan- és gépjarmiilizing.

Gépjarmiilizing: ,,A fogyasztok részére uj €s haszndlt gépjarmiivek megvasarlasahoz kinalt
olyan finanszirozasi forma, amelynek soran a lizingbeadd pénziigyi intézmény a gépjarmiivet
szerzddéssel lizingbe adja a lizingbe vevOnek, azzal, hogy a futamidé végéig, illetve az
esetleges végtorlesztésig a gépjarmi tulajdonjogat a pénziigyi intézmény fenntartja.” (MNB)

4 A hitel biztositéka hatassal van a hitel feltételeire, minél értékallobb a biztositék, annal kedvezobbek a feltételek.
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Hitelek
Hitelek esetében az alabbi tipusok elérhetdk:

e Szamlahitelek
e Fogyasztasi hitelek
o Személyi kolcson
o Aruhitel
o Gépjarmthitel
e Jelzaloghitelek
o Ingatlan célu hitelek
o Szabadfelhasznalasu jelzaloghitelek
e Megtakaritas fedezete melletti hitelek
e Hitelkartyak

Fogyasztési hitel: ,,A fogyasztasi hitelek a mindennapi élet szokdsos haszndlati tdrgyainak
megvasarlasahoz, javittatdsahoz, illetve szolgaltatdsok igénybevételéhez — a természetes
személy részére — nyujtott kdlcson, valamint a felhasznalasi célhoz nem kotott kdleson, ha azt
a természetes személy nem tizletszerl tevékenysége keretében veszi igénybe.

Jelzéloghitel: A jelzdloghitel esetén a hitelintézet a hitel fedezetéiil felkinalt ingatlanra
jelzélogjogot jegyeztet be. Nemfizetésnél érvényesiti jelzalogjogat, azaz értékesitheti az
ingatlant, a ki nem fizetett tartozast, és annak kamatjait pedig az igy befolyt 6sszegbdl biztositja.
E fedezet mellett jellemzéen nagyobb hitelosszeg vehetd fel hosszu lejaratra, mas
hiteltermékhez képest kedvezobb kamatozassal.” (MNB)

2.5 Hitelezéssel kapcsolatos alapfogalmak

Vannak fogalmak, amelyek kiemelten fontosak a hitelezés szempontjabol, igy az alabbi részben
ezeket gyljtottem Ossze. Ezen fogalmak ismerete a nemfizetés szempontjabol is fontos lehet,
¢s a magyar lakossag pénziigyi kulturgjat érintd felmérések alapjan, a lakossag egy jelentds
része nincs tisztaban ezen fogalmak tényleges jelentésével, jelentdségével. Az egyes fogalmak
meghatarozasahoz a Bankszovetség fogalomtarat hasznaltam.

»Ados: Az az ligyfél (természetes személy vagy szervezet), aki/amely hitel/kdlcsonszerzodést
kot a bankkal, vallalva a felvenni szandékozott hitel/kdlcson visszafizetését.” (Bankszovetség
fogalomtara)

Futamidd: Az az id6tartam, amely alatt a kolcsont és annak jarulékait vissza kell fizetnie az
adosnak a szerzOdésben rogzitett litemezés szerint. A futamidd elteltével megsziinik a
hitel/kdlcsonszerzddés, akkor is, ha a visszafizetés nem tortént meg teljes Osszegben. Az
adosnak ebben az esetben is a hitel/kdlcson szerz8dés alapjan fennallo teljes tartozasat meg kell
fizetnie.” (Bankszovetség fogalomtara)

Hiteldij: A hitelny(jtds sordn a bank altal felszamitott 6sszeg, amelynek elemei altaldban a
kovetkezOk lehetnek, de egy hiteliigylet, illetve hitelkonstrukciéo nem feltétleniil tartalmazza
valamennyi alabb felsorolt hiteldijat:

e lgyleti kamat

o kezelési koltség
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o rendelkezésre tartasi jutalék

o hitelbiralati dij

o folyositasi jutalék vagy szerzodéskotési dij vagy hitelkeret megnyitasi dij — jellemzden
a hitel/kolcson kifolyositasakor keriil felszamitasra

e szerz6édésmodositasi dij

e bankgarancia, bankkezesség, okmanyos meghitelezés dija, (ha ilyen kibocsatasa
kapcsolodik a hitelszerzodéshez)

o clotorlesztés, illetve végtorlesztés dija,
e egyeb, specialis hitelmuiveletekhez kapcsolodo dijak, jutalékok, kezelési koltségek.

A hiteldij egyes elemeinek felsorolasat, mértékét, felszamitasuk eseteit altalaban a banki
kondicids listdk, hirdetmények, illetve az iizletszabalyzatok, altalanos szerzddési feltételek
tartalmazzak.” (Bankszovetség fogalomtéra)

rer

Kamat: A hitel/kdlcson ,,ara”, amelyet az ados koteles megfizetni a hitel/kdlcson nyujtojanak,
az igénybe vett kolcson hasznalataért. A hitel/kolcsondsszeg szazalékaban kertil
meghatarozasra, altaldban éves kamatlab formajaban.” (Bankszovetség fogalomtara)

~Kamatperiddus: Az ligyleti kamat valtozasanak gyakorisdgat mutatja. Az az iddszak, amelyen
beliil a felvett hitel kamatlaba nem valtozik. A bank csak a kamatperidodus fordulénapjan
valtoztathatja meg a hitel kamatat.” (Bankszovetség fogalomtara)

Adostars: Az az ligyfél (természetes személy vagy szervezet), aki/amely az adodssal egyiitt
hitel/k6lcsonszerzédést kot a bankkal, kolcson igénybevétele céljabol és vallalja annak
visszafizetését.” (Bankszovetség fogalomtéra)

.Leljes hiteldij mutaté (THM): Teljes Hiteldij Mutato, amelyet a fogyasztonak nyujtott hitelrél
sz616 torvényben meghatarozott valamennyi kdlcson €s pénziigyi lizing esetén fel kell tlintetni.
A THM egyéves iddszakra vetitett szdzalékos érték és jogszabalyban meghatarozott mddon
tartalmaz minden olyan dijat, koltséget, amelyet az addsnak a tékén feliil kell megfizetnie
szerzOdésszerl teljesités esetén (kamat, kezelési koltség, hitelbiralati dij, értékbecslés dija,
hitelkozvetitonek fizetendd dij, ingatlan-nyilvantartasi eljaras dija, kotelezd bankszamlavezetés
dija, kotelezo biztositas dija stb.) Nem tartalmazza a késedelemi kamatot, a kozjegyzdi eljaras
dijat, a futamidd hosszabbitas (prolongalas) dijat, a bankszdmla hasznalatanak dijat stb. 2012.
aprilisatol a mértéke torvényben maximalt. A THM szerepe az, hogy a hitelt/kdlcsont felvenni
szandékozo lakossagi tigyfelek szdmaéra eldzetes tdjékoztatast adjon, tegye lehetévé az
Osszehasonlitast a kiilonb6zo hitelezok hasonld termékei, ajanlatai kozott.” (Bankszovetség
fogalomtara)

2.6 Egyéb, a hitelezéssel 0sszefiiggd, nehezen mérhetd tényezok

Ebben a fejezetben alapvetden a pénziigyi kultirat vizsgdlom, azonban az OECD megkozelitése
szerint a pénziigyi kultura a pénziigyi inkluzio része, igy elséként ez utobbira térek ki.
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2.6.1 Pénziigyi inkluzio

A pénziigyi inklazi6 egy folyamat, mely biztositja a pénziigyi termékekhez ¢&s
szolgaltatasokhoz valdé hozzaférést a hatrdnyosabb helyzetii személyek szdmara is
megfizethetd, tisztességes ¢€s atlathatd modon. Egy kordbbi felmérésben szamos érdekes és
elgondolkodtato megallapitas sziiletett 2009-ben:
e avilag felndtt lakossaganak tobb, mint fele nem vesz igénybe pénziigyi
szolgéltatdsokat sem megtakaritas sem pedig hitelezés céljabol,
e czen személyeknek kozel 90%-a Afrikaban, Latin-Amerikéban, Azsidban vagy a
Kozel-Keleten é€l,

e apénziigyi szolgaltatdsokat igénybe vevo felnbttek 2/3 része kevesebb, mint napi 5
dollarbol ¢l Afrikaban, Azsiaban és a Kozel-Keleten. (Chaia et. al., 2009)

2021-ban késziilt egy ujabb felmérés a teriilettel kapcsolatosan a Vilagban feliigyelete alatt,
melyben az el6zOhez képest mar egy kedvezdbb kép rajzolodott ki. A bankszamlakkal
rendelkezOk aranya 50%-kal nétt, igy 2021-ben a feln6tt lakossag mar 76%-a rendelkezett
bankszamlaval, ez az arany a fejlédoé orszagokban 71% volt. Az egyes orszagok esetében az
aranyokat a 9. dbra mutatja: (Worldbank, 2021)

1-19
1639
B o
M oo
B s

No data

Data

forthcoming
In 2023

9. dbra: A felndtt lakossdagon beliil a bankszdmldval rendelkezék aranya 2021-ben
Forras: Worldbank: The Global Findex Database 2021

2.6.2 Pénziigyi kultira

Béres-Huzdik ugy fogalmazott, hogy a hitelezés a gazdasag egy fontos mozgatorugoja,
melynek ahhoz, hogy a gazdasdg megfeleld teljesitOképességgel rendelkezzen jol kell
funkcionalnia. Azonban maga a hitelezés nem elegendd ehhez, fontos, hogy a hitelfelvevék
tudatos pénziigyi dontéseket hozzanak. A hitelezéssel 6sszefiiggd dontéseket befolyasolhatja az
iigyfél pénziigyi ismerete, illetve kiilonboz6 tudatalatti mintdzatok is. A pénziigyi ismeretek
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vizsgalatara alkalmas eszkoz lehet a pénziigyi kultura, tovabba fontos lehet megismerni a
fogyasztoi szokasokat is, mert a dontéseink kozel fele nem tudatos. (Béres-Huzdik, 2022)

A szerzéparos véleményével maximalisan egyetértek, a hitelezés esetében egy fontos tényezo
a pénziigyi kultura, és emiatt néhany gondolatot mindenképpen szeretnék ennek a témanak
szanni a disszertdciomban is. Ugy gondolom, hogy jobb pénziigyi ismeretekkel jobb dontéseket
tudunk hozni.

Napjainkban azonban nagyon széles és Osszetett a kinalat a pénziigyi piacon, €s ahhoz, hogy
valaki magabiztosan el tudjon igazodni az informaciok rengetegében, megfeleld pénziigyi
ismeretek sziikségesek. (Kovacs et al., 2014) Elegend6 egyetlen nem jol atgondolt dontés, és
olyan nem vart helyzet adédhat, ami az emberek életének hossza éveire kihathat, gondoljunk
csak a nem tul régen tortént devizavalsagra.

A pénziigyi kultarat azonban nehéz definidlni, mert nem létezik egy altalanosan elfogadott
fogalom. Ez talan annak koszonhet6, hogy csupan a XX. szazad elején kezdtek a kutatok ezzel
a tertilettel foglalkozni, mara viszont kedvelt és fontos kutatasi teriiletté valt. Az MNB szerint
a pénziligyi kultura ,,a pénziigyi ismeretek €s képességek olyan szintje, amelynek segitségével
az egyének képesek a tudatos és koriiltekintd dontéseikhez sziikséges alapvetd pénziigyi
informaciokat azonositani, majd azok megszerzése utan azokat értelmezni, és ez alapjan dontés
hozni, felmérve dontésiik lehetséges jovobeni pénziigyi, illetve egyéb kovetkezményeit.”
(MNB-PSZAF, 2008)

A kovetkezokben néhany tanulmany fontosabb megallapitasait foglaltam 0ssze.

Remund tanulménydban a pénziigyi kultara kiillonb6z6 meghatarozasdnak elemeit 5
kategoriaba sorolta:

1. Pénziigyi szolgéltatasokrol szol6 ismeretek: a tudés javitja az egyén pénziigyi jolétét
2.  Képesség a pénziigyekrol valé kommunikalashoz

3. Személyes pénziigyek kezelésére vald alkalmassag

4. Képesség a megfeleld pénziigyi dontések meghozataldhoz

5. Magabiztossag a hatékony jovObeni pénziigyi tervek készitéséhez. (Remund, 2010)

Botos et al. gy fogalmazott, hogy hitelezés esetében a pénziigyi kultira megnyilvanulhat
abban, hogy mennyire jol mérik fel a fogyasztok a hitelezéssel kapcsolatos teherbird
képességiliket, illetve a hitel kockazatait. Kutatasuk a kozép-alfoldi régiora fokuszalt, és arra a
kovetkeztetésre jutottak, hogy a fogyasztok jelentds része a devizahitel felvételekor nem volt
tisztaban az arfolyamban rejlé kockazatokkal. (Botos et al., 2012)

Béres ¢s szerzdtarsai ugy gondoltak, hogy a pénziigyi személyiség két részbdl all, és a pénziigyi
személyiség segitségeével , kovetkeztethetiink az adds személyiségre, viselkedésmintaira, s ami
a bank szempontjabol elsddleges, hogy a hitelt képes lesz-e valaki visszafizetni.” (Béres et al.,
2015, p27.) A gyerekkorban megszerzett attitidoknek fontos hatasa van a felnéttkori
viselkedésre a hitelfelvétel és hiteltorlesztés soran is. Ezek a gyerekkorban kialakult
viselkedésformak azonban csak lassan és nehezen valtoztathatok meg. (Nagy-Toth, 2012)

Kovacs-Révész-Orszag a kozépiskolasok pénziigyi kulturdjanak mérését végezte el. Arra a
kovetkeztetésre jutottak, hogy a kdzépiskolasok pénziigyi kultarajdnak szintje nem tekinthetd
jonak, illetve tudasukat nem tudjék a gyakorlatban alkalmazni. Tobb teriilet is kritikusnak
bizonyult, melyek kozott szerepelt a hitelekkel kapcsolatos tudas is. (Kovécs et al, 2014)
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Az Econventio évek ota foglalkozik a pénziigyi kultira kutatasaval tobb korosztaly esetében is.
Mivel a kiilonb6z6 korcsoportok esetében ugyanaz a teszt keriilt kitoltésre, igy az
Osszehasonlitas segitségével megvilagitasra keriilnek az egyes csoportok esetében tapasztalhato
problémas teriiletek.

Az 10. abran kiemeltem néhany kérdést, fogalmat, melyek a hitelezés szempontjabol kiemelten
fontosak.
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mKozépiskola mEgyetemista = Felndttek

10. dbra: Helytelen vailaszok ardnya az Econventio tesztek esetében korcsoportonként

Forras: Sajat szerkesztés az Econventio teszt eredményei alapjan

Az ébrardl leolvashato, hogy a kamatos kamatszamitassal minden korosztalynak problémaja
adodott, a legkedvezObb aranyt az egyetemistak érték el, koziilik minden masodik 6 tudta
alkalmazni a kamatos kamatszamitast. Az egyetemistdk a futamidé esetében is hasonlo
teljesitményt értek el. Meglepd azonban, hogy a felmérésben résztvevd felnottek kozel harmada
nem volt tisztdban a futamid? jelentésével. Felmeriilhet a kérdés, ezen ismeretek nélkiil lehet-e
atgondolt dontést hozni. (Econventio, 2015)

Potoczki cikke alapjan az mondhato el, hogy a pénzigyi kultira szintje hazankban
Osszességében atlag alattinak mindsithetd. Ezt a kdvetkeztetést az OECD altal kezdeményezett
nemzetkdzi kutatds alapjan vonta le. A kutatasban részt vett 30 orszag koziil Magyarorszag a
22. helyen végzett. Az OECD felmérésében a megszerezhetd 21 pontbol 12,4 pontot ért el
Magyarorszag, mellyel 0,8 ponttal elmaradt az atlagos értéktol. Az dsszesitett eredmény harom
részeredménybdl tevddott Ossze. A pénziigyi hozzadllas teriiletén atlag feletti eredmény
sziiletett, a pénziigyi ismeretek atlagosnak mindsiiltek, mig a pénziigyi magatartds atlag
alattinak. (Potoczki, 2017)

A 2016-ben késziilt felmérést kovetden az OECD megvizsgalta a felnéttek pénziigyi kultarajat
2017-ben és 2020-ban is. 2020-ban Magyarorszag a 14. helyet érte el, tehat a kozépmezonyben
helyezkedett el a megszerzett 12,3 ponttal. A felmérésben résztvevok atlagos értékelése
azonban jelentésen csokkent 2016-hoz képest, és Magyarorszag értéke mar csak 0,5 ponttal
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maradt el az atlagostol. Pénziigyi hozzaallas és pénziigyi ismeretek esetében atlag feletti
eredmények sziilettek, azonban a pénziigyi magatartas terliletén tovabbra is atlag alatti
teljesitményrdl lehet beszélni. (OECD, 2016; OECD, 2017; OECD 2020)

Egy masik nemzetkozi kutatast az S&P végzett, mely szerint a magyar lakossag 46%-a
pénziigyi analfabéta. Eurdpai szintén hazank a kézépmezdnyben van. A 11. dbran lathatjuk,
hogy a kiilonb6z6 eurdpai orszagok esetében valtozatosan alakul a pénziigyi kultura szintje. A
legrosszabb eredménnyel Romania rendelkezett. (Lusardi et al., 2015)
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11. abra: A pénziigyi kultura szintjei az Europai orszagokban

Forras: Financial literacy around the World, Klapper et al., 7., 2015

Béres és Huzdik a pénziigyi kultira megjelenése makrogazdasagi szinten cimi cikkében
Osszegyljtésre keriiltek a pénziigyi kultara demografiai jellemzd6i, mely alapjan magasabb
pénziigyi kultiréval rendelkeznek:

a férfiak,

a diploméval rendelkezdk,

a magasabb jovedelemmel, illetve nagyobb megtakaritassal rendelkezdk,
akiknek tobb munkatapasztalata van,

a gyermektelen hazasparok. (Béres-Huzdik, 2015)




DOI 10.14750/ME.2024.011

A Pénziranyti Alapitvany is végzett kutatast a teriileten. A felmérés soran kidertilt, hogy a
résztvevok kozott a legnagyobb problémat a kamatos kamattal, illetve az egyszerli
kamatszamitassal kapcsolatos kérdés okozta. A felmérést 2010 ¢és 2015-ben is elvégezték. A
két idépont kozott tortént néhany jelentds valtozas. ,,Jelentdsen csokkent azok aranya, akik
hatarozottan egyetértettek a kovetkezo allitasokkal:

e Mieldtt valamit vasarolnék, alaposan megfontolom, hogy telik-e ra.
e Iddben befizetem a szamlaimat.
e Hosszu tava célokat hatarozok meg és torekszem elérni Oket.

Kevesebben utasitottak el azt az allitast, miszerint ,,Inkabb a manak ¢élek, holnap majd csak lesz
valahogy.” Tovabba ndvekedett azok aranya, akik egyetértettek azzal, hogy ,,A pénz arra valo,
hogy elkoltsiik.” (Pénziranyti Alapitvany, 2015)

Sumit és szerzdtarsai 2015-ben azt vizsgaltak, hogy a pénziigyi kultiranak van-e¢ hatasa a
jelzéloghitelek nemteljesitésére. A kutatdsaik alapjat egy amerikai, mésodrendii hitelt nyujto
intézet szolgaltatta. Elemzéseik alapjan azt a kovetkeztetést vontak le, hogy a jobb pénziigyi
kultara csokkenti a hitelek nemteljesitési aranyat.

Osszességében elmondhatd, hogy a pénziigyi kultiira egy nagyon fontos tényezd, hianya olyan
problémaékat okozhat, mint a tilzott eladésodas és a deviza probléméak. A magyar lakossag
pénziigyi kulturajanak szintje nem kielégité, ami nagy kockazatot jelenthet. (Mit jelent a
pénziigyi kultara?, 2014)

Mivel ez a teriilet az én érdeklddésemet is felkeltette, igy megvizsgaltam az altalunk oktatott,
gazdasagtudomanyi képzésen résztvevd egyetemistak pénziigyi kultarajat. A felmérés alapjat
az S&P kérddive adta. A kérddiv ezen része 5 kérdést tartalmazott, mely 4 tématertiletet fedett
le, ezek

a kamatos kamat,
a kockazatkertilés,
inflacio,
kamatszamitas.

A kutatasban az érdemelte ki a pénziigyileg kulturalt jelzot, aki legalabb 3 témateriilet esetében
helyesen valaszolt. A felmérést két évben végeztem el, elséként 2019-ben, majd pedig 2022-
ben. 2019-ben 124, gazdasagtudomanyi képzésen résztvevo hallgatd toltotte ki a felmérést,
2022-ben pedig 193. A kutatas a nappali tagozatos, alapképzéses hallgatokra fokuszalt.

Elséként a hallgatoknak arr6l kellett nyilatkozniuk, hogyan itélik meg a sajat pénziigyi
kultirdjukat, melyet egy 1-7-ig terjedd skéalan tehettek meg. A 2019-es értékelések kicsit jobban
voltak, 2022-ben a hallgatok egy hetes skalan atlagosan 4,42-re értékelték a sajat tudasukat.

Az elsd két kérdés a kamatos kamatszamitdssal kapcsolatos tudéasra iranyult. A helyes valaszt
adok ardnya szinte pontosan megegyezett a két vizsgalt évben, a masodik kérdés esetében pedig
mar 2019-ben is a kit6ltok tobb, mint 80% kockazatkeriil6 volt, azonban ez az arany 2022-ban
megkozelitette a 90%-ot. A negyedik az inflacidval kapcsolatos ismereteket vizsgélta, és
megallapithatd, hogy a mostani hallgatoknak nagyobb része volt tisztdban az inflacio
fogalmaval, ami véleményem szerint a jelenlegi gazdasagi helyzetnek is kdszonhetd, azonban
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ennek ellenére, erre a kérdésre érkezett a legkevesebb helyes valasz, csupan a kitoltok 64% volt
tisztaban a fogalommal. Az utolso kérdés pedig az egyszerli kamatszamitas segitségével a
numerikus képességeket vizsgalta, mely esetében szintén néhany szazalékpontos ndvekedés
figyelhet6 meg a helyes valaszok aranyaban. Az alabbi diagram az egyes kérdésekre adott
helyes vélaszok aranyat foglalja 6ssze 2019-ben és 2022-ben.’
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1. kérdés 1. kérdés 2. kérdés 2. kérdés 3. kérdés 3. kérdés 4. kérdés 4. kérdés 5. kérdés 5. kérdés
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12. abra: A helyes vdlaszok aranya 2019-ben és 2022-ben

Forras: Sajat szerkesztés

A helyes valaszok alapjan megallapithatd, hogy a hallgatok 65%-a rendelkezik megfeleld
pénziigyi ismeretekkel. Az S&P 2014-es felmérése alapjan a magyar felnétt lakossag 54%-a
rendelkezett megfeleld szintii pénziigyi kultaraval.

Mindkét évben a cél az volt, hogy a hallgatokat homogén csoportba rendezzem, megvizsgalva,
milyen az egyes csoportok pénziigyi kultiraja, és hogy milyen kiilonbségek figyelhetdk meg az
egyes csoportok kozott. A hallgatbk homogén csoportokba torténd rendezését
klaszterelemzéssel végeztem el. Elséként a hierarchikus klaszterelemzésen beliil a legkdzelebbi
szomszéd modszert alkalmaztam a kiugro értékek azonositasara, majd ezt kovetéen a Ward-
modszer segitségével megallapitottam a klaszterek optimalas szdmat, végezetiil pedig a K-
means modszer segitségével létrehoztam a klasztereket.

A klaszterek képzése mindkét évben ugyanazon harom valtozé mentén tortént meg:

e Milyennek értékeli a sajat pénziigyi kultarajat?
e Pénziigyek terén mennyire tartja magat kockazatvallalonak?
e Beosztja elére mire, mennyit kolt (koltségvetést készit)?

5> Az eredményeket Varga-Fodor (2022) is tartalmazza.
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2019-ben négy homogén csoportot azonositottam be, 2022-ben viszont 6tot.

Az egyes klaszterek kozotti kiillonbségeket vizsgalva hasonld eredményeket tapasztaltam én is,
mint a korabbi kutatok.

A részletesebb elemzéseket, leirasokat a Fodor (2019) és Varga-Fodor (2022) tartalmazza.

2.6.3 Pénziigyi reziliencia

A pénziigyi reziliencia azt a képességet jelenti, hogy egy egyén vagy haztartas mennyire képes
ellenallni, felépiilni egy negativ pénziigyi sokk esetén, ami lehet akar a munkahely elvesztése,
egészségiligyi probléma vagy egy nagyobb, nem vart kiadas. Ugy gondolom, ennek a
tényezOnek is hatasa lehet a nemfizetésre, hiszen minél felkésziiltebbek vagyunk, minél
rugalmasabban tudunk reagéalni, anndl konnyebb lehet felépiilni egy nem vart pénziigyi sokkbol.
Az OECD megkozelitése szerint a pénziigyi reziliencia hat elembdl all:

A pénzmozgdsok nyomon kdvetése: magéaban foglalja tobbek kozott a kiaddsok tervezését €s
nyilvantartasat, a kiadasok bevételekhez vald viszonyat. Ezen a ponton sajnos Magyarorszag
nem teljesitett jol, a vizsgalt orszagok koziil az utolsé volt a rangsorban. A magyar valaszadok
csupan 46,6%-a koveti nyomon a pénziigyeket, ez az arany tobb, mint 20 szazalékponttal
kevesebb, mint az atlagos érték. Leginkdbb Thaifoldon (86,3%), Szlovénidban (84,1%) ¢és
Ausztridban (83,2%) él6kre jellemz6 ez a magatartas.

Atgondolt kiadasok: sziikségletek mérlegelése, pénziigyi kotelezettségek idSben torténd
teljesitése tartozik ehhez az elemhez. A felmérés sordn megvizsgaltak, hogy a valaszadok hany
szazaléka gondolja at alaposan a vasarlasokat. Ezen a terlileten Magyarorszag atlaghoz kozeli
érteket ért el, csupan kb. 5 szazalékponttal maradt el tdle, ezzel a vizsgalt 25 orszagbol a 18.
helyen szerepelt. Ezen a teriileten is Thaifold (94,8%) eredménye volt a legkiemelkeddbb.
Megvizsgaltak tovabba azt, hogy a felnéttek milyen aranya fizetik ki a szamlakat idében, mely
esetében viszont a magyar valaszadok (81,5%) atlag feletti értéket értek el, és a 11. helyen alltak
a vizsgalt orszagok koziil. A legmagasabb aranyban az észtek (95,1%), mig a legalacsonyabb
aranyban a németek (50,4%) fizetik id6ben a szamldkat.

Pénziigyi tartalék: azt vizsgaltak, hogy a f6 jovedelemforras megsziinése esetén, mennyi idére
elegendd tartalék all rendelkezésre.
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13. abra: A pénziigyi tartalékok idébeli megosziasa 2020-ban
Forras: Sajat szerkesztes OECD (2020) alapjan

Ahogy a 13. abra is mutatja, magas azoknak az aranya, akiknek a tartalékjai maximum 1 hétre
elegenddek, tovabba elmarad az atlagos értékektdl azoknak az aranya, akik legalabb 6 honapos
tartalékkal rendelkeznek. A képzett tartalékok segithetnek abban, hogy konnyebben at lehessen
vészelni egy nem vart pénziigyi problémat, elkeriilve ezzel az esetleges nemfizetové valast.

Pénziigyi stressz: megvizsgaltak, hogy a valaszadok milyen aranyara volt igaz, hogy a kiadasok
tartosan meghaladjdk a bevételeket. Ez az allitds minden 5. magyar vélaszadora igaz volt,
azonban ez jelentésen kedvezdbb, mint az atlagos érték. Leginkabb a peruiakra igaz, hogy
bevételeik nem fedezik a kiadasokat (62,4%), és legkevésbé pedig a koreaiakra igaz (11,8%).

Pénziigyi tervezés: megtakaritdsok képzése a nehezebb iddszakokra, illetve a hosszabb tava
pénziigyi célokra. Akarcsak a pénziigyi tartalékok elem, ez is fontos szerepet jatszhat abban,
hogy egy esetleges nem vart helyzetben elkeriilhetdvé valjon a nemfizetd adossd valas. A
magyar valaszadok 51,3%-a rendelkezik aktiv megtakaritassal, azonban ez az érték jelentdsen
elmarad az atlagostol (70,4%). Tovabbad minden harmadik magyar valaszadonak van
hosszutava pénziigyi terve, amelyre megtakaritast is képez.

Csalasi tudatossag: lehetséges pénziigyi csalasok ismerete, elkeriilve ezzel az dldozatta valast.
(OECD, 2020; OECD, 2021)

Osszességében a pénziigyi reziliencia elemei kdzott tobb olyan is szerepel, amelyek fontos
szerepet jatszhatnak a nemteljesitoveé valas soran, €s ez a szerepiik nem csak pénziigyi sokk
esetén mutatkozhat meg.
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3 Csodelorejelzés fejlodéstorténete

A kutatasom fokusza ugyan a lakossagi szektor, azonban lakossagi teriileten elenyészd
szakirodalom foglalkozik a nemfizetési kockazat vizsgalataval, igy a mddszertani alapot a
vallalati szektorra késziilt csddmodellek jelentik. Emiatt ebben a fejezetben rdviden
Osszefoglalom a nemzetk6zi €s hazai kutatasokat, fejlodéstorténetet.

3.1 Nemzetkozi cs6édmodell-kutatasok

A csbdeldrejelzés szakirodalmat tekintve Virag Miklos neve mindenképpen emlitést érdemel.
Szerzétarsaival egyiitt 0sszefoglalta a pénziigyi elemzést és csddeldrejelzést, figyelmet forditva
utobbi fejlodéstorténetére egyarant. A csddeldrejelzés kutatdsa még nem rendelkezik 100 éves
multtal, az elsé probalkozasok az 1930-as évekre tehet6k, azonban a mai értelemben
hasznélatos modellek csak az 1960-as években jelentek meg. A napjainkig eltelt id6 alatt
azonban a modellek és modszerek sokat valtoztak, mely az elemzési lehetoségek és az
informatika fejlodésének is koszonheto.

A kezdeti ,,modellek” tulajdonképpen nem valdédi modellek voltak még, hiszen sem a
modszertani, sem pedig a technikai feltételek nem voltak adottak, igy tulajdonképpen azokat a
mutatdszdmokat keresték a kutatok, amelyek esetében a csddbe jutott és a taléld vallalatok
szignifikansan kiillonboznek, ezeket a mutatészamokat Osszehasonlitottak, és ez alapjan
probaltak kiilonbozd Osszefliggéseket megallapitani. Mivel ez egy viszonylag 0 kutatasi
teriiletnek szamitott, igy hamar népszertivé valt, sorra jelentek meg a témakorrel kapcsolatos
tudomanyos munkak. Az 1930-as években ezen a teriileten kutatott Ramster és Foster (1931),
Fitzpatrick (1931) Smith és Winakor (1935) is. Az egyes kutatok mas-mas mutatdoszam alapjan
készitettek az elemzéseiket, azonban a legtobbek altal elfogadottnak a likviditdsi mutatod
bizonyult. A likviditasi mutaton tilmenden megjelent, mint csédeldrejelzési faktor — a teljesség
igénye nélkiil- a jegyzett tOke/befektetett eszkozok, dsszes adossag/jegyzet toke is.

Az elsd egyvaltozos elemzés Beaver nevéhez kothetd. Elemzésébe 158 vallalatot vont be, €s
egyenlé aranyban szerepeltek a csddbe ment és a talélé vallalatok, azonban az adatok
hidnyossaga miatt egyes esetekben ettdl kevesebb elemmel végezte el elemzéseit. A legkisebb
elemszam 117 volt. Az elemzések elvégzéséhez a vallalatok éves beszamoloit felhasznalva 30
mutatdészamot hozott lére, melyeket 6 csoportba sorolt:

cash-flow mutatok,

netto jovedelem mutatok,

az addssag 0sszes eszk0zhoz viszonyitott ardnyahoz kapcsolodd mutatok,

likvid eszk6zok Osszes eszkdzhoz viszonyitott aranyahoz kapcsolodd mutatok,

likvid eszkozok rovid lejarata adossdgokhoz viszonyitott aranyahoz kapcsolddo
mutatok,

e forgalmi mutatok.

Az elemzések célja, taldlni egy olyan mutatdészamot, amely segitségével a lehetd
legpontosabban lehet kategorizalni a véallalatokat. Beaver megallapitasai alapjan az alabbi 3
mutatd esetében figyelhetok meg a legélesebb kiilonbségek:

e cash flow/eszkdzok
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e cash flow/ addssag
e nettd arbevétel/adossag

A besorolast egy cut off pont segitségével végezte el. A modszerével 90%-0s besorolasi
pontossaggal tudta a vallalatokat kategorizalni. A modszer hatranya, hogy egyvaltozos
modellrél van sz6, tehat a kategorizalast egyetlen egy mutatészam alapjan végzi, igy, ha a
kiilonb6zé mutatdszamok mas besorolast eredményeznek, azt a modszer nem tudja kezelni.
Tobbek kozott ez az oka, hogy ez a mddszer nem terjedt el. (Beaver, 1966; Virag, 2004)

A modszertani fejlodéseknek kdszonhetden az egyvaltozos modelleket a tobbvaltozds modellek
valtottak fel, melyeket a 60-as évek végén kezdtek el alkalmazni, és els6ként a diszkriminancia
analizis valt népszertivé. Az els6 valddi modell megalkotasa Altman nevéhez fiiz6dik, aki
modelljét 5 pénziigyi mutatészdmra épitette fel, mely 95%-0s megbizhatdsdggal tudta eldre
jelezni a fizetésképtelenné valast.

Az Altman-féle csédmodellben az alabbi magyarazo valtozok szerepeltek:

miikodo toke/eszkozok (X1)
visszatartott nyereség/eszkozok (X2),
EBIT/eszk6zok (Xa),

részvények piaci értéke/adossag (Xa),
arbevétel/eszk6zok (Xs).

A mutatdészamok segitségével a kovetkezé modellt alkotta meg:

Z =0,012 - x; + 0,014 - x, + 0,033 - x5 + 0,006 - x, + 0,099 - x:

A kategoriaba sorolashoz a véagasi pont értékét 2,675-nél huzta meg. Minél magasabb ez a Z
érték, anndl kisebb a valoszinlisége a csddbe jutasnak. A modell alapjan néhany évvel késébb
egy bévitett, hétvaltozos modell jott 1étre. (Altman, 1968; Virag, 2004)

Altman 6t és hétvaltozos modelljének megjelenése kozott tobb elemzé is foglalkozott a
témaval. Deakin szintén diszkriminancia analizist hasznalt a csddeldrejelzéshez, €s eredményeit
egy 34 elemii mintdn tesztelte. A modell besorolasi pontossaga 97% volt. (Deakin, 1972) Blum
1974-es modellje szintén 90% feletti besorolasi pontossaggal rendelkezett. (Blum, 1974)

Altman 6tvaltozos modelljének bdvitett valtozata 1977-ben jott 1étre, amikor Haldeman-nal és
Narayanan-nal dolgozott egyiitt. Az i) modell 1étrehozasanak indokai k6zott szerepelt, hogy az
els6 modell 1étrehozasanak koriilményeihez képest megvaltozott a gazdasagi kornyezet, igy
indokolt volt a modell nagyvallalatokra torténd kiterjesztése, illetve az iparvallalatokon tul a
kereskedelmi vallalatok bevondsa az elemzésbe. Mindemellett a szamviteli eléirasokban is
valtozasok torténtek, amik szintén az 1) modell 1étrehozdsa mellett sorakoztattak fel érveket.
Altman az elsé modell megalkotasdhoz egy 66 elemli mintat hasznalt, azonban az j modell
esetében mar egy ettdl nagyobb, 111 elemi mintaval dolgozott, melyben 58 tulélé vallalat
kapott helyet, és megkdzelitéleg azonos aranyban szerepeltek a kereskedelmi €s iparvallalatok.
Az elemzésbe bevont valtozok szama is ottel nétt, igy ezuttal 27 valtozo segitségével probalta
a modellt kialakitani, melyek koziil végiil 7 keriilt be a végsé modellbe. A ZETA-modell
mutatoi a kovetkezok voltak:

o eszkozjovedelmezdseg,
e jovedelmezbség stabilitasa,
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e adossagszolgalat,
e kumulativ j6vedelmezdség,
o likviditas,
e kapitalizacio,
e méret.
Az egyes valtozokhoz tartozo stilyokat azonban napjainkig nem hoztak nyilvanossagra.

Rovid tdvon a ZETA-modell hasonldan teljesit, mint az 1968-as modell. Elonye a hosszatavu
elérejelzési képességében rejlik. Az eredeti modell 5 évvel a bekdvetkezés elétt 36%-0s
pontossaggal tudta eldre jelezni a c¢s6dot, a ZETA modell azonban koézel 77%-0s
megbizhatosaggal tudta ezt megtenni. A ZETA-modell esetében a negativ értéket képviseld
vallalatok fognak becsdddlni, a pozitiv értékkel rendelkezdek pedig a taléld vallalatok.
Ujdonsag volt tovabbé, hogy priori valészintiségeket és koltségeket vittek be a modellbe,
mellyel a kritikus értéket lehetett modositani:

q:1C4

ZETA, = In
¢ q2C,

ahol a g1 és gz a priori csoportba jutasi valosziniliség, a C1és Copedig az els6 és masodfaju hibak
koltségei. (Virag, 2004)

Az Altman nevéhez fiz6d6 modellek nem voltak reprezentativak, és megkdzelitdleg azonos
aranyban szerepeltek a mintdban a fizetképes és a fizetésképtelen vallalatok. Az elsd
reprezentativnak tekinthetd felmérés Ohlson nevéhez fliz6dik, ahol a fizetoképes ¢és
fizetésképtelen vallalatok aranya jol tlikrozte a sokasagban el6forduld aranyokat. Ohlson
nevéhez fliz6dik tovabba, hogy elséként 6 alkalmazta a csédeldrejelzési modellekben a
logisztikus regressziot. A logisztikus regresszid alkalmazéasanak elterjedése a 80-as évekre
tehetd, mely kb. 10 évig a legnépszeriibb csddeldrejelzési mdodszernek szamitott. Az Ohlson
altal vizsgalt mintaba 2163 vallalat keriilt, melynek a 4,85%-a cs6dbe ment, a maradék pedig
taléld volt.

FElemzéseibe az alabbi 9 mutatot vonta be:

log (6sszes eszk6z/GNP arszinvonal index),

kotelezettségek/0sszes eszkoz,

forgotoke/Osszes eszkoz,

rovid lejaratl kotelezettségek/forgdeszkdzok,

Dummy valtozo: értéke abban az esetben 1, ha a teljes tartozas értéke nagyobb, mint az

Osszes eszkoz értéke,

netto arbevétel/dsszes eszkoz,

e iizleti eredmény/kotelezettségek,

e Dummy valtozo: értéke abban az esetben 1, ha a nettd arbevétel az elmult két évben
negativ volt,

e nettd arbevétel valtozasa.

Amennyiben a modell sordn alkotott P érték meghaladja a 0,038-as értéket, akkor a vallalat
csOdveszélyesnek mindsiill. A modell megkozelitdleg 83%-os pontossdggal rendelkezett.
(Ohlson, 1980)
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A logisztikus regresszid hosszi éveken keresztiil népszerii elemzési modszer volt a
csOdelorejelzés teriiletén, a kovetkezOkben néhany nevesebb modell, illetve a fontosabb
magyarazovaltozok taldlhatok, azonban ettdl sokkal nagyobb szamu kutatd foglalkozott a
teriilettel:

e Martin (1977)
o netto arbevétel/0sszes eszkoz
o brutt6 leirasok/netto iizleti eredmény
o kereskedelmi és ipari hitelek/6sszes hitel
o brutt6 téke/kockazati eszkozok
e Pantalone és Platt (1987)
o netto arbevétel/0sszes eszkoz
o sajat toke/0sszes eszkoz
o 0Osszes hitel/0sszes eszkoz
o kereskedelmi és ipari hitelek/6sszes hitel
o lakasépitések szazalékos valtozasa
e Zavgren (1985)
o készletek/értékesités
lejart kovetelések/készletek
(készpénz+rovid lejaratu befektetések) /sszes eszkoz
likviditasi gyorsrata
adozas utana sajattdke aranyos nyereség
(kotelezettségek-passziv idobeli elhatarolasok) /sajat toke
o értékesités/Osszes eszkodz
e Keasey-McGuinness (1990)
o sajat toke/kotelezettségek
o beszerzés/szallitok
o adozas eldtti eredmény/értékesités

o O O O O

A logisztikus regresszid mellett a probit analizist is igyekeztek meghonositani a teriileten,
azonban ez nem Orvendett ekkora népszerliségnek, bar annak alkalmazédsa is mérfoldkdnek
szamitott moédszertani szempontbol. Elséként Zmijewski alkalmazta a nyolcvanas évek
kozepén. Elemzéséhez egy 840 iparvallalatot tartalmazd adatbéazist hasznalt, melyben 40
csOdbe ment vallalat volt. A modellbe az aldbbi harom valtozo kertilt:

e nettd arbevétel/Gsszes eszkoz,
e (sszes tartozas/0sszes eszkoz,
e rovid lejarath kotelezettségek/forgdeszkdzok.

A létrehozott modellt egy, az elemzésbdl kihagyott részmintan tesztelte. A modell besorolasi
pontossaga 98%. (Zmijewski, 1984)

A csddeldrejelzések esetében a kovetkezd ujdonsag a rekurziv particionald algoritmusok
megjelenése volt, mely a 80-as évek kozepére tehet. A modszer elsé alkalmazoi kozé tartozik
Altman, Frydman és Kao. Elemzéseik soran tobb mutaté mellett az alabbiakat is vizsgaltak:

netto arbevétel/0sszes eszkoz,
log(forgoeszk6zok),
EBIT/6sszes eszkoz,
log(kamatfedezet+15),
készpénz/Osszes eszkoz,
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e likvid eszkodz/0sszes eszkoz.

A modell besorolasi pontossaga 94%, azonban jelentés kiilonbség mutatkozott a helyes
kategorizalast illetden a t0léld és a csddbe ment vallalatok kozott. A talélo vallalatokat 99%os
pontossaggal tudta a modell helyesen kategorizalni, azonban a cs6édbe ment vallalatok esetében
ez az érték csupan 84% volt, dsszességében véve viszont, ez is magas aranynak tekinthetd.
(Frydman et al., 1985; Cséffai et al., 2019)

A 2000-es években McKee-Greenstein paros szintén ezzel a mdodszerrel probalt elemzéseket
végezni, azonban végezetiil a rekurziv particiondl6 algoritmusok hasznélata nem terjedt el a
szakirodalomban. (McKee-Greenstein, 2000)

A rekurziv particional6 algoritmusok utan a kovetkezo nagy 1€pés a neuralis halok megjelenése
volt, mely a 90-es évekre tehetd, ezzel egyidejiileg a klaszterelemzési eljarasok is egyre
nagyobb szerepet kaptak. A neuralis halok els6 alkalmazasa Odom és Sharda nevéhez kothetd.
Modelljiiket az Altman altal 1968-ban hasznalt valtozokra épitették. A minta 129 vallalatbol
allt, melyeket két csoportba sorolt. 74 véllalat alkotta a tanulé mintat, és 55 vallalat a teszteld
mintat. A tanuld minta esetében a besorolas tokéletes volt, tehat feliillmulta a diszkriminancia
analizis 4ltal elért eredményeket. A teszt minta esetében a besorolds ugyan mar nem volt
tokéletes, de a 82%-0s besoroldsi pontossaggal jelentésen meghaladta a diszkriminancia
analizis altal elért besorolasi pontossagot. (Odom-Sharda, 1990)

Tam-Kiang elemzéseiket bankok esetében végezték el, egy éves tavlatban a neuralis hald
miikodott a legjobban, kétéves id6tadvban azonban a logisztikus regresszid eredményi
bizonyultak a legjobbnak. (Virag-Kristof, 2005)

A Coats-Fant paros a diszkriminancia analizis teljesitményét hasonlitotta a neuralis halo
teljesitményéhez, és az el6z0khez hasonlo kovetkeztetésekre jutottak Ok is.

A 90-es évek masodik felében Olmeda és Fernandez is foglalkozott a kutatési teriilettel,
azonban 6k spanyol bankok adatait dolgoztak fel. Kutatasaikat a fentebb emlitett minden
modell segitségével elvégezték (diszkriminancia analizis, logisztikus regresszio, dontési fa,
neuralis hald), melyek koziil a legjobbnak a neuralis haldé bizonyult, 82,4%-0s besorolasi
pontossaggal. (Olmeda-Fernandez, 1997)

Zhang, Hu és Patuwo a neuralis halot a logisztikus regresszidval vetették 6ssze. E16bbi 88,2%,
mig utobbi 78,6%-0s besorolasi pontossagot ért el. (Zhang et al., 1999)

A kutatasi teriilettel, tovabba a kiilonb6zd elemzési modszerek eredményeinek
osszehasonlitasaval foglalkozott a teljesség igénye nélkiil:

Fletcher-Goss (1993),

Wilson-Sharda (1994),
Boritz-Kennedy-Albuquerque (1995),
Leshno-Spector (1996),

Kiviluoto (1998),

Laitinen-Kankaanpaa (1999),

Tan (1999),

Pompe-Bilderbeek (2000),

Lin-McClean (2001),
Charitou-Neophytou-Charalambous (2004).
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Osszességében megallapithatd, hogy a kiilonbozd elemzési modszerek koziil alapvetden a
neuralis halok produkaltak a legjobb eredményeket.

3.2 Magyar csddmodell-kutatasok

Hazéankban az 1991. évi XLIX. térvény biztositotta a csdd szabalyozasanak jogi kereteit, ezzel
lehet6séget adva a magyar kutatasok megkezdéséhez. Az els6 publikalt modell Virag Miklos
¢s Hajdu Ottdé nevéhez kothetd. Elemzéseikhez diszkriminancia analizist és logisztikus
regressziot alkalmaztak. Adatbazisuk 154 feldolgozoipari vallalatbol allt. Fele-fele aranyban
szerepeltek a mintaban a becsddolt és a taléld vallalatok. Azok a vallalatok mindsiiltek az
elemzésiikben csddbe ment véllalatnak, akik esetében 1992. augusztusdban csddeljaras volt
folyamatban. 16 mutaté mentén végezték el elemzéseiket, végiil az 1991. évi modell az alabbi
valtozokat tartalmazta:

likviditasi gyorsrata (X1),
cash-flow/osszes tartozas (X2),
forgoeszk6zok/osszes eszkodz (Xa),
cash flow/0sszes eszkoz (Xa).

A fenti valtozok alapjan 2 modell sziiletett, melyeket egymasbdl kivonva, a centrald konstanst
elhagyva kapjuk meg az aldbbi modellt:

z = 1,3566x; + 1,63397x, + 3,66384x3 + 0,03366x,

A 2,61612 értéknél nagyobb értéket elérd vallalatok sorolandok a taléld vallalatok kozé, €s a
modell 77,92%-os besorolasi pontossaggal kategorizalt helyesen.

Logisztikus  regresszi6  esetében a  magyardzovaltozok  szdma  bdvilt, a
diszkriminanciaanalizishez képest, melyeket az alabbi tablazat foglal 6ssze, a hozzajuk tartozo
paraméterekkel egyitt:

2. tablazat: A logisztikus regresszio modell valtozoi és paramétereinek értékei

Valtozo neve paraméter értéke
Bo konstans 3,432
B1 likviditasi gyorsrata (X1), -10,320
B2 arbevétel aranyos nyereség (X2), 0,1439 E-01
B3 cash flow/6sszes tartozas (X3), -4,438
Ba forgoeszkdzok/dsszes eszkoz (Xa) -0,2292 E-01
Bs vevok/szallitok (Xs) 8,170

Forrads: Sajat szerkesztés Virag-Kristof (2005) alapjan
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A modellhez tartoz6 vagasi pont értéke 0,525, tehat ha egy vallalat esetében a csddvaloszinliség
nem haladja meg ezt az értéket, akkor az adott vallalatot a modell tuléld vallalatnak
kategorizalja. A logisztikus regresszi6 teljesitménye meghaladta a diszkriminancia analizissel
késziilt modell teljesitményét, 81,8%-ot ért el. (Virdg-Kristof, 2005)

A szerzéparos 1996-ban bemutatott egy 0j csédmodell csaladot, mely az Early Warning System
elnevezést kapta. Az elkésziilt modellek kiilonlegessége, hogy az egyes nemzetgazdasagi
agakra ¢és dagazatokra specifikusan késziltek el. Elemzéseiket diszkriminancia analizis
segitségével végezték el, egy koriilbelill tizezres nagysagrendi adatbazison. A nagy atfogd
modell mellett késziiltek el az 4gazati szintre lebontott modellek, szam szerint 30. A vizsgalt
agazatok kozott szerepelt példaul:

fafeldolgozas,

textilidk gyartasa,

épitdipar,

ingatlantigyletek,

kozuti jarmiigyartas,

viztermelés, -kezelés és elosztas,
szarazfoldi és csOvezetékes szallitas.

A modell részleteit, egyenleteit a szerzok iizleti titkok miatt azonban nem publikaltak, de azt
tudni lehet, hogy a cs6dmodellcsalad feliilmulta a korabbi modell teljesitményét.

A késébbi években a Virag-Kristof paros neuralis halok alkalmazasaval probalkozott, az
ugynevezett ,,backpropagation” eljaras segitségével. Mas kutatok eredményei azt mutattak,
hogy a neuralis halé akkor szolgaltatja a legjobb eredményt, ha a mintaban (megkdzelitleg)
azonos aranyban szerepelnek tulélé és csédbe jutott vallalatok. Elemzésiiket egy 156 elemii
mintan végezték el. A minta ¥ része alkotta a tanul6 mintat. A véglegesnek itélt modell két
koztes réteggel rendelkezett, az elsd koztes réteg 6, mig a masodik koztes réteg 5 neuronbol
allt. Az elemzésiik eredménye hasonl6 volt a nemzetkdzi tapasztalatokhoz, miszerint a neuralis
halo segitségével jobban teljesitdé modell hozhato létre. A neuralis halo teljesitménye a
diszkriminancia analizis teljesitményét 8,6 szazalékponttal, a logisztikus regresszio
teljesitményét pedig 4,7 szazalékponttal haladta meg. (Virag-Kristof, 2005)

Egy késobbi tanulmanyban a Virdg-Kristof paros korabbi modelljiiket iparagi ratakkal
egészitették ki. Az elemzéshez korabbi adatbazisukat hasznaltak, mely 78 taléld és 78 csédbe
ment vallalatot és 16 mutatészamot tartalmazott:

likviditasi gyorsrata,
likviditasi rata,
pénzeszkozok aranya (%),
CF és Osszes tartozas aranya,
forgoeszkozok aranya (%),
tokeellatottsagi mutato (%),
eszk6zok forgasi sebessége,
készletek forgasi sebessége,
vevok forgasi sebessége,
eladosodottsag mértéke (%),
sajat vagyon aranya (%),
bonitas,

befektetett eszkdzok hossza lejarata hitelekkel fedezett aranya (%),
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o forgoeszkdzok rovid lejaratu hitelekkel fedezett aranya,
e arbevétel-aranyos nyereség (%),
e Sajat vagyonaranyos nyereség (%).

Ezeken a mutatokon az iparagi csoportnak megfeleléen helyesbitettek. A minta felosztasat a
mar kordbban is alkalmazott 75-25% ardnyban tették meg. Az elemzéseket négy modszer
segitségével hajtottak végre. Diszkriminancia analizis esetében az alabbi fliggvényt kaptak:

7= —14101x, + 33,74902x, — 66,36x5 + 78,16907x, + 146,1178x5 + 52,5579x,

ahol,

Xu1: iparagi atlaggal korrigalt likviditasi gyorsrata,

Xa: iparagi atlaggal korrigalt forgdeszkozok aranya,

Xas: iparagi atlaggal korrigélt eszk6zok forgasi sebessége,
Xgq: iparagi atlaggal korrigalt készletek forgasi sebessége,
Xs: iparagi atlaggal korrigélt sajat vagyon aranya,

Xe: iparagi atlaggal korrigalt sajat vagyonaranyos nyereség.

Amennyiben az egyenletbe helyettesitve a kapott érték kevesebb, mint 1,06252, akkor az adott
vallalat tuléld vallalatnak mindsiil.

Logisztikus regresszid esetében az el6z6tél kevesebb magyardzovaltozé bizonyult
szignifikansnak:

eO,O4233+621,924-32X1—170,80129X2—99,4-3514-X3—24-5,794-08X4

PT(fizetskepes) = 1 + ¢0,04233+621,92432X;—170,80129X,—99,43514X5—245,79408X,

ahol,

X1 iparagi atlaggal korrigalt likviditasi gyorsrata,

Xz: iparagi atlaggal korrigalt készletek forgasi sebessége,

Xs: iparagi atlaggal korrigalt vevok forgési sebessége,

Xa: iparagi atlaggal korrigélt sajat vagyon aranya.

A modell vagési pontja 0,48.

A dontési fa esetében particionald valtozonak az aladbbiak mindsiiltek:

e iparagi atlaggal korrigalt pénzeszk6zok aranya,
e likvidit4si mutato,
e cladodsodasi rata.

A tanuld mintan 1étrejott dontési fat a 14. szamu abra tartalmazza.
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14. abra: Dontési fa a tanuldsi minta alapjan
Forras: Virag-Kristof (2006) p32.

Neurdlis halo esetében a 2005-ben publikalt eredményeket vették alapul, tehat 16 valtozot
hasznaltak fel, az els6 koztes réteg 6 neuronbol allt, mig a masodik koztes réteg 4-bol.

A kiilonb6z6 modellek besoroldsi pontossagat a 3. szamu tablazat tartalmazza. (Virag-Kristof,
2005)

3. tablazat: Az egyes modellek besoroldsi pontossaga a teszt és a tanulo minta alapjan

Besorolési pontossag

Tanul6 minta Teszteld minta
Diszkriminancia analizis 82,91% 79,49%
Logisztikus regresszid 85,47% 74,36%
RPA 82,91% 79,49%
Neuralis halo 82,91% 79,49%

Forrads: Sajat szerkesztés Virag-Kristof (2005) alapjan

Megallapithato, hogy a tanuld minta esetében az egyes modellek kdzel azonos pontossaggal
tudtak kategorizalni a vallalatokat, a tesztel6 minta teljesitménye minden esetben elmaradt a
tanul6 minta teljesitményétdl, a legnagyobb kiilonbség a logisztikus regresszid esetében
tapasztalhato.

Virag és szerzotarsai ugy gondoltak, tovabbi nagy hatassal erre a kutatasi teriiletre Neophytou
¢s Mar Molinero lesz, akik szerint egy paradigmavaltas fog bekovetkezni a csddeldrejelzés
tekintetében. (Virag et al., 2013)
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4 A csodelorejelzés modszerei

A lakossagi hitelezés esetében a nemfizetés eldrejelzésével foglalkozo szakirodalmak listdja
sajnos elég rovid. A kutatok mar évtizedek ota foglalkoznak a vallalati cs6dok elorejelzésével,
azonban a lakossagi hiteligénylok besoroldsa nem kapott ugyanakkora figyelmet. Ebbdl
kifolyolag tliztem ki a célt magam el¢, hogy megprobaljak egy olyan modellt kialakitani, amely
a lakossagi hiteligénylok besorolasaval foglalkozik. Ehhez jo alapot nytjthat a vallalatok
esetében alkalmazott modszerek kore, hiszen a vallalatok csddeldrejelzéséhez hasznalt
modszerek szakirodalma sokkal tagabb.

A csddeldrejelzés egy tobblépcsds feladatnak tekinthetd, melynek folyamatat az alabbi ébra
szemlélteti:

&
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3
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|
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‘
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v
lgen Nem [~
Gyakorlat alkalmazas

15. dbra: Az empirikus vizsgalat folyamata
Forras: Virag et al. (2013) p141.

A napjainkban rendelkezésre 4l16 statisztikai elemzések kore nagyon tag. Annak fliiggvényében,
hogy a magyarazo és eredményvaltozé milyen tipusu, tobbféle elemzési lehetdséget tudunk
megkiilonboztetni. Az elemzési lehetdségek koziil tobbet is hasznalni fogok a kutatdsi
hipotéziseim alatamasztasdhoz. A fiiggd ¢és filiggetlen valtozo tipusa szerinti modszereket a 4.
szamu tablazat foglalja 6ssze.

33



DOI 10.14750/ME.2024.011

4. tablazat: A strukturavizsgalo modszerek egy részének dsszefoglalasa

Fiiggetlen valtozo6 (x)

Nem metrikus Metrikus

Diszkriminancia
elemzés, logisztikus

Nem metrikus Kereszttabla elemzés o
o ) regresszio, dontési
Fliggd valtozo (y) fa, neuralis halo
. . , Korrelacio,
Metrikus Variancia elemzés

Regresszio elemzés

Forrds: Sajat szerkesztés Sajtos-Mitev (2007); Hamori (2001) és Kristof (2002) alapjin

4.1 Diszkriminancia analizis

Az ismérvek kozotti torvényszeriiségek vizsgalatara szamtalan statisztikai médszer kinalkozik.
Az olyan esetekben, mely sordn az eredményvaltozé kategdria-kimenetili, klasszifikéaciorol
beszélhetiink. A klasszifikacios eljarasok egy tipusa a diszkriminancia analizis, ami egy olyan
elemzési modszer, mely soran a fiiggd valtozo 1étezé kategériaiba keriilnek az esetek
besorolasra. A fliiggd valtozd altalaban névleges skalan mért valtozd, mely a nemfizetési
kockazat eldrejelzése soran a “j6”, illetve “rossz” adds kimenettel rendelkezik, igy ebben az
esetben egy kétcsoportos diszkriminancia elemzésrdl beszéliink. A fiiggetlen valtozok esetében
azonban fontos szempont, hogy ezek mérési szintje elérje legalabb az intervallumskalat.

Az elemzés segitségével arra a kérdésre dertilhet fény, hogy melyek azok a valtozok, melyek
esetében a meglévé csoportok szignifikdnsan eltérnek egymastol. Ennek az elemzése a
kiindulaskor meglévo egyedek segitségével torténik, majd az elkésziilt fliggvény segitségével
megbecsiilhetdvé valik, hogy az Gjonnan megjelend egyedek mely csoportba fognak tartozni.

A diszkriminancia analizisnek azonban vannak hatranyai. Egyik ilyen hatranya az, hogy nem
alkalmas olyan esetek elemzésére, melyek soran nemlinearis kapcsolatot feltételeziink.

Ezen kiviil vannak egyéb feltételek, amelyek teljesiilése sziikséges az elemzés elvégzéséhez.
Ezeket Sajtos-Mitev (Sajtos L. — Mitev A., 2007) dsszegytjtotte, mely feltételek az alabbiak:

1. A véltozok mérési szintje: A fliggd valtozo legyen kategorikus valtoz6. Amennyiben nem
az, akkor szilikséges a fliggd valtozo kategorizalasa. Az ilyen esetekben azonban mivel a
kategoridk szubjektivan keriilnek kialakitasra, torzitdshoz vezethet. Ez az eset felmeriilhet
a diszkriminancia nemfizetés-eldrejelzési alkalmazésa soran is, hiszen nincs altalanos
definicidja annak, hogy ki nevezhetd “j6”, illetve “rossz adosnak™. Az lesz-e a “rossz”
ados, aki 3-6-12 honapig nem fizet, vagy a nem fizetett Osszeg esetleg elér egy bizonyos
Osszeghatart, igy ennek a pontos definidldsa mindenképpen sziikséges az elemzés
elvégzése soran. A fliggetlen valtozoknak metrikus véltozoknak kell lenniiik.

2. Az adatok fiiggetlensége: A megfigyeléseknek egymastol fiiggetlennek kell lennitik.

3. A csoportok kizarolagossadga: Minden egyes megfigyelési egység kizarolag egyetlen
csoportba tartozhat.

4. Csoportnagysag: Az egyes csoportoknak, azaz nemfizetés esetén a “rossz” adds és “jo0”
ados csoportnak megkozelitdleg egyforma nagysagunak kellene lennie.
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5. Mintanagysag: Fontos a megfelel6 mintaclemszam. Nagyobb minta esetén javulhat a
megbizhatdsag. Nincs altalanosan elfogadott szabaly az elemszam és a valtozok ardnyara
vonatkozdan. Poulsen-French szerzOparos szerint a fiiggetlen valtozok szama ne haladja
meg az elemszam 2-vel csokkentett értékét, mig a Sajtos-Mitev pdros ajanlasa szerint az
elemszamnak tizszer nagyobbnak kell lennie, mint az elemzésbe bevont fliggetlen
valtozok szama. (Poulsen-French, 2003; Sajtos L. — Mitev A., 2007)

6. Linearitas: az elemzés elvégzéséhez sziikséges azt feltételezni, hogy a fliggetlen valtozok
kozott lineéris kapcsolat van.

7. Egyvaltozos és tobbvaltozos normalitas: a leggyakrabban alkalmazott eloszlas a normalis,
hiszen ilyen esetekben a paraméterek becslése egyszeriibb. Tesztelése torténhet grafikus
elemzéssel (Boxplot), illetve kvantitativ elemzések segitségével is egyvaltozos
normalitas esetében. Kvantitativ tesztek koziil a Kolmogorov-Smirnov és a Shapiro-Wilk
proba alkalmas erre. Tobbvaltozds normalitas esetében pedig a Mahanalobis-tavolsagot
érdemes valasztani. Sériilésének okozdja lehet példaul, ha kiugrd elemek szerepelnek a
mintaban, azonban mivel a diszkriminancia elemzés kimondottan érzékeny a kiugrod
elemekre, ilyen esetben célszerii lehet masfajta elemzési modszert valasztani.

8. Homoszkedaszticitas: A fliggd valtozd csoportjaiban a fiiggetlen valtozo varianciajanak
hasonlonak kell lennie. A feltétel ellenérzésében a Box's M mutaté segit. Ennek hianya
is visszavezethetd a kiugré értékekre.

9. Multikollinearitds: Diszkriminanciaclemzés esetében is problémat jelenthet, ha a
fliggetlen valtozok egymassal is korrelalnak, ilyenkor érdemes lehet ezeket a valtozokat
Osszevonni, vagy egyeseket kivenni az elemzésbol.

10. Outlierek (Sajtos-Mitev, 2007)

A diszkriminanciaclemzés menetét a 16. abra foglalja 0ssze.

A probléma megfogalmazasa

!

A diszkriminanciafiiggvény egyiitthatoinak becslése

!

A diszkriminanciafiiggvény szignifikancidjanak meghatarozasa

!

Az eredmény értelmezése

!

A diszkriminanciaelemzés érvényességének értékelése

16. dbra: A diszkriminanciaelemzés menete
Forras: Malhotra: Marketingkutatas (2008), p587
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Az els6 1épés magaban foglalja a valtozok meghatarozasat, és a validalashoz sziikséges tanulo
¢s teszteld minta létrehozasat. A valtozok meghatarozasanal fontos, hogy figyelembe vegyiik a
korabban megfogalmazott feltételeket.

A masodik 1épés az egyiitthatok becslése, mely torténhet kdzvetlen modszerrel vagy 1épcsdzetes
diszkriminancia elemzéssel. A kozvetlen modszer “a diszkriminanciafliggvény egy
megkozelitése, amely gy becsiili a diszkrimindns funkcidt, hogy a fliggetlen valtozokat
egyszerre veszi figyelembe.” (Malhotra, 2008, p589.) Ebben az esetben a valtozok
diszkriminal6 képessége nem keriil figyelembevételre, mely akkor lehet célszerti példaul, ha a
modell moégott egy mar meglévo elméleti modell all. A 1épcsdzetes diszkriminanciaelemzés
“olyan diszkriminanciaelemzgs, ahol a fliggetlen valtozokat egymas utan veszik az elemzésbe
annak alapjan, hogy mennyire képesek elkiiloniteni az egyes csoportokat.” (Malhotra, 2008,
p589.)

A diszkriminanciaelemzés soran létrejon egy diszkriminanciafiiggvény, mely “a fliggetlen
valtozok olyan linearis kombinacidja, amely a legjobban szétvalasztja a fiiggd valtozo
kategoriait.” (Malhotra, 2008, p584.)

A diszkriminanciafiiggvény a kovetkezOképpen irhato fel:

Z=a+ WX, + WoXs + -+ WX,
ahol

a: a konstans tag

W: a diszkriminancia-egytitthato

X: a fliggetlen valtozo

Z: a diszkriminanciafiiggvény értéke.

A harmadik 1épés a fiiggvény szignifikancidjanak meghatarozasa, melynek az alapja az SPSS-
ben a Wilk’s A mutatd, amit attranszformalunk x? értékké. Negyedik 1épésként értelmezziik a
kapott eredményeket, végezetiil pedig megvizsgaljuk elemzésiink érvényességét, melyhez a
korabban kialakitott tanul6 €s teszteld mintat alkalmazzuk. A besorolasok pontossagarol egy
klasszifikacios matrix segitségével kaphatunk informaciot. (Sajtos-Mitev, 2007; Malhotra,
2008)

Annak meghatarozasadhoz, hogy az egyes esetek melyik csoportba keriilnek, sziikséges egy
vagasi érték meghatarozasa, mely az alabbi formula segitségével tehetd meg, abban az esetben,
ha a csoportok nagysaga egyenlo:

 Zy+ Zg
)

ahol,
Z:: az optimalis vagasi értek
Za: centroid az A csoport esetében

Zg: centroid a B csoport esetében.
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Nem egyenlé csoportok esetében sziikséges a centroid értékek stilyozasa.® (Dhamnetiya et al.,
2022)

Mint ahogyan a fenti felsorolas is mutatja, a diszkriminanciaelemzésnek szamos fontos feltétele
van, melyek egyiittes teljesiilése nem egyszerii, azonban ennek a modszernek van egy
napjainkban nagyon elterjedt alternativdja, a logisztikus regresszid, mely esetében sokkal
kevesebb feltétel teljesiilése sziikséges, tehat egy robusztusabb proba, példaul nincs sziikség a
normal eloszlas meglétére, illetve a csoportok kozotti egyenld varianciara sem.

A rendelkezésre allo adatbazist figyelembe véve a fentebb felsorolt feltételek egyidejii
teljesitése nem megoldhato, igy arra a dontésre jutottam, hogy a diszkriminancia analizis
hasznalatitél annak komplex feltételrendszere miatt célszerii eltekinteni. Igy annak
bdvebb szakirodalmi, elméleti attekintése nem képezi a dolgozat részét.

4.2 Logisztikus regresszio

A cél ugyanaz, mint ami a diszkriminanciaelemzés esetében is volt, tehat a fliggd valtozo elore
meghatarozott csoportjaiba besorolni a megfigyelési egységeket. Logisztikus regresszio
esetében megkiilonboztethetiink dichotom logisztikus regressziot és politochom logisztikus
regressziot. Mivel a nemfizetés esetében a fiiggd valtozo tovabbra is két kimenettel rendelkezd
binomiadlis valtozo, igy a hangsuly a binomialis logisztikus regressziora helyezddik.

A vizsgalat menete hasonl6 a diszkriminanciaelemzés esetében targyalt menethez. Elséként
fontos a probléma megfogalmazasa, melyet az elemzés elvégzéséhez sziikséges feltételek
vizsgalata kovet.

A diszkriminanciaelemzéssel ellentétben a logisztikus regresszid esetében a feltételek sora
sokkal rovidebb:

1. Ami mindenképpen fontos, hogy a valtozok mérési szintje megfeleld legyen, mely a
fliggd valtozo esetében nomindlis valtozot takar, a fliggetlen véltozd esetében nincs
megkotés, akar nominalis valtozok is hasznalhatok.

2. A megfigyelések fiiggetlensége: A megfigyeléseknek egymastol fliggetlennek kell
lennitik.

3. Megfelel6 mintanagysag: legalabb 60 elemii minta. A mintanagysaghoz kapcsol6do
feltétel tovabba, hogy minden kimenet esetében sziikséges egy elégséges megfigyelési
mennyiség.

4. Multikollinearitas: a magyarazo valtozok kizarolag az eredményvaltozoval fliggenek
Ossze.

Amennyiben a sziikséges feltételek teljestilnek, elvégezhetd az elemzés, melyet az eredmények
értelmezése, majd pedig az érvényesség vizsgalata kovet.

A modell alapja az “odds”, melynek mértékét kalkulalja a modell. Ennek értéke tulajdonképpen
a jo ados €s a rossz ados szerep bekdvetkezési esélyeinek hanyadosat takarja. Amennyiben ezt
képlettel szeretnénk kifejezni, azt a kovetkezOképpen tehetjiilk meg:

& A centroid az eredményvaltoz6 adott csoportjara vonatkozé diszkriminanciaértékek atlaga.
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|2
X 0 ados|x
,azaz odds, = ] |

odds, = —— —_—
8 1_Px 1_ch’)adés|x

A logisztikus regresszid soran azzal a feltételezéssel é€liink, hogy az odds logaritmusa az

meghatarozhat6 a magyarazo valtozok linearis fliggvényeként, mely a kovetkezOképpen irhatd
fel:

In(odds,) = logit(P,) = By + f1x1+... +Ppxp
amit, ha atalakitunk, akkor a kovetkez6 format kapjuk:

Odde = eﬁ0+ﬁ1x1+---+ﬁpxp = eﬁx

Tovabbi atalakitdsok utdn jutunk el oda, hogy a j6 addssag valdszinlisége a kdvetkezo:

eﬁo+ﬁ1x1+...+ﬁpxp e[ZTx
b = 1+ eBotBixi+.+Bpxp = 14 eﬁTx
Py =2, <o
A
1
> ¥

Priy =10, $>0

¢

17. abra: Logisztikus valosziniiseg a magyardazo valtozo fiiggvényében

Forras: Hajdu (2003) p292.
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A klasszifikalashoz sziikség van tovabbé egy ugynevezett cut point value-ra’, melynek szerepe,
hogy amennyiben a szamitott Px meghaladja ezt az értékét, akkor az adott illetd rossz addssa
valik a modellben, amennyiben pedig nem, akkor jo addsként keriil besorolasra. Az érték
természetesen valtoztathato, azonban célszerii gy meghatarozni, hogy a rossz besorolas soran
keletkez veszteség a lehetd legkisebb legyen. Optimalis értékének meghatarozasaban segithet
az ROC gorbe, melyrdl a 4.6.2 fejezetben irok.

A paraméterek becslése maximum likelihood moédszer szerint torténik, tehat azon becstilt
értékekre van szlikség, melyek esetében a minta likelihoodja a maximalis értéket veszi fel. Ez
a kovetkezoképpen néz ki: (Hajdu, 2003)

m evibxi

1 + ebxi
i=1

- max

n n
i=1 i=1

Logisztikus regresszio esetében a [ paraméter tesztelése ugynevezett Wald-statisztika
segitségével torténik a kovetkezdképpen:

ahol
ai: a logisztikus regresszi6 egyiitthatdja
SEai: pedig a logisztikus egylitthat6 standard hibgja.

Az elemzés sordn a kovetkez6 hipotézis vizsgalata torténik:

Ho: Bi=0
Hi: Bi#0

Amennyiben az adott egylitthatd szignifikdnsnak tekinthetd, akkor elmondhatd, hogy
hozz4jarul az elemzéshez. (Hajda, 2003; Malhotra, 2008)

A paraméterek tesztelése mellett fontos figyelmet forditani a modell illeszkedésére egyarant,
mely ebben az esetben a Hosmer and Lemeshow goodness-of-fit statisztika segitségével
tesztelhetd, mely soran a nullhipotézisben azzal a feltételezéssel éliink, hogy a modell
megfelelen illeszkedik. A hipotézis ellendrzése y? statisztika segitségével torténik. Ehhez
sziikséges az egyes esetek bekovetkezési valdszinliségeit ndvekvd sorrendre rendezni, majd
csoportokra bontani, és az egyes csoportokban megvizsgalni, hogy a kiilonb6z6 kategoriakbol
hany tényleges és hany becsiilt eset tartozik az adott csoportba.

7 vagasi pont

39



DOI 10.14750/ME.2024.011

A modell illeszkedésén kiviil tudjuk ellendrizni, hogy a teljes modell szignifikans-e, melyre az
Omnibus tesztet alkalmazzuk. A teszt y? proba segitségével vizsgalja, hogy van-e kiilonbség az
alap modell és az j modell log-likelihood-ja kozott.

Végezetiil pedig az elemzés elvégzése soran fontos szempont a modell magyarazoereje.
Linearis regresszio esetében a (t0bbszords) determinacios egylitthatéd segitségével ragadhatd ez
meg, azonban a linedris regresszid soran a paraméterek becslése OLS segitségével torténik, mig
a logisztikus regresszio esetében az eredményvaltozé nominalis skaldn mért, jelen esetben két
kimenettel rendelkezd valtozo, és a paraméterek becslésére a maximum likelihood médszert
alkalmazzuk. Ennek kovetkeztében klasszikus értelemben vett R? értékrél nem beszélhetiink,
ilyen esetben tn. pszeudé R?-t alkalmazunk és ezek kdzé tartozik a McFadden R?, a Cox and
Snell R? és a Nagelkerke R? is. Elemzéseim soran ez utobbi kettét fogom alkalmazni. A Cox
and Snell R? a létrehozott modell log likelihoodjat az alapmodell log likelihood értékéhez
viszonyitja, azonban hétrdnya, hogy a mutatdoszam értéke tokéletes modell esetén is kisebb,
mint 1.

2
—2LL null

2
n . R2 _ RCox—Snell
» "Nagelkerke —

2 )
maxRCox—Snell

R2 B = 1 — (
Cox—Snell —2LL gketustis

maXR(%ox—Snell =1- (_ZLLnull)z/n

fgy azért, hogy a mutatoszam képes legyen elérni a maximalis 1 értéket, ki kell korrigaljuk,
melyet az elérhetd maximalis értékkel tehetiink meg, igy megkapva a Nagelkerke R? értékét.
Ezek alapjan a Nagelkerke R? hasznalata célszeriibb. Nullahoz kozeli érték esetében gyenge,
mig egyhez kozeli érték esetében erds modellrdl beszélhetiink. Ezen mutatoszamok értelmezése
eltér a megszokott R? értelmezéstdl, azonban ebben az esetben is a modell magyarazoereje
ragadhatdo meg vele. Egy lehetséges értelmezése, hogy az eredményvaltozot hany szazalékban
magyarazzak a bevont magyaraz6 valtozok, mig a fennmaradoé részt a modellen kiviili valtozok
magyarazzak. (Székelyi-Barna, 2002; Malhotra, 2008; Newsom, 2008; Oravecz, 2008; Afifi et
al., 2012; Hamori, 2014; IBM)

Amennyiben a létrejott modell megfelelébnek mindsiil, az utolsé eldtti 1épés a kapott
eredmények értelmezése, mely hasonlit a tobbvaltozos regresszidos modell egyiitthatoinak
értelmezéséhez. Ezen értékeket, amennyiben az elemzés SPSS programcsomag segitségével
torténik, a “Variables in the Equation” nevill tdblazat EXP(B) oszlopa tartalmazza, mely
megmutatja, hogy az adott valtoz6 mennyivel jarul hozza a becsléshez.

Logisztikus regresszid esetében is egy klasszifikdcids matrix tartalmazza a besorolasi
eredményeket, pontossagot. Az utolsé 1épés pedig az eredmények érvényességének vizsgalata,
amely a logisztikus regresszi6 soran is torténhet tanul6 és tesztel6 minta alkalmazasaval.

Mint minden elemzési eljarasnak, a logisztikus regresszionak is vannak hatranyai, mely kozé
tartozik, hogy kimondottan érzékeny a multikollinearitasra, tovabba a kiugro értékekre,
melyeket ebbdl kifolyolag kiemelten fontos kezelni, illetve, hogy elérejelzé képessége nagy
mintaeclemszam  esetében tekinthetd kiemelkedéen jonak. Elénye azonban a
diszkriminanciaelemzéssel szemben, hogy kevesebb feltétel teljesiilése sziikséges.
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4.3 Rekurziv particional6 algoritmus (RPA)

A modszertan tobbféle néven is 1étezik, sokan egyszertien dontési faként hivatkoznak ra. Ez az
elemzési lehetdség is a klasszifikdcios modszerek kozé tartozik, melynek alapja egy
folyamatdbraszeri struktira. (Hajdu, 2008) Kezdetben kizardlag kategorikus fiiggd ¢és
fliggetlen valtozod esetén alkalmaztdk, azonban idével a moddszert kiterjesztették metrikus
valtozokra is. A cél a csoporton beliili variancia minimalizalasa, ugy, hogy a csoportok kozotti
variancia a lehetd legnagyobb legyen.

Csddelodrejelzésekben valod alkalmazasa a 80-as évekre tehetd. A modszer 6tvozi az egy ¢és
tobbvaltozos elemzéseket, hiszen 1-1 felosztds egy valtozd szerint torténik, azonban
Osszességeében tobb valtozot von be az elemzésbe. Minden egyes Iépésnél igyekszik az
algoritmus csokkenteni a téves besorolasokat. Az algoritmus segitségével egy iterativ folyamat
megy végbe, melyet kimondottan szamitdgépre terveztek.

A dontési faknak tobb tipusa létezik, melyek koziil az aldbbiak rendelkeznek letisztult
modszertannal:

CHAID: Chi-squared Automatic Trees

Exhaustive CHAID

CRT: Classification and Regression Trees

QUEST: Quick, Unbaised, Efficient Statistical Trees

Az elemzés nagy eldnye, hogy a bevont valtozok esetében nincs megkotés, metrikus €s nem
metrikus valtozok is bevonhatok.

A folyamat harom {6 1épésbdl all, mely az egyesités, felosztas és megallas.

Egvesités (merging)

»Minden egyes magyarazd valtozd esetében, a fliggd valtozora vonatkozoan, statisztikailag
fliggetlen, pontosabban a statisztikailag legkevésbé osszefiiggd kategoriak egyesitését” jelenti.
(Hamori, 2001, p704)

Adott magyarazo6 valtozok esetében minden lehetséges parositast megvizsgal, €s Pearson-féle
2 teszt segitségével megvizsgélja, hogy a kiilonbozé parositasok esetében milyen valdsziniiség
mellett fliggetlenek az eredményvaltozd kategoériai és a magyarazovaltozo kategdriaparjai,
majd az algoritmus megkeresi a legmagasabb p értékkel rendelkezé esetet, és az egyesitési
kiiszobhoz hasonlitja. Mindezt addig teszi, ameddig a legmagasabb p érték nem lesz kisebb,
mint az egyesitési kiiszobérték, és akkor a ciklus ledll. A folyamat minden egyes magyarazo
valtozo esetében végbemegy.

Felosztas (splitting)

,»A megfigyelések, a fliggd valtozo tekintetében legkevésbé fliggetlennek tekintheté magyarazo
valtozo kategoriai szerinti felosztasat” jelenti. (Hamori, 2001, p704)

A magyarazo valtozok koziil a legkisebb p értékkel rendelkezd keriil kivalasztasra, mely értéket
a felosztasi kiiszobértékhez kell viszonyitani. Amennyiben kisebb, akkor 1étrejon a felosztas és
egészen addig ismétlodik, amig tovabb mar nem feloszthat6 az adott részadatbazis.
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Megillas (stopping)

,»Az algoritmus addig folytatja rekurziv médon a kategoridk egyesitését és az esetek felosztasat,
mig el nem ér valamely elére definialt megallitasi kritériumot.” (Hamori, 2001, p704)

A felosztas-megosztas ciklus egészen addig ismétlddik, amig valamilyen megallasi kritérium
be nem kovetkezik:

e p meghaladja a felosztasi kiiszobét,

e nincs kiilonbség az esetek k6zott magyarazo vagy eredményvaltozo esetében,
e részadatbazis elemszama kisebb, mint az elére megadott esetszam,

e cléri a maximalis mélységét a fa.

A folyamat minden esetben egy gyokércsucsbol indul ki. A 1étrejott alcsoportokat
csomopontnak (node) vagy bels6 csucsnak nevezik és levelekben végzodnek. Az elérejelzés
alapjat a levelek adjak, melyek a fanak azon része, amit nem osztunk tovabb. Ezen elemek
rajzoljak végiil ki a fat. A dontési fak a leggyakrabban fentrdl lefelé terjednek, azonban
el6fordulhat balrol jobbra valo iranyultsag is. (Hajdu, 2008)

A fentebb leirt folyamat eredményeként egy fa rajzolodik ki, melyre egy példat az alabbi dbran
lathatunk:

Gyokeér csiics
|
! |
Belso estics Belso esucs
| |
¥ 1 s 1
Levél Belso csucs Levél Belso csucs
| |
! | ! 1
Levél Level Level Level

18. dbra: Tipikus dontési fa

Forras: Sajat szerkesztés

A dontési fakat, annak felosztasat megkozelithetjiik egy masik szempontbol is, ami pedig az
adathalmazban 1év6 bizonytalansdg vagy rendezetlenség csokkentése. Egy adathalmaz
rendezetlenségét az entropia szd jeldli és a gyokércsomodpont, valamint a belsd cstucsok
meghatdrozasaban nyujt segitséget. Abban az esetben, ha a dontési fa két kimenettel
rendelkezik, mint az én esetemben is, az entrdpia a kdvetkezéképpen hatarozhaté meg:

E(S) = —plogp) — poylogp
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ahol
p+: a pozitiv csoport aranya
p-: a negativ csoport aranya

A dontéseket konnyebb meghozni alacsonyabb entropia esetében. Az entropia értéke 0 és 1
kozott mozoghat, homogén csoport esetében veszi fel a minimalis értéket €s a maximalis értéket
pedig akkor, ha a csoportok megoszlasa egyenletes.

1
1t
Loy
x e L
+4
-
*ap

0.2 .4 .6 o5 1
i+

19. dbra: Az egyes megoszlasokhoz tartozo entrdpia értékek

Forras: Sajat szerkesztés Fawcett — Provost (2013) alapjan

A folyamat soran minden esetben egy adott csomdponthoz tartozo entropia keriil kiszdmitésra,
¢s nem az entropia mértékében végbemend valtozas. Ez utdbbira szolgdl az informacionyereség
fogalma, mely megmutatja, hogy a kiinduldsi entropia mennyivel csokkent a felosztast
kovetden, azaz a bizonytalansag csokkenésének mértékét kalkulalja ki, és segit a megfeleld
szétvalasztasok meghatarozasdban. A legnagyobb informacionyereséggel rendelkezd
attribitum fogja a legjobb felosztast eredményezni, tehat minél nagyobb az
informacionyereség, annal értékesebb az adott valtozo a célvaltozo eldrejelzésében, azaz az
adott valtozd annal kozelebb helyezkedik el a gyokércsucshoz. Ezt kovetéen a folyamat
rekurziv modon ismétlodik.

A moddszer mellett sz6l6 érv, hogy nem szerepel a feltételek kozott a valtozok normalis
eloszléasa, kezeli a nemlinearitast, konnyen értelmezhetd, nem igényel nagy szamitasi igényt és
rugalmas. Alkalmazasa akkor a legegyszeribb, ha binaris elvalasztasok vannak. Mas
algoritmusokhoz képest kevesebb adattisztitasra van sziikség. A dontési fak esetében metrikus
¢s nem metrikus valtozok egyarant felhasznalhatok. Végeredményként magas aranyban
megkapjuk a megfeleld fizetésképességi besorolast, a pontos besorolasi adatok a klasszifikéacios
matrixban talalhatok meg ebben az esetben is.

A moddszertan hatranya, hogy sok csoport, folytonos eredményvaltozo, vagy kis szdmu tanuld
minta esetében hajlomos a hibdkra. Eldrejelzési célra nem alkalmazhat6, mivel tobbségében a
tanul6 adatbézisra specializalodik, fennallhat a tultanulds veszélye, féleg mélyebb fak esetében.
Azonban a probléma orvosolhatdé a mesterséges intelligenciamodellek tultanulas ellen
kifejlesztett modszerével, azaz, ha az adatokat egy tanuld és egy teszteld részre osztjuk €s
megvizsgaljuk, hogy mindkét esetben hasonld eredmények sziilettek-e. (Hamori, 2001; Saini,
2021; Decision Tree, 2023; IBM)
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4.4 Neuralis halok

Napjaink legjobb teljesitményli szamitogépének még mindig az emberi agy tekinthetd. A
feladatok elvégzését informacio-feldolgozo egységek, neuronok segitik. ,,A neuralis haldzatok,
pontosabban a mesterséges neuralis halozatok olyan informécid-feldolgozd paradigmak,
amelyek ihletését az emldsok agyanak igen nagy strliséggel Osszekapcsolt parhuzamos
feldolgoz¢ strukturai és folyamatai adtak. A neuralis haldézatok 1ényegében olyan matematikai
modellek, amelyek a bioldgiai idegrendszerek egyes informéciofeldolgozasi elvei alapjan
mukodnek és ennek alapjan adaptiv tanulasra képesek.” (Ketskeméty et al., 2011, p394.) A
modszert szamos teriileten alkalmaztak mar sikeresen, mint példaul:

tozsdei indexek alakuldsanak eldrejelzése,
meteorologiai eldrejelzések,

robotok vezérlése,

fogyasztoi viselkedés joslasa,
kockéazatmenedzsment,

orvosi diagnozis stb. (Ketskeméty et al., 2011)

,»A neuralis halok alapeleme az elemi neuron. Az elemi neuron egy tobb-bemenetl, egy-
kimenetli eszkdz, ahol a kimenet a bemenetek linearis kombinacidjaként el6allé kozbensd értek
nemlinearis fliggvénye.” (Kristof, 2002, 16. old)

A neuralis halok harom 6 rétegbdl allnak:
e bemeneti: ismert informaciokat, haloba taplalt valtozokat tartalmazé neuronok,

e koztes (rejtett): szintén neuronokbol épiil fel, sulyai folyamatosan valtoznak,

e kimeneti.: eredmény-neuronokat tartalmaz, stlyok kotik Ossze a rejtett réteggel.
(Kristof, 2002)

Az egy rejtett réteget tartalmazd neurdlis hald lehetséges felépitését szemlélteti a kovetkezd
abra.

Bemeneti réteq | Rejtett réteg ' Kimenell réteg
i j | K

= S, Sy |
X,
—»
X,
I
' Jo ados
f(x) p—>
: Rossz adés
f(x) >
X [y ) "
—’.
X, “m i
—> i
i

20. abra: Neuralis halozat egy rejtett réteggel
Forras: Kiss (2003) 62. old.
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A modell altalanos miikodése konnyen érthetd, amennyiben a bemend jel meghaladja az
ingerkiisz6bot, akkor az informacié tovabbitasra keriil, melyek hatasara a neuron folyamatosan
tanul ¢és valtozik. Az érkezd informdciok a szinapszisok hatdsara erdsodhetnek vagy
gyengiilhetnek, azonban ezek értékei is valtoznak a tanulas folyaman. (Kiss, 2003)

Az algoritmus négy elvi 1épésbal épiil fel:

e Tanulds/gyakorlas: Ennek a fazisnak a célja, hogy a modell altal meghatarozott
besorolas a lehetd legtobb esetben egyezzen a tényleges besorolassal. A tanulas minden
esetben példakon keresztiil torténik, €s a folyamat soran fontos a sulyok megfeleld
meghatarozasa, mely egy tanuld6 minta alapjan torténik. A hattérben egy iterativ
folyamat megy végbe, mely soran a sulyok véltozhatnak.

o Tesztelés: a tultanulas elkeriilése érdekében van erre sziikség, melyhez egy részmintat
célszerl alkalmazni. A teszteld mintdban 1év6 adatok fliggetlenek a 1étrejott modelltdl.
A tanulo ¢és teszteld hiba a folyamat sordn valtozik, a tanuldsi ciklust a tesztel hiba
minimumanal célszert leallitani, melyet a 16. szamu abra szemléltet.

“Ta3 (Tothst clkimsok s7ames) =

21. abra: A tanulasi és tesztelési hiba alakuldsa a tanitasi ciklusok szamanak fiiggvényében
Forras: Ketskeméty et al. (2011), p400.

e Ervényesités/validalas: Ez torténhet érvényesité (holdout) adatok segitségével, melyek
olyan adatok, amelyeket sem a tanulds, sem pedig a tesztelés soran nem hasznaltunk.
e A modell futtatasa

A halok viselkedését befolyasoljak a kialakitott sulyok és az input-output fliggvények, melyek
négy tipusba sorolhatok:

linearis,

kiiszob,

szigmoid,

tangens hiperbolikusz.
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Elemzéseim soran az MLP® modszert alkalmaztam, ami az egyszerti perceptront boviti rejtett
rétegekkel, melyeket a bemeneti és kimeneti réteg kozé helyez, javitva a tanulasi teljesitményt.
A réteg kozott az informécid aramolhat visszacsatolassal és visszacsatolds nélkil. A
legismertebb a back propagation haldzat, melynél a hiba visszafelé terjed, folyamatosan
alakitva a sulyokat. Az optimalis suly elérése az atlagos négyzetes hiba (MSE)
minimalizaldséval jar, azaz Ugy sziikséges a sulyokat meghatirozni, hogy az elvart és
megfigyelt output kozotti eltérés csokkenjen. Ehhez a folyamathoz sziikség van a stlyok
hibainak derivaltjara (EW), mely megmutatja a hiba valtozasanak aranyat® (EA), ha az egység
aktivitasi szintjében valtozas kovetkezik be. Az EA meghatarozasdhoz elsdként sziikség van a
rejtett réteg €s a kapcsolddo output egységek kozotti stlyokra, majd vessziik a sulyok és az
output egységek EA értékeinek linearis kombinaciojat, megismételve a 1€péseket a tobbi réteg
esetében is, visszafelé haladva. Végezetiil a sulyok hibainak derivaltjat ugy kapjuk meg, hogy
az EA és a bejovo kapcsolatok aktivitasanak vessziik a szorzatat. A sulyok jelolése W-vel
torténik, értékiik pozitiv és negativ is lehet, pozitiv érték esetén a sulynak erdsitd hatasa van,
mig negativ érték esetében gyengitd. (Kristof, 2002; Ketskeméty et al., 2011)

Az output réteg egységének aktivitasa egy kétlépesds folyamat segitségével hatarozhatd meg,
melyhez els6ként a teljes sulyozott Xj input meghatarozasa sziikséges:

X; = Zinij
i

yi: a j-edik egység aktivitasi szintje az el6z6 rétegben

ahol,

Wij: a kapcsolat stilya az i-edik és a j-edik egység kozott.
Ezt kovetden sziikséges az yi aktivitisanak meghatarozdsa a teljes stlyozott input
fliggvényében:

1

= T e

Végezetiil pedig a fliggvény hibdjanak kiszamitasa kovetkezik:

1 2
E=5) 0i=d)
l

yi: az egység aktivitasi szintje az output rétegben

ahol,

di: az i-edik egység elvart outputja.

8 Multi-Layer Perceptron

% az elvart és megfigyelt outputok kiilonbsége
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A backpropagation algoritmus négy 1épésbdl all:

1. Meghatéarozza, a hiba valtozasanak gyorsasidgat a kimeneti egységben aktivitasaban
megkovetkezett valtozas hatasara.

0E
EA;

,=a—yj=y,-—d,-

2. A hiba valtozasi litemének meghatarozasa akkor, ha egy kimeneti egység altal kapott
Osszes bemenet valtozik (EI), ehhez az 1. 1épés eredményét kell megszorozzuk a
kimeneti egység valtozasanak sebességével.

g = 0B _9E xayj—EA 1

3. A hiba valtozasi litemének meghatarozasa annak fiiggvényében, hogy a kapcsolat stilya
hogyan vaéltozik a kimenet valtozésaval, azaz a 2. 1€épés eredménye megszorozva az
egység aktivitasi szintjével.

=—X

EW;:: = —— ,
HJ an] (')x] an ]

4. Annak meghatarozasa, hogy az el6zd rétegben az egység aktivitdsaban bekovetkezett
valtozas hatdsara, milyen gyorsan valtozik a hiba. Ehhez a kiilonéall6 kimeneti
egységekre gyakorolt hatdsokat kell 6sszeadni, melyeket tgy kaphatunk meg, hogy a 2.
1épés eredményét megszorozzuk a kimeneti egység kapcsolatainak stlyaival.

EAiza—Ez a—Exﬁzz:El-Wi-
0y, - ox; = 0y, - Iy
A fenti képletek jelolései:
EA: a hiba valtozdsanak gyorsasaga
E: a fliggvény hibgja
y: egység aktivitasi szintje
d: elvart output

El: a hiba valtozasdnak iiteme, kimeneti egység altal kapott 0ssze bemenet valtozasanak
hatasara

EW: sulyok hibainak derivéltja
W: a kapcsolat sulya (Stergiou — Siganos, 1996; Kristof, 2002)
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A neuralis halok szdmos elénnyel rendelkeznek:

e kezeli a nemlinearitast,

diszkrét és folytonos ismérvek is hasznalhatok,

nem okoz problémat a hianyzo6 adat

nagy szamu valtozé és elemszam kezelése (Kristof, 2002)

Kristof (2004) részletesebben is sszefoglalta a neuralis halok erdsségeit és gyengeségeit:

5. tablazat: A neuradlis halok erdsségei és gyengeségei

Erosség Gyengeség
Képesek modellezni a nemlinearis Nehéz értelmezni a kapcsolatok sulyait
kapcsolatokat (,,black box” probléma)
Nem igényelnek eldzetes informéaciokat a Nem biztos, hogy megtalaljak a globalis
fliggvényszerl kapcsolat tipusarol optimumot
Felépitésiik nagyon rugalmas Altalaban nagy mintat igényelnek

Nincs sziikség az eloszlasrol feltételezést

tenni Tanitasuk meglehetdsen iddigényes

Alkalmazasuk ellentmond szamos

Tanulasra képes, intelligens rendszerek kozgazdasagi elméletnek

A korai ledllito eljaras a kutatd véletlenszerti
dontését igényli
Forras: Kristof (2004), p28.

Ahogy a tablazatban is szerepel a kapcsolatok sulyainak értelmezése nehéz, igy a kutatas soran
azt vizsgaltam, hogy az egyes valtozok mennyire mindsiilnek fontosnak az egyes modellekben.
Ennek vizsgélatdra az SPSS programcsomagban egy tablazat és egy abra segitségével van
lehetdség. A tablazat a fontossagot €s a normalizalt fontossagot tartalmazza, mig az abra csak
ez utobbit. Fontos, hogy ezek a modszerek a kapcsolat iranyardl nem adnak informaciot,
tulajdonképpen egy érzékenységvizsgalat torténik. (Ketskeméty et al., 2011; IMB SPSS Neural
Networks 26)

»Az egyes fliggetlen valtozok normalizalt fontossdga (Normalized Importance) annak a
mértéke, hogy a fiiggd valtoz6 modell altal szamolt értékeit milyen mértékben hatarozzak meg
az egyes fliggetlen valtozok valtozasai. A normalizalds azt jelenti, hogy az egyes fontossag
(Importance) értékeket az algoritmus elosztotta a legnagyobb fontossaggal és a tobbit igy a
legnagyobb fontossag szazalékaban adja meg.” (Ketskeméty et al., 2011, 416. old)

4.5 Modszerek alkalmazhatosaga, 6sszegzése

Mindegyik, fentebb bemutatott statisztikai elemzési lehetdség rendelkezik elonyokkel és
hatranyokkal, melyek tdmaszt nyjthatnak a kiilonb6z6 modszerek alkalmazasa soran. Ezeket
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az elényoket és hatranyokat az aldbbi tablazatban foglaltam Ossze, ezzel segitve, hogy mely
modszerek alkalmazasa lehetséges az elemzések soran.

6. tablazat: Klasszifikdacios eljarasok elonyei és hatranyai

Modszer

Elony

Hatrany

Diszkriminancia
analizis

¢ Tobbvaltozos modell
» Egyszeri felépités

» Fiiggetlen valtozok esetében
legalabb intervallumskala

* Nemlinearis kapcsolat esetében
nem alkalmas

* Komplex feltételrendszer
(egyvaltozoés és tobbvaltozos
normalitas,
homoszkedaszticitas,
multikollinearités)

Logisztikus
regresszio

* Tobbvaltozds modell

* Fiiggetlen valtozo lehet
nominalis skalan mért

» Kevesebb feltétel, mint a DA
esetében

* Viltozok sulya kénnyen
értelmezheto

* Multikollinearitas
* Erzékeny az outlierekre
* Megfelel6 mintanagysag

Dontési fa

« Otvozi az egy és tobbvaltozos
elemzéseket

* A bevont valtozok esetében
nincs megkotés

* Nem feltétel a valtozok normalis
eloszlasa

* Binaris fliggd valtozo esetében a
legegyszeriibb a hasznalata

* Tultanulas veszélye

* Eldrejelzésre teszteld €s tanulod
minta egyidejli alkalmazéasa
esetében hasznalhato

Neuralis halo

* Kezeli a nemlinearitast

* Tobbvaltozos modell

* Nem probléma a hianyz6 adat,
az outlier és a multikollinearitas
sem

* Nagy szamu valtozo és
elemszam kezelése

* Nincs sziikség eldzetes
informaciora a fliggvényszerii
kapcsolat tipusarol

* Rugalmas felépités

* Nincs sziikség az eloszlasrol
feltételezést tenni

* Robosztus, nincs korlatozo
elofeltétel

* Nomindlis ismérv alkalmazhatd

* Nehéz értelmezni a kapcsolatok
sulyait

+ Altalaban nagy mintat
igényelnek

* Tanitasuk 1d6igényes

* Tultanulas veszélye

Forrds: Sajat szerkesztés a 4.1-4.4 fejezet irodalmai alapjin
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4.6 Modszerek értékelése

A klasszifikacidos modellek értékelésére tobb lehetdség kinalkozik:

e Klasszifikacios matrix

e ROC-gorbe

e Gini-koefficiens

e Kolmogorov-Smirnov teszt

A Kolmogorov-Smirnov teszt nem tartozik az elterjedt modszerek kozé, melynek oka a
modszer kozelitd jellegében rejlik, igy a kutatdsok soran ezt az értékelési lehetdséget nem
alkalmaztam.

4.6.1 Klasszifikacios matrix

A felsorolt négy modszer koziil a legismertebb a klasszifikacios matrix. Ez az a modszer, mely
az alapjat adja a besorolasi pontossagnak, mellyel az elmult évtizedekben késziilt
csddmodelleket is eldszeretettel jellemezték a kutatok. A klasszifikdcios matrix Iényege, hogy
a tényleges és becsiilt csoporttagsagokat hasonlitja Ossze, ezaltal meghatdarozva, hogy
Osszességében az esetek milyen részét sikeriil helyesen kategorizalni.

Eldrejelzett csoport
Jo ados Rossz ados
Tényleges J6 adds VN AP specificitds
csoport Rossz adds AN VP szenzitivitds
pontossag

22. abra: Klasszifikacios tabla hitelnemfizetésre értelmezve

Forras: Kvantitativ statisztikai modszerek — Logisztikus regresszio

A matrix alapjan tobb, az eldrejelzési képesség értelmezését segité mutatészam kialakithato:

e Szenzitivitds: A ténylegesen rossz adosoknak hany szézalékat tudja azonositani.

VP
AN +VP

e Specificitas: A ténylegesen jo adosoknak hany szazalékat tudja azonositani.

VN
VN + AP

e Pozitiv prediktiv érték: A rossz adosnak eldrejelzett iigyfelek koziil hany szazalék volt
valdban rossz ados.
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VP
VP + AP

e Negativ prediktiv érték: A jo addsnak elorejelzett ligyfelek koziil hany szazalék volt
valdban jo ados.
VN
VN + AN

A klasszifikacios tabla az egyik legegyszeriibb modja a modellek teljesitményének mérésére.

Mindenképpen mérlegelni sziikséges, hogy melyik hiba a ,kedvezébb”, az, ha egy iigyfelet
nemteljesitonek sorolnak be, és nem kap hitelt, vagy pedig, ha egy késdbbi nem teljesitd
igyfelet a modell jol teljesitonek jelez eldre, €s a késObbiekben mégsem tudja torleszteni a
hitelt.

4.6.2 ROC (Receiver Operating Characteristic) gorbe

Kezdetben, az 50-es években radarjel észleléssel kapcsolatosan alkalmaztak, majd a
késobbiekben kémiai, diagnosztikai elemzések hatékonysagat tesztelték a segitségével.
(Fazekasné, 2002)

A gorbe egy egységnyi oldalll négyzetben helyezkedik el, az egyik tengelyen a szenzitivitas a
masik tengelyen pedig az 1-specificitas értékei lathatok.

R

Szenzitivitds

I-specificitis
23. abra: ROC gérbe

Forrads: Sajat szerkesztés https:/lwww.mathworks.com/help/deeplearning/ug/compare-deep-learning-models-
using-ROC-curves.html alapjin

A gorbe a kiilonboz6 vagasi pontokhoz tartozo szenzitivitas és 1-specificitas értékeit koti dssze.
A bal fels6 sarok szimbolizalja a tokéletes besorolast, tehat minél inkabb kozelit a gérbe ehhez
a ponthoz, annal jobb besorolassal rendelkezik. A kiilonb6z6 gorbék dsszehasonlitdsa az alattuk
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1évo teriilet segitségével torténhet, melyet a szakirodalom AUC néven hasznal (Area under the
curve). Az AUC értéke 0 és 100% kozott mozog, ahol a 100% a tokéletes besorolast jelenti.
Amennyiben az AUC értéke 80-90% korill mozog, az mar kiemelkeddnek tekinthetd. A
kovetkezO képen erre lathatunk néhany példat.

ROC Curve ROC v
) ¢ >

RO Corve »

Aul” =~ 0%

-

el ..
Clhvance ™ line

PR (Senmtivnty)

s

'

IPR (Seastivity)

Y
PR (Seomtavity)

Aul

75%

Aul

SOt

TIR (Senativity)

ROX Crirve o

FIR (1 - Specilicity)

FPR (1 - Specificity)

FPR (1 - Specificity)

FPR (1 - Specificily)

>

24. abra: Néhany lehetséges ROC-gérbe
Forras: https://www.datasciencecentral.com/roc-curve-explained-in-one-picture/

A klasszifikacios eljaras értékelése mellett az ROC-gorbe alkalmas arra is, hogy segitségével
megallapitsuk az optimalis vagasi értéket, melyre tobb ajanlés is 1étezik. Az elemzéseim soran
két ajanlast fogok figyelembe venni. Mindkét alkalmazott ajanlas a szenzitivitas és specificitas
értékén alapszik.

Az elsé ajanlds a Youden-szabaly, mely szerint a szenzitivitdstspecificitas-1 értéknek a
maximalisnak kell lennie. A masodik ajanlas pedig a bal felsé ponthoz legkdzelebbi pont
meghatarozasa, ami az alabbi képlet segitségével lehetséges:

(1 — szenzitivitas)? + (1 — specificitas)?
Az igy kapott értéknek a minimalisnak kell lennie. (Ferenci, 2023)

Abban az esetben, ha a két ajanlés eltéré optimalis vagasi értéket javasol, akkor koziiliik a
kutatési célok szempontjabol kedvezdbbet fogom valasztani.

4.6.3 Gini-koefficiens (AR)

Miel6tt a Gini koefficiensre térnék, elétte mindenképpen fontosnak tartom, hogy ejtsek néhany
gondolatot a CAP® gorbérél, melyet szintén a klasszifikacids modellek értékelésére
alkalmaznak. A gorbe elkészitéséhez els6ként az eseteket rangsorba sziikséges rendezni a
legkockazatosabbtdl a legbiztonsagosabbig. Amennyiben ezt a lakossagi hitelekre vetitjik le,
akkor az x tengelyen a hiteliigyletek aranyat lathatjuk, mig az y tengelyen a nemteljesitd
hiteltigyletek kumulalt relativ gyakorisagat. Minél inkabb kozelit a gorbe a bal fels6 sarokhoz,
annal jobb a modell, és minél inkabb kozelit az atlohoz, annal gyengébb, melyet a 25. szamu
abra is szemléltet.

10 kumulalt megfelel8ségi profil
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100%%
jo modell
B0% ==
60% -1
gyenge
0% - modell
20% véletlen
| | | |
0% 1 1 1 1
0% 20%a 40%% 60%s 0% 100%%

25. abra: Néhany lehetséges CAP gorbe

Forras: Sajat szerkesztés

A modell teljesitménye az AR segitségével mérhetd, melyet Gini koefficiensként is
hasznalnak. A mutatdszam kiszamitasa a véletlen, a tokéletes €s az aktualis modell segitségével
torténik. Az aktualis modell gorbéje és a véletlen modell gorbéje kozotti teriiletet viszonyitja a
tokéletes modell és a véletlen modell kdzotti teriilethez. Tehat:

A
Gini = -2
Ap

A mutatdoszam maximalis értéke 1.

Perfect Model Good Model

80% -
60% -+

40% -+
Random Model

20%

1 & 3 'S .
L) Ll L L) L}

20% 40% 60% 80% 100%

26. abra: Gini-koefficiens kiszamitasa (AR)

Forrds: Ojo Olawale: The CAP curves (https://waleblag.medium.com/the-cap-curves-the-cumulative-accuracy-
profile-58al141e01fae)

T accuracy ratio
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Van mas modja is a mutatészam meghatarozasanak, az ROC gorbe esetében kiszamolt AUC
értékbdl is meghatarozhatd a Gini koefficiens értéke az alabbi képlet segitségével:

Gini = 2 (AUC — 0,5)

A kiilonb6z6 Gini-koefficiens (AR) értékek esetében az alabbi értelmezések terjedtek el:

e AR<60%: rossz modell

e 60% <AR <70%: korrekt modell

o  70%<AR<80%: j6 modell

o  80%AR<90%: legjobb eldrejelz6 modell

¢  90%<AR<100%: 97%-os értékig lehetséges, hogy van egy kiemelkedden j6 modelliink,

azonban érdemes ilyen esetben még egyszer feliilvizsgalni az eredményeket. (Engelman
et al, 2003; Olawale, 2020)

4.7 Tovabbi, az elemzések soran alkalmazott mdédszerek

4.7.1 Korrelacioszamitas

A korrelacié metrikus valtozok kozott fennalld sztochasztikus kapcesolatot jelent (Id. 4. szamu
tablazat). A linearis korrelacids kapcsolat irdnyat €s szorossagat a lineéris korrelacios
egylitthato (r) segitségével mérhetjiik.

A mutatoszam eldjele a kapcsolat irdnyat mutatja, értéke pedig a kapcsolat szorossagat. Minél
kozelebb esik az értéke a 0-hoz, annal gyengébb a kapcsolat, és amennyiben 0, akkor
korrelalatlansagrol beszélhetilink.

4.7.2 Multikollinearitas

A multikollinearitas vizsgalata tobb mutatdszammal lehetséges, melyek koziil a tolerancia-
mutatora és a VIF mutatora fogok kitérni.

A variancia inflator faktor (VIF) minden magyarazovaltozora kiilon kerlil meghatarozasra. A
mutato értékének also korlatja 1, ebben az esetben az adott magyarazo valtozo nem korrelal a
tobbivel, felsé korlatja pedig nincs. Ertelmezésével kapcsolatosan éltalanosan elfogadott
szabaly nincs, azonban hiivelykujjszabaly szerint amennyiben értéke 2 alatt van, akkor gyenge,
2 és 5 kozotti érték esetén erds, 5 felett pedig nagyon erds, karos multikollinearitasrol
beszéliink. (Freund — Wilson, 1993; Hajdu, 2003; Kovacs, 2008)

crer

szazalékot nem tud magyarazni a tobbi fiiggetlen valtozo, tulajdonképpen a VIF mutatd
reciprok értékét jelenti. Ertéke 0 €s 1 kozott mozog, minél kdzelebb van az érték egyhez, annal
kevésbé fenyeget a multikollinearitas veszélye. (Székelyi-Barna, 2002)
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4.7.3 Kereszttablaclemzés

A kereszttablaclemzés egyszerliségének koszonhetéen egy kozkedvelt, konnyen értelmezhetd
vizsgalat, mellyel nominalis vagy ordinalis valtozok kozotti kapcsolat fennallasat lehet
tesztelni, erre a leggyakrabban a Pearson-féle y2-t alkalmazzak. A nullhipotézisben azzal a
feltételezéssel éliink, hogy nincs 0sszefiiggés a két valtozo kozott.

Az elemzés a megfigyelt gyakorisagokat a fliggetlenség esetére feltételezett (elvart)
gyakorisagokhoz viszonyitja, igy kalkulalva a y? értékét.

¥2 = Z (fo ;efe)z

minden cella

ahol,
fo: megfigyelt gyakorisag
fe: elvart gyakorisag,
tovabba
£ = nrnnc
ahol,

Nnr: adott sor Osszege
Nc: adott oszlop Osszege
n: a teljes mintanagysag.

Szignifikans kapcsolat esetében a kapcsolat erdsségét tobb mérdszam segitségével is lehet
mérni, mint példaul a Cramer V mutat6, melynek értéke 0 és 1 kozott mozog, értelmezése
megegyezik az eldbbi fejezetben leirt linearis korrelacios egyiitthatd abszolutértékének
értelmezésével. (Sajtos-Mitev, 2007; Malhotra, 2008; Doman-Szilagyi-Varga, 2009)
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5 A kutatas adatbazisa

5.1 A Kozponti Hitelnyilvantartdo Rendszer

Magyarorszdgon a lakossagi hitelezOkkel kapcsolatos informacidkat a Kozponti
Hitelnyilvantartd Rendszer, roviden KHR tartja nyilvan, mely segiti a bankok kozotti
informacioaramlast a hitelezok tekintetében, segitséget nyljt a hitelbiralat soran, és csokkenti
a tulzott eladosodottsdg kockazatat. A 2011. évi CXXIL. torvény szerint a KHR célja: “A
Kozponti Hitelinformécidos Rendszerben [...] nyilvantartott adatok kezelésének célja a
hitelképesség megalapozottabb megitélése, valamint a felelds hitelezés feltételei teljesitésének
¢s a hitelezési kockazat csokkentésének eldmozditasa az adosok és a referenciaadat-
szolgaltatok biztonsaganak érdekében.” (2011. évi CXXIL. torvény a kozponti hitelnyilvantarto
rendszerrdl) A nyilvantarto rendszer két alrendszerrel rendelkezik, az egyik a lakossagi, a masik
pedig a vallalkozasi alrendszer. A KHR nem csak a rossz adosokrol szol6 informéciokat gytjti,
hanem ugynevezett teljes listat vezet, azaz a kotelezettségeknek idOben eleget tevo ligyfelek is
szerepelnek a nyilvantartasi rendszerben.

Magéanszemélyesek esetében a nyilvantarthaté adatok két csoportba sorolhatok a torvény
szerint:

e Azonosito adatok
e Az adatszolgaltatas targyat képezo szerzddés adatai

A bankok szdmara a KHR-bdl szarmazé informaciok fontos szerepet jatszanak egy hitelbiralat
soran, mely informécidkat tovabbi informacidkkal egészitenek ki. A KHR segitségével a
bankok pontosabban fel tudjak mérni tligyfeleik hitelképességét, lehetévé téve, hogy akar
konnyebben jussanak hitelhez, valamint a felelés hitelezés jegyében elkeriiljék a
fizetésképtelen, vagy tilzottan eladdsodott ligyfeleknek valo hitelnytjtést.

A rendszerben az MNB aktudlis tajékoztatasa alapjan az mindsiil “rossz adosnak”™, aki esetében
az alabbi igaz: ,,Ha a tartozds mértéke meghaladja a késedelembe esés iddpontjaban érvényes
legkisebb Osszegli havi minimalbért, €s ez, a minimalbér Gsszeget meghaladd késedelem
folyamatosan, tobb mint 90 napon keresztiil fennallt, hitelez6je megkiildi a késedelem tényére
vonatkoz6 informaciokat a Kézponti Hitelinformacios Rendszerbe.” (MNB)

A KHR minden éven elkésziti éves tajékoztatdjat, melyet tanulmanyozva elmondhato, 2021.
decemberében a rendszerben nyilvantartottak szama 5.078 milli6 f6 volt, mely az orszag felnott
lakossaganak 63,4%-at teszi ki. Ugyanezen év szeptemberében kicsit kevesebb, 5.035 millid
fot tartott nyilvdn a rendszer. A nyilvantartott fennalld hitelszerzdések szamat tekintve
elmondhat6, hogy tobb olyan iigyfél szerepel az rendszerben, aki egytdl tobb hitelszerzddéssel
rendelkezik.

A mulasztasok alakulasat tekintve az allapithaté meg a 2021-es évre, hogy a mulasztasok szama
az év soran folyamatosan csokkent, januarrol decemberre a fennalld tartozasok szama 13,9%-
kal csokkent. A fennalld tartozdsok alakulasat torvényi modositasok is befolyasoltdk, mint
példaul a torlesztési moratorium fokozatos sziikitése.
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= 1-30 nap ~ 31-90 nap  91-180 nap = 181-360 nap = 361-720 nap = 720+ nap

21. dbra: A fennallé mulasztasok megoszlasa a mulasztas idétartama szerint 2021-ben

Forras: Sajat szerkesztés a KHR adatai alapjan

A mulasztasok idOtartamat tekintve a fennall6 mulasztasok 12,21%-a maximum egy éve all
fenn, 6,4% esetében a fennallds id6tartama nem haladja meg a 720 napot, jelentds része,
81,39%-a, pedig meghaladja a kozel 2 évet. (KHR éves tdjékoztato, 2021)

5.2  Adatbazis

Az elemzések elvégzések sziikséges adatbazist a BISZ Zrt. biztositotta. Az adatok levalogatasat
2021. szeptember 30-an végezte el a vallalat, tehat az adatbazisban az abban az idépontban
nyilvantartdsban szerepld személyek taldlhatok meg. Az adatbazis egy egysége egy
hitelligyletet jelent, tehat el6fordulhatnak benne olyan személyek, akik tobbszor is szerepelnek
az adatbazisban mas-mas hiteliigylettel. Osszességében ezen a napon a nyilvantartisban
10.767.452 db hiteliigylet szerepelt, illetve az alabbi valtozok:

e azligyfél anonim azonositoja
e azligyféli mindség

o ados

o adostars

e az ligyfél kora: az adatbazis létrejottekor az iigyfél kora, ez a valtozd az elemzés
szempontjabol nem relevans, helyette az {igyfél hitelfelvételkori kora keriilt
kiszamitasra.

e azlgyfél neme: az adatbazis kevesebb, mint 1%-a egyéb kategoridba kertilt. Ennek oka,
hogy a valtozd meghatarozasa az MTA altal megadott férfi és néi keresztnevek
egyezOségének vizsgalatdval torténik. A kiilfoldi és adathibas nevek keriiltek az
,»egyeb” kategoridba.

e Szerzddés torzitott azonositdja: KHR szerzddés azonositd torzitott valtozata

e Szerzddés tipusa: KHR-ben 1év0 szotarkddok pontos definicioi (hiteltipusok)

e Szerzddés statusza
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o Lezart
o Fennallo
A szerz6dés megkdtésének negyedéve
A szerzOodés lejaratdnak negyedéve
A szerzodéses 0sszeg
A szerzddéses 0sszeg devizaneme
A tOketartozas 0sszege
A téketartozés devizaneme
A torlesztési Osszeg
A torlesztési O6sszeg devizaneme
A mulasztas 6sszege, amennyiben van
A mulasztas statusza
o Lezart
o Fennallo
A mulasztas 6sszegének devizaneme
A mulasztas kezdetének negyedéve
A mulasztas lezarasanak negyedéve
Jaras: Az lgyfél lakcimének irdnyitdszamabol aggregalt jarasi besorolds. A be nem
sorolhatd/hibas irdnyitdoszamok az ,,egyéb” kategoriaba kertiltek.

A fenti valtozokon talmenden az alabbiakkal bovitettem az adatbazist:

Futamidd: a szerzddés kezdete és vége kozott eltelt id6. Mivel a szerz8dés kezdete és
vége negyedéves besorolasként ismert, igy ennek a valtozonak a korlatja is a
negyedéves pontossag. A futamid6ét havi egységben mértem.

Mulasztassal rendelkez6 vagy nem rendelkezd iigyletrdl van-e sz6

Megye: jaras alapjan a KSH informacionak segitségével keriilt meghatarozasra

Régid: a megye alapjan a KSH informacionak segitségével keriilt meghatarozasra
Atlagkereset (eFt): a hitelfelvétel évének atlagkeresete az adott megyében
Munkanélkiiliségi rata: a hitelfelvétel évének munkanélkiiliségi ratdja az adott
megyében

Foglalkoztatési rata: a hitelfelvétel évének foglalkoztatasi rataja az adott megyében

1 fore juté GDP: a hitelfelvétel évének értéke az adott megyében

ErettségizSk aranya: a hitelfelvétel évének értéke az adott megyében

Az atlagkereset szerzodéses 0sszeghez viszonyitott aranya

Az atlagkereset torlesztési 0sszeghez viszonyitott aranya

Torlesztési 0sszeg szerzdédédes Osszeghez viszonyitott aranya

Az tigyfél hitelfelvételkori életkora: bar az alapadatbézis is rendelkezett egy életkor
véltozdval, ez a valtozo az ligyfél aktualis életkorat mutatta. Melybdl visszaszamitottam
az ligyfeél sziiletési évét, majd ezt kovetden pedig a hitelfelvételkori életkorat.

A kiindul6 adatbéazisban az egyes hiteltipusok az 7. szdmu tablazatban is lathato gyakorisaggal
fordultak eld.
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7. tablazat: Az eredeti adatbazis megoszildsa hiteltipusok szerint

Szerzddés tipusa Gyakorisag Megoszlas (%)
Ismeretlen 2 0
Babavaro hitel 310423 2,9
Bank garancia, kezesség 28 0
Bankkartya szerz6dés 6 0
Befektetési hitel 1825 0
Egyéb hiteliigylet 236176 2,2
Egyéb jelzdlog fedezetii hitel 2305 0
Egyéb készpénz hitel 121 ,0
Egyéb lizing szerz6dés 7134 1
Ertékpapir kolcsonzés 1695 ,0
Fogyasztési, druvasarlasi hitel 767012 7,1
Folyoszamla hitelkerettel 2372217 22,0
Gépjarmt lizing 216405 2,0
Gépjarmii vasarlasi hitel 117697 1,1
Gyujtészamla hitel 8625 1
Hallgatoi hitel 232305 2,2
Hitelkartya szerzodés 1680150 15,6
Ing6 jelzélog fedezetii hitel 93 0
Kombinalt egyéb hitel 4 ,0
Kombinalt gépjarmi lizing 10742 1
Kombinalt gépjarmii vasarlasi hitel 14805 1
Kombinalt jelzaloghitel 168599 1,6
Kombinalt lakascélu jelzalog nélkiili hitel 613 0
Kombinalt személyi hitel 58839 D
Lakascélu jelzalog nélkiili hitel 77099 7
Lakascélu jelzaloghitel 1320420 12,3
Lombard hitel 3479 0
Ostermeldi hitel 26546 2
Pénziigyi faktoring tigylet 1017 0
Szabad felhasznalasu jelzaloghitel 429021 4,0
Személyi hitel 2701278 25,1
Valto leszamitolasi ligylet 2 ,0
Zaloghitel 769 0
Total 10767452 100,0

Forras: Sajat szerkesztés
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Mivel az elemzés alapjat egy ettdl sziikebb bazis képezi, igy a nyers adatbazis tovabbi
jellemzésétdl eltekintek, azonban az adatbazis sziikitése soran néhdny fontos jellemzdjét
megismerjik.

Az elemzések megkezdése eldtti elsé teendd az adatbézis tisztitdsa, a kutatdsi céloknak
megfeleld sziikitése volt, melyet az alabbi folyamatabra foglal 6ssze.

10767452 db

> Adostars

Srerzodeses Ossreg

P toketartozas, torlesinds fssres
4 mulazztas nem fonet

Deviza: fonnt
3874182 db

A
™

gyveb nem

§974182 db
Folyosramla hitslberettel
» bubavirs, hallgatai hitel
4 tutstkartyasrerzodes
1808045 db
> Nincs lsjdnana 2 hatelnek
L 4
Lepirattal rendelkenk
4700831 db
+> Megosalasa< 2%
Mezoszlas> 2%
4652570 db

2016 elotm hatelfelvata]

v

v
Felveter: 2016 esutana
2889285 db

» Egyeb jards

isment jards
2887470 db

v

Mintavétel

28. abra: Az adatbazis sziikitésének lépései

Forras: Sajat szerkesztés

Els6é lépésként az iigyfélmindség szerint vizsgiltam meg az adatbazist. Ugyfélmindség
szempontjabol megkiilonboztethetiink ados, illetve addstars besorolast.
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A hiteliigyletek 13,63%-a esetében volt az ligyfélmindség adostars, elemzéseim sordn viszont
az adosokra fektetem a hangsulyt, igy elsé 1épésként az adostars tipust ligyfélmindséggel
rendelkez0 hiteliigyleteket hagytam el az adatbazisbol.

Masodik 1épés a devizanemek vizsgalata, mely soran kitértem a szerzddéses Osszeg, a
tOketartozas, a torlesztési 6sszeg, valamint a mulasztasi 6sszeg devizanemére egyarant, €s az
adatbazist a forint alapu hitelekre sziikitettem, azaz a kitétellel, hogy a fenti négy véltozoénak
egyidejlileg forintnak kell lennie. A hiteliigyletek jelentds része megfelelt ennek a kritériumnak,
325.816 hiteliigylettdl valtam meg e 1épés soran.

A harmadik 1épés soran a nemek szerinti megoszlast vizsgaltam. Az elemzések soran vizsgalni
szeretném, hogy a nemnek van-e hatasa a nemfizetésre, esetleg a mulasztasi 6sszeg nagysagara,
emiatt az egyéb nem zavard tényez6ve valna, igy ennél a 1épésnél, azokat az ligyleteket, mely
esetében az ligyfél neme egyéb volt, elhagytam az adatbazisbol. Egyéb besorolas az iigyletek
kevesebb, mint 1%-nal volt megfigyelhetd.

Negyedik lépésként kivettem az alabbi hiteleket az adatbazisbol:

- Hitelkartya szerz6dés, hallgatoi hitel: mindkét esetben elmondhat6, hogy nincs konkrét
datum a szerzodés végeét illetden, tehat nem lehet meghatarozni a szerzédés kezdete és
vége kozott eltelt idot, amelynek hatdsat szintén vizsgdlni szeretném az elemzések
soran.

- Folyo6szamla hitelkerettel

- Babavard: ez a hiteltipus 2019. julius 1-tdl elérhetd, azonban a lakossag csak egy
bizonyos része szamara. A hitel egy specialis konstrukcioval rendelkezik, mely szerint
az els6é gyermek sziiletését kovetden kamatmentessé valik, a felvételt kovetden a
hazasparoknak 5 év all a rendelkezésiikre ezt a feltételt teljesiteni, amennyiben ez nem
sikeriil, a hitel piaci kamatozastuva valik, ¢és a korabban igénybe vett tamogatast is meg
kell tériteni. Ezek alapjan ugy vélem, hogy mivel ez egy annyira 9sszetett konstrukcio,
mely tobb, nem csak pénziigyi tényezo6tdl fiigg, hogy célszeriibb az elemzések soran
elhagyni.

Ahogy mar fentebb irtam, szeretném a futamidd hatasat vizsgalni a nemfizetésre, azonban még
szerepelnek olyan hitelligyletek, melyek esetében a lejarat nem ismert, igy otodik 1épésként
ezeket a hiteliigyleteket szlirtem ki az adatbazisbol.

Az 6todik 1épést kdvetden az adatbazis a kezdeti 10.767.452 db hiteliigyletrdl 4.799.831 db
hiteltigyletre szlikiilt, mely 28 féle hiteltipusbol tevédik Gssze. A fennmaradt hiteliigyeltek
93,97%-a 6 tipusba sorolhatd, a tobbi hiteltipus 2%-a alatti ardnyban fordul eld, igy az
adatbazist ezen a ponton erre a 6, leggyakrabban el6forduld tipusra sziikitettem. Az aldbbi
tablazatban lathatok az egyes hiteltipusok, a zold szinnel jeldltek maradtak tovabbra is az
adatbazisba, az egyes tipusok mellett a hozz4ajuk tartozd gyakorisag és arany lathato.
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8. tablazat: A sziikebb adatbdzis megoszldsa hiteltipusok szerint

Hitel tipusa Gyakorisag (db) | Megoszlas (%)
Ismeretlen 1 0,00%
Kombinalt egyéb hitel 2 0,00%
Valté leszamitolasi ligylet 2 0,00%
Bankkartya szerzodés 4 0,00%
Bank garancia, kezesség 19 0,00%
Ing6 jelzalog fedezeti hitel 77 0,00%
Egyéb készpénz hitel 95 0,00%
Befektetési hitel 154 0,00%
Kombinalt lakascélu jelzalog nélkiili hitel 301 0,01%
Zaloghitel 344 0,01%
Ertékpapir kolcsonzés 527 0,01%
Pénziigyi faktoring ligylet 961 0,02%
Egyéb jelzélog fedezetii hitel 1277 0,03%
Lombard hitel 3052 0,06%
Gyljtészamla hitel 4499 0,09%
Egyéb lizing szerzddés 5235 0,11%
Kombinalt gépjarmi lizing 10391 0,22%
Kombinalt gépjarmi vasarlasi hitel 14451 0,30%
Ostermeléi hitel 25328 0,53%
Lakascélu jelzalog nélkiili hitel 34826 0,73%
Kombinalt személyi hitel 45715 0,95%
Gépjarmu vasarlasi hitel 52270 1,09%
Kombinalt jelzaloghitel 89906 1,87%
Gépjarm lizing 200151 4,17%
Egyéb hiteliigylet 211031 4,40%
Szabad felhasznalasu jelzaloghitel 221062 4,61%
Lakéscélu jelzaloghitel 689357 14,36%
Fogyasztési, druvasarlasi hitel 730219 15,21%
Személyi hitel 2458574 51,22%
Osszesen 4799831 100,00%

Forras: Sajat szerkesztés

Végezetiil pedig azokat a hiteleket valasztottam ki, amiket az elmult 5 évben vettek fel, igy a
végs6 adatbazisban a 2016-t6] felvett hiteleket szerepelnek, melyeknek a szama 2.889.283 db.
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A késobbi elemzések soran kideriilt, hogy a jarasok esetében is keletkezett egy ,,egyéb”
kategoria, melyeknél igy nem megadhatdak a KSH oldalardl felhasznalt megyei szintii adatok,
igy ezt az 1.813 elemet is elhagytam az adatbazisbol.

5.3 Mintavétel

Mivel a rendelkezésre allo adatbazis millios nagysagrendl volt még a szlikitést kdvetden is, igy
mindenképpen sziikséges volt a mintavétel. A mintavétel soran fontos szempontnak tartottam,
hogy a kutatasi célnak megfeleléen, de minden egyes elemnek egyenld esélye legyen a mintaba
kertilésre.

Az egyes mintavételi lehetdségek ismertetésébe nem megyek bele, kizardlag az dltalam hasznalt
technikdkat emelném ki. Kutatasi célom ¢és hipotéziseim megkovetelték, hogy tobb mintaval
dolgozzak az elemzések soran, igy a mintavételezés kétféle technikaval tortént.

Az egyik technika az egyszeri véletlen mintavétel, mely soran minden egyes egyednek azonos
esélye van bekeriilni a mintdba. Ehhez az SPSS lehetdségein beliil a véletlen minta opciot
valasztottam. Az elemzések elvégzésénél fontos, hogy megfeleld méretii mintaval dolgozzak,
igy végiil egy 500 elemii mintat valasztottam ki elsdként.

A csddeldrejelzések soran bebizonyosodott, hogy az altalam is alkalmazni kivant technikak
akkor miik6dnek kimondottan jol, ha a mintdban (megkdzelitdleg) azonos az egyes csoportok
elemszama, igy a masodik minta kivalasztasdhoz az egyenletes elosztds lehetdségét
valasztottam. A jol és a rosszul teljesitd hitelek esetén is 250-250 elemet valasztottam ki
egyszerll véletlen mintavétellel, és igy jott 1étre az 500 elemii minta.

A kutatds masodik felében hiteltipusonként is vizsgéltam a helyes kategorizalast, melyhez uj
mintara volt sziikségem. Mivel a megel6zé kutatdsok aldtdmasztottak, hogy az a minta volt
megfeleld, amelyben az egyes csoportok (megkdzelitéleg) azonos ardnyban szerepelnek, igy
ebben az esetben mar csak ezzel a lehetdséggel ¢ltem. Minden hiteltipusnal 200 elemii mintat
vettem, melybdl 100 hitel jol teljesitd, 100 hitel pedig nem jol teljesitd hitel volt. Az egyes
csoportokon beliil a mintavétel véletlenszertien tortént. (Doman-Szilagyi-Varga, 2009)
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6 A kutatas eredményei, hipotézisek vizsgalata

6.1 A kutatashoz alkalmazott szoftver

A Kklasszifikacios elemzések elvégzéséhez a SPSS programcsomagot alkalmaztam, mely
hasznalhat6 a logisztikus regresszioval, a dontési faval és a neurdlis haloval valo elemzés
elvégzéséhez is.

6.2 Csddelorejelzési modszerek hasznalata lakossagi nemfizetés elorejelzésére

H1: A KHR altal nyilvantartott informaciok alkalmasak arra, hogy a csddelérejelzés
soran alkalmazott klasszifikacios eljarasok segitségével magas megbizhatosaggal eldre
jelezzék a nemfizetés kockazatat.

Ahogy az irodalmi attekintés esetében lathato volt, vallalatok esetében a legijabb mddszerek
koz¢é a logisztikus regresszid, a rekurziv particiondlo algoritmus és a neuralis halo tartozik.
Feltételezésem szerint ezek a mddszerek alkalmasak arra, hogy a lakossagi hitelezés esetében
is elore jelezzEék, mely ligyfél, hiteliigylet fog nemteljesitévé valni.

Nemteljesitonek azt a hiteliigyletet mindsitettem, mely rendelkezett mulasztasi 6sszeggel.

Az allitas alatdmasztasdhoz mindharom modszerrel elkészitettem a modellt, melyhez egy 500
elemil véletlen mintat valasztottam elsd esetben. Az elemzés elvégzéséhez a KHR altal atadott
adatbéazist hasznaltam fel. Az elemzések sordn kiemelt figyelmet forditottam a kapott
eredmények validalasara, melyhez a mintat egy tanulo és egy teszteld részre osztottam. A
mintanak a 70%-a alkotta a tanuld adatbazist. Logisztikus regresszio esetében az altalam
generalt particional6 valtozot hasznaltam ehhez, mig a dontési fa és a neurdlis halo esetében az
elemzésbe épitett lehetdséggel éltem.

6.2.1 Logisztikus regresszio 1.

Elséként a logisztikus regresszios elemzést végeztem el. Négy magyarazovaltozo allt a
rendelkezésemre. A megfeleld magyarazo valtozo kivalasztasat enter és a backward eliminacid
segitségével is elvégeztem. Mindkét esetben ugyanaz az az egy magyarazdvaltozo bizonyult
szignifikansnak.

Az Omnibus teszt segitségével megallapithatd, hogy a magyaraz6 valtozok szignifikans
kapcsolatban allnak-e a fiiggd véltozoval. Ennek elemzéséhez y? probat alkalmazunk, és ha a
szignifikancia szint kisebb, mint 5%, a modell megbizhatoénak tekinthetd. A 1étrejott modell
esetében p<0,001, tehat a modell megbizhato, tovabba a Hosmer and Lemeshow goodness-of-
fit teszt alapjan pedig megallapithatd, hogy a létrehozott modell megfeleldéen illeszkedik
(p=0,212). A Ilétrehozott modell kozepes magyarazd erdvel rendelkezik (Nagelkerke
R?=38,8%).
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9. tablazat: A Logisztikus regresszio 1. modell szignifikans valtozoi

Minta tipusa B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
T tor _szerz*100 ,024 ,007| 13,249 1 <,001 1,025
eszt
Constant -3,594 4991 51,836 1 <,001 ,027
tor _szerz*100 ,029 ,004| 49,181 1 <,001 1,030
Tanuld
Constant -3,448 ,308| 125,008 1 <,001 ,032

Forras: Sajat szerkesztés

A 1étrejott modell egyenlete a kdvetkezd formdban irhato fel:

eO,032+1,030x1

Paefauiry = 1 + 0032+1,030x;

ahol,
X1: a torlesztd részlet szerzddéses Osszeghez viszonyitott aranya.

Tehat amennyiben a torlesztd részlet szerzodéses Osszeghez viszonyitott arany esetében 1
szazalékpontos novekedés torténik, akkor atlagosan 3,0%-kal n6 az esélye annak, hogy az adott
iigylet nemteljesitd ligylet lesz, minden mas valtozatlansdga mellett.

10. tablazat: Klasszifikacios matrix a Logisztikus regresszio 1. modell esetében

Becsiilt
Minta
0 1 Correct

0 138 4 97,2

Default
Teszt 1 4 4 50,0
Overall Percentage 94,7
0 261 62 80,8

Default
Tanulo 1 4 23 85,2
Overall Percentage 81,1

a. The cut value is ,039

Forras: Sajat szerkesztés

A valasztott vagasi érték eltér az alapértelmezett 0,5 értékt6l (11.1 melléklet). A szakirodalmi
részben targyalt ajanlasok koziil mindkét moddszer ugyanazt a 0,039 értéket tartotta
optimalisnak, igy ezt alkalmaztam én is. Az igy valasztott cut off érték hatdsara a besorolasi
pontossag ugyan 93,7%-r6l 81,1%-ra csokkent, azonban a nem teljesitd hitelek esetében a
helyes kategorizalas aranya 40,7%-r6l 85,2%-ra nétt, igy ez tekinthetd kedvezdbbnek.
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Osszességében a létrehozott modell 81,1%-0s pontossiggal kategorizalta helyesen a
hitelligyleteket, 66 elem besorolasa volt helytelen. Mivel az alkalmazott cut off érték alacsony,
igy a véletlen besoroldas minden iigyletet nemteljesitébnek mindsitett, ¢és a véletlen
csoportositashoz (7,7%) képest a 81,1%-os érték jelentds novekedésnek tekinthetd.

A tanulo és teszteld minta kozott jelentds kiilonbség figyelheté meg a besorolasi pontossag, a
szenzitivitas és a specificitas esetében egyarant. A teszteld minta szenzitivitas értéke jelentdsen
elmarad a tanul6 minta értékétél. Ennek oka lehet, hogy a mintdban tilnyomorészt jol teljesitd
hitelek szerepelnek, azaz a minta dsszetétele kedvezotlen az elemzés szdmara. Ennek javitasa
érdekében a késdbbiekben egy 0j mintan is el fogom végezni az elemzést, igy egyeldre ezt a
modellt véglegesnek tekintem.

A logisztikus regresszio, a dontési faval és a neuralis haloval ellentétben, tobb feltételt is
tamaszt az elemzés elvégzéséhez, melyekrdl a 4.2 fejezetben irtam korabban, igy ezeket a
feltételeket le kell ellendrizni:

1. Viltozok mérési szintje: a fliggd valtozd kétcsoportos valtozo, a fliggetlen valtozok
pedig barmely skalan mérhetdk, igy ez a feltétel teljestil.

2. Az adatok fiiggetlensége: egy elem egy hiteliigyletet jelent, mely fliggetlen a tobbi
hitelligylettdl, tehat ez a feltétel is teljestil.

3. Mintanagysag: 500 elemi minta

4. Multikollinearitds: az elemzés soran egy magyardzovaltozd bizonyult csak
szignifikansnak.

Tehat megallapithatd, hogy a létrehozott modell minden feltételnek megfelel, valamint a
validalas is sikeres volt.

Mivel az elsé harom feltétel teljesiilésére kiemelt figyelmet forditottam, igy a késdbbiekben
részletesen kizarolag a multikollinearitas tesztelésére térek ki.

6.2.2 Dontési fa L.

Az elemzés megkezdése elétt mindenképpen fontos megemliteni, hogy a dontése fa hatranyai
koz¢ tartozik, hogy hajlamos a tiltanuldsra, melynek veszélye jelen esetben is fennall, hiszen a
mintaban tilnyomo részt jol teljesitd hitelek (93%) szerepelnek.

A dontési fa esetében az algoritmusnak ugyanazon négy magyardzo valtoz6 allt a
rendelkezésére, mely koziil a torlesztd részlet szerzédéses Osszeghez viszonyitott aranya
bizonyult jol szétvalasztdo valtozonak az algoritmus alapjan. A tanuld és teszteld mintan
lefuttatott dontési fat a 29. abra tartalmazza.
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Default Default

Made O Mode 0
Category % n Category % h
| mQ 93,0 321 = mQ 929 144
=0 m] 7O M =0y ] 7111
=1 Total 1000 345 =1 Total 1000 155

] tir_szerz*100 tir_szerz*100
Adj. Pwalue=0,000, Chi-square=47, Adj. Pvalue=0,000, Chi-square=47,

060, df=1 00, df=1
| |

o= S,Q?lﬁﬁﬁLEElElElElEl?DD > S,Q?lﬁﬁﬁéﬁﬁﬁﬁﬁﬁ?ﬂﬂ

o= S,Q?]EEELEEEEEE?DD > 5,9?15554555555?00

Mode 1 Mode 2 Mode 1 Made 2
Catﬂﬁﬂr'y" kA il Catﬂﬁﬂr'y" kA il Cateanl,.- W, h Catequrl,.- % 1]
=0 94,2 240 =Q 76 8l mQ G§,2 107 mQ 80,4 37
m] o8 2 m] 214 22 m] 1.8 2 m] 196 4
Tuotal 70,1 242 Taotal 20,9 103 Total 70,3 104 Total 20,7 4F

29. abra: Déntési fa I a tanulo és tesztelé minta esetében

Forrds: Spss output, sajat szerkesztés

Ez a dontési fa egy 0. szintbdl és egy 1. szintbdl allt. A 0. szinten a teljes adatbazis egyben
lathatd, tovabba lathato a fiiggd valtozo egyes kategoridinak megoszlasa, elemszama. Ezt kdveti
egy iterativ folyamat, az algoritmus minden magyarazo6 valtozo esetében elvégzi az elemzést,
majd kivélasztja azt, amelyik a legnagyobb befolyassal rendelkezik. Ez a véltoz6 jelen esetben
a torlesztd részlet szerzodéses Osszeghez viszonyitott ardnya. Amennyiben ezt kovetden az
algoritmus talal még szignifikans valtozokat, akkor a fa tovabbi szintekkel bdviil, amennyiben
nem, akkor pedig az adott szinten véget ér a fa.

Lathatd, hogy abban az esetben, ha az adott valtozo értéke kevesebb, mint 5,9717, akkor
elenyészd a nemteljesitd hitelek szama.

A besorolasok pontossagardl a klasszifikacids matrix ad informaciot.

11. tablazat: Klasszifikacios matrix a Dontési fa I. modell esetében

Minta tipusa Megfigyelt Becsdl
0 1 Percent Correct
0 312 0 100,0%
Tanulo 1 24 0 0,0%
Overall Percentage 100,0% 0,0% 93,0%
0 144 0 100,0%
Teszt 1 11 0 0,0%
Overall Percentage 100,0% 0,0% 92,9%

Forras: Sajat szerkesztés
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A tanulo adatbazis esetében 93,0%-os besorolasi pontossagot ért el a modell, azaz a
hiteliigyletek 7%-at nem tudta helyesen kategorizalni, azonban a nemteljesitd hitelek koziil
egyet sem kategorizalt be helyesen. Ennek oka, hogy a nemteljesité hitelek tal alacsony
szdmban fordultak el6 a mintdban, igy az algoritmus a jol teljesitd hitelek besorolast tiltanulta.
A problémara megoldast jelenthet egy olyan minta kialakitasa, melynek a jol €s rosszul teljesitd
hitelek (megkozelitdleg) azonos aranyban fordulnak eld.

6.2.3 Neuralis halo 1.

Neuralis halok esetében a csddeldrejelzes sordn elterjedt, ,,Multi-Layer Perceptron” lehetdséget
valasztottam. Ahogy a mddszertani részben olvashattuk a neurélis halé semmilyen eléfeltétellel
nem ¢€l, egy robosztus elemzés. Azonban a dontési fahoz hasonldan szintén fennall a tiltanulés
veszélye. A rendelkezésre allo valtozok koziil minden valtozd bevonhat6 az elemzésbe, igy az
alabbi halo jott 1étre:

Synaptic Weiaht > 0
—Synaptic Welgn <0

Biag
Har ] k.t
hem '

Tér_s=erz

Hidden layer activation function; Hyperbohc tangent
Ciutput layer activation function: Softmax

30. abra: A kialakult neuralis halo a Neuralis halo I. modell esetében

Forrds: Spss output, sajat szerkesztés

A normalizalt fontossag értékek alapjan (11.3 szamu melléklet) az algoritmus legfontosabb
magyardzo valtozonak a torleszté részlet szerzOdéses Osszeghez viszonyitott aranyat
valasztotta. A 1étrejott modell magas besorolasi pontossaggal rendelkezik, a tanulé adatbazis

68



DOI 10.14750/ME.2024.011

esetén 6,7%-ban, a teszteld adatbazis esetében pedig 3,2%-ban csoportositotta rosszul a
hiteliigyleteket, mely részletes értékei az alabbi klasszifikacids tablaban lathatoak:

12. tablazat: Klasszifikacios matrix a Neurdlis halo I. modell esetében

o Becsiilt
Minta tipusa Megfigyelt 0 : Percent Correct

0 307 9 97,2%
Tanulo 1 14 12 46,2%
Overall Percent 93,9% 6,1% 93,3%

0 149 0 100,0%
Teszt 1 5 4 44 4%
Overall Percent 97,5% 2,5% 96,8%

Forras: Sajat szerkesztés

A klasszifikacios matrixban lathatjuk, hogy a szenzitivitds értéke elmarad a specificitds
értekétdl, tehat ez az elemzési modszer is, akédrcsak a dontési fa, a jol teljesitd hitelek
besoroldsanal ér el nagyobb pontossagot. Ebben az esetben is megoldast jelenthet egy olyan
minta alkalmazasa, melyben a jol és nem jol teljesitd hitelek (megkozelitdleg) azonos aranyban
fordulnak eld.

6.2.4 Uj minta kialakitasa

Az elsé harom modell eredményeit 0sszevetve megallapithato, hogy a logisztikus regresszioval
¢és a neuralis haloval megalkotott modellek kedvezdbbek, azonban még tovabb javithatok ezek
a modellek is.

Ez alapjan elmondhato, a modellek szamdra nem kedvezd, ha valamelyik csoport jelentdsen
nagyobb aranyban fordul el6 a mintaban. Ezzel a problémaval a csddeldrejelzés kutatoi is
szembesiiltek, igy elemzéseiket olyan mintakon végezték el, mely esetében az egyes csoportok
aranya megegyezett, példaul Beaver (1966), Altman (1968), Deakin (1972), Odom és Sharda
(1990). Ennek megfelelden kialakitottam egy 1) mintat, amiben szintén 500 elem volt, és ebben
a mintaban 50%-50% aranyban fordultak el6 a jol és nem jdl teljesitd hitelek.

6.2.5 Logisztikus regresszio 11.

Ujbol lefuttattam az elemzést, ezittal az Gjonnan létrehozott mintan. Az Omnibus teszt alapjan
egy megbizhatd modellt kaptam ebben az esetben is (p<0,001), tovabba a Hosmer and
Lemeshow goodness-of-fit teszt alapjan pedig megallapithatd, hogy a létrehozott modell
megfelelden illeszkedik (p=0,105). A modell magyarazo erejét tekintve jelentds kiilonbség
figyelhetd meg a tanulo €s a teszt minta esetében.
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13. tablazat: A logisztikus regresszio I11. modell magyarazoereje

Minta tipusa | -2 Log likelihood Cox & Snell R? Nagelkerke R?
Teszt 137,594% 416 ,555
Tanuld 219,627° ,520 ,693

Forrdas: Sajat szerkesztés

Ahogy a 13. tablazatban lathato, a tanuld mintan létrehozott modell magyarazoereje jelentGsen
meghaladja a teszt minta magyarazo erejét. Az el6z6 esetben szignifikansnak bizonyult valtozo,
ebben az esetben is annak bizonyult (p<0,001), tovabba boviilt a modell a futamid6 valtozoval.

14. tablazat: A Logisztikus regresszio 11. modell szignifikans valtozoi

Minta tipusa B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
tor_szerz*100 ,031 ,007] 17,529 1 <,001 1,031

Teszt |Futamidé -,023 ,008 8,190 1 ,004 977
Constant -,066 ,380 ,031 1 ,8601 ,936
tor_szerz*100 ,050 ,009| 29,528 1 <,001 1,051

Tanul6 | Futamidé -,019 ,006 9,418 1 ,002 ,982
Constant -,662 ,287 5,309 1 ,021 ,516

Forras: Sajat szerkesztés

A 1étrejott modell egyenlete a kovetkezd formaban irhato fel:

0,516+1,051x1+0,982x;

P(default) = 1 + ¢0.516+1,051x1+0,982x;

ahol,
X1 a torleszto részlet szerzddéses Osszeghez viszonyitott aranya.
x2. futamidg.

Tehat ez alapjan az allapithatd meg, hogy ha torleszté részlet szerzddéses Osszeghez
viszonyitott arany esetében 1 szdzalékpontos novekedés torténik, akkor atlagosan 5,1%-kal nd
az es¢lye annak, hogy az adott iigylet nemteljesitd iigylet lesz, minden mas valtozatlansaga
mellett. A futamidd esetében pedig elmondhatd, hogy ha a futamidé 1 hénappal nd, akkor
atlagosan 1,8%-kal csokken annak az esélye, hogy az adott iligylet nemteljesitd tligylet lesz,
minden mas valtozatlansaga mellett.

Végezetiil pedig megvizsgaltam a besorolasi pontossagot, melynek részletes értékeit az alabbi
klasszifikacidés matrix tartalmazza.
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15. tablazat: Klasszifikacios matrix a Logisztikus regresszio II. modell esetében

Becsiilt
Minta tipusa Megfigyelt Default Percentage
0 1 Correct
0 60 27 69,0
Default
Teszt 1 13 63 82,9
Overall Percentage 75,5
0 139 24 85,3
Default
Tanulo 1 32 142 81,6
Overall Percentage 83,4
a. The cut value is ,390

Forras: Sajat szerkesztés

Az optimalis vagasi érték esetében jelentds kiillonbség mutatkozott a két ajanlas kozott, igy
megvizsgaltam, hogy az alapértelmezett 0,5 érték, vagy pedig a két ajanlds kedvezObb-e a
kutatési cél szempontjabol (11.4 melléklet). A felsoroltak koziil a bal fels6 sarokhoz tartozo
optimum bizonyult a legjobbnak, hiszen a besorolasi pontossagok kozott jelentds kiilonbség
ugyan nem volt, azonban a szenzitivitas értéke jelentésen magasabb volt ebben az esetben.

Osszességében a létrehozott modell 83,4%-0s pontossiggal kategorizalta helyesen a
hiteliigyleteket, 56 elem besoroldsa volt helytelen. A modell segitségével elért pontossag
jelentdsen meghaladja a véletlen kategorizalassal elért eredményt (51,6%).

A Kklasszifikdcios matrix alapjan megallapithatd, hogy a tanulé minta esetében magasabb
besorolasi pontossagot ért el a modell, ami annak kdszonhetd, hogy a jol teljesitd hiteleket a
tanulé minta esetében nagyobb pontossaggal azonositotta a modell, azonban mivel ez nem a
végleges modell, igy ebben az esetben a validalast elfogadottnak tekintem.

A logisztikus regresszio esetében egy fontos feltétel, hogy a magyarazé valtozok fiiggetlenek
legyenek, ne alljon fenn multikollinearitds, melyet két moddon vizsgaltam. Egyrészt
megvizsgaltam a valtozoparok kozotti kapcsolatot linearis korrelacios egyiitthato segitségével,
masrészt pedig a VIF mutat6t alkalmaztam.
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tor szerz*100 | Futamid6
Pearson Correlation 1 - 248"
tor_szerz*100 Sig. (2-tailed) <,001
N 500 500
Pearson Correlation -,248" 1
Futamido Sig. (2-tailed) <,001
N 500 500

**_ Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).

A korrelacidos matrix alapjan elmondhatd, hogy ugyan a két valtozd kozott szignifikéns

Forras: Sajat szerkesztés

kapcsolat van (p<0,001), azonban ez a kapcsolat egy gyenge, negativ iranyu kapcsolat.

17. tablazat: A VIF mutato értékei a Logisztikus regresszio 1. modell esetében

Collinearity Statistics

Minta tipusa
Tolerance VIF

(Constant)
Teszt tor szerz*100 ,907 1,103
Futamid6 ,907 1,103

(Constant)
Tanulo tor szerz*100 ,948 1,055
Futamid6 ,948 1,055

A VIF mutat6 értéke minden egyes vizsgalt esetben 1-hez kozeli, tovabba a toleranciamutato
érteke is szintén egyhez kozeli. A kapott értékek gyenge multikollinearitdsra vagy annak

hianyara utalnak.

A szamitott mutatdoszamok alapjan tehat megallapithatd, hogy a logisztikus regresszid ezen

Forras: Sajat szerkesztés

feltétele teljesiil. Az elemzés tobbi feltételét a 6.2.1 pont alapjan teljesitettnek tekintem.

6.2.6 Dontési fa Il.

Ismételten ugyanabbdl a négy magyarazovaltozobdl indult ki az algoritmus, és ebben az esetben
is ugyanaz a valtozo bizonyult szignifikansnak, mint az elsé esetben, mely a 31. szamu abran

lathato. Ez a valtozo a torlesztd részlet szerzodéses 0sszeghez viszonyitott ardnya
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Default

Mode 0

Cateqory % ]
un t06 178
m] 494 174

Total 1000 352

| =

tar_szerz*100

Adj. Pvalue=0,000, Chi

square=204 395, df=2

Default

Made 0

category % n
=n 438 72
m] 1 ]

Tatal 100,0 148

tir_szerz*100

Adj. Pvalue=0,000, Chi

syuare=204,395, df=2

= ?,DS3333|33333333DD t?,0533333433333300, > ?9,9592DDLDDDDDDDDD = ?,053333|33333333DD I:?,0533333i33333300, ¥ ?G,GSG2DD|JUDDDDDDDU
?G,GSG2DUD|DDDDDDDDD] ‘ ?G,GSG2DDD|DDDDDDDDD]
Mode 1 Mode 2 Mode 3 Mode 1 Mode 2 Mode 3
Category % h Category % ] Catedoty % h Cateqory % n Cateqory % n Category % n
=n 936 132 =n 406 43 =g 28 3 m 90,6 58 =g 40,0 14 mqg 00 0
u] 4 4 ] 594 A3 ] 97,1 102 ] 94 6 m] BOO 21 m] 100,049
Total 40,1 147 Total 30,1 106 Tatal 29,8 105 Total 43,2 64 Tatal 236 35 Tatal 33,1 49

31. dbra: Déntési fa Il. a tanulo és tesztelo minta esetében

Forras: Spss output, sajat szerkesztés

Ez a dontési fa is egy szinttel rendelkezik, azonban ebben az esetben a korabbi 2 levél helyett,
mar 3 alakult ki.

A 1étrejott fa alapjan megallapithatd, hogy ha a valtozo6 értéke nem haladja meg a 7,053 értéket,
akkor alacsony a nemteljesitd hitelek aranya, abban az esetben viszont, ha meghaladja a 79,959
értéket szinte biztos, hogy az adott hitel nemteljesitd hitel.

A besorolasok pontossagarol a klasszifikacidos matrix ad informéciot.

18. tablazat: Klasszifikacios matrix a Déntési fa II. modell esetében

Minta Megfigyelt Becsiilt

tipusa 0 1 Percent Correct

0 132 46 74,2%

Tanulo 1 9 165 94,8%

Overall Percentage 40,1% 59,9% 84.,4%

0 58 14 80,6%

Teszt 1 6 70 92,1%

Overall Percentage 43.2% 56,8% 86,5%

Forras: Sajat szerkesztés

A 1étrejott modell 86,5%-0s pontosdggal kategorizalta helyesen a hiteliigyleteket, 20 tigylet
esetében tévedett csupan. Az elsé modell besorolasi pontossagdhoz képest (93,0%) ugyan
romlott ebben az esetben az érték, azonban az els6 modell esetében az elemzés céljanak
szempontjabol kedvezdtlen volt, hogy egy nem jol teljesitd hiteliigyletet sem tudott
bekategorizalni. Ebben az esetben viszont a nemteljesitd hitelek jelentds részét a megfeleld
csoportba sorolta, tovabba a tanuld €s a teszteld mintan elért eredmény nem kiilonbozik
jelentdsen egymastdl, igy a kapott eredményeket érvényesnek tekintem.
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6.2.7 Neuralis halo 11

A kivalasztott fliggetlen valtozok kore nem valtozott az el6z6 modellhez képest, azonban a
1étrejott neuralis hald képe jelentOsen eltér, az 0j halo tobb neuronnal rendelkezik a rejtett
rétegben.

Synaptic Weight =0
w— Synaptic Weight <0

Tér_szerz

Futamic . -

Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent
Cutput layer activation function: Softmax

32. dbra: A kialakult neuradlis halé a Neurdlis hdlo II. modell esetében

Forras: Spss output, sajat szerkesztés

Amennyiben a kiilonboz0 fliggetlen valtozok jelentdségét vizsgaljuk, tovabbra is az allapithato
meg, hogy a modszer a legjelentdésebb valtozonak a torlesztorészlet szerzédéses Osszeghez
viszonyitott ardnyat itéli (11.6 szdmu melléklet), azonban a tovabbi harom valtozo6 esetében a
sorrendet illetden valtozas tortént. Az elsd modell esetében a legkevésbé jelentds valtozonak az
életkor bizonyult, ebben az Gj modellben mar a nem volt a legkevésbé jelentds magyarazo
valtozo.
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A besorolasi pontossag ugyan 0sszességében csokkent, azonban a specificitas €s szenzitivitas
értéke kozelit egymashoz, valamint a nemteljesité hitelek besorolasa jelentdsen javult.
Osszességében az iigyletek 86,2%-anak kategorizaldsa volt helyes, és 19 iigylet esetében
tévedett a modell.

19. tablazat: Klasszifikacios matrix a Neurdlis halo 1. modell esetében

. , Becsiilt
Minta tipusa Megfigyelt 0 1 Percent Correct

0 163 14 92,1%
Tanul6 1 53 132 71,4%
Overall Percent 59,7% 40,3% 81,5%

0 73 0 100,0%
Teszt 1 19 46 70,8%
Overall Percent 66,7% 33,3% 86,2%

Forras: Sajat szerkesztés

A modell eldrejelzd képessége hasonld a teszt és a tanuld minta esetében, tehat a modell
véglegesithetd.

6.2.8 Eredmények 6sszehasonlitasa

A kezdetleges modelleket négy magyarazd valtozora épitettem, és az alabbi tablazat
osszefoglalja, hogy a kiilonb6zd elemzési modszerek mely magyardzo valtozokat talaltak
szignifikansnak.

20. tablazat: A klasszifikacios modellek dltal hasznalt valtozok dsszefoglaldsa

Elemzés 1. Elemzés II.
Log. Dontési | Neuralis Log. Dontési | Neuralis
regr. . fal. halo II. regr. . fa ll. hal¢ II.
Tor/szerz*100 X X X X X X
Futamido X X X
Kor X X
Nem X X

Forras: Sajat szerkesztés

A fentiek alapjan megéllapithatd, hogy a KHR altal nyilvantartott adatok koziil a hitelek
nemfizetését tekintve legjelentdsebbnek a torlesztd részlet szerzdédéses 0sszeghez viszonyitott
aranya tekintheto.
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A kiilonb6z6 mintak alapjan alkalmazott modszerek besorolasi pontossagat tekintve is jelentds
kiilonbség figyelhetd meg, melyet az alabbi tablazat foglal dssze.

21. tablazat: Az alkalmazott modszerek besorolasi pontossdga

Percent correct
Medafigvelt Lr(e)glztslzkilés Dontési fa | Neuralis Lrgg;zztslzkilgs Dontési fa | Neuralis
gnay g | l hél6 L. g ¥ 1. hal6 11
0 80,8% 100,0% 97,2% 85,3 74,2% 92,1%
1 85,2% 0,0% 46,2% 81,6 94,8% 71,4%
Osszesen 81,1% 93,0% 93,3% 83,4 84,4% 81,5%

Forras: Sajat szerkesztés

A fentiek alapjan megallapithatd, hogy minden valasztott moddszer sikeresen, magas
pontossaggal alkalmazhatd a nemfizetések eldrejelzésére. A kezdeti modellek besorolasi
pontossaga ugyan magasabb volt majdnem minden esetben, azonban jelent6s kiilonbség
figyelhetdé meg az egyes csoportok kategorizaldsanal. Az Gjonnan kialakitott minta esetében
ugyan az eldrejelzési képesség csokkent, azonban jelentsen javult a nemteljesito hitelek helyes
kategorizalasa, illetve csokkent a szenzitivitas és specificitds kozotti kiilonbség, igy ezen
modellek jobbnak tekinthetdk.

A 35. tablazatban szereplé AUC és Gini-kofficiensek alapjan minden modell kiemelkeddnek
értékelheto, er6s modell.

Az elemzések alapjan a H1 hipotézist elfogadom.

T1: A fenti elemzések alatamasztjak, hogy a KHR altal nyilvantartott informaciok
alapjan kialakithato egy olyan valtozokészlet, mely segitségével magas megbizhatosaggal
lehet elore jelezni a nemfizetés veszélyét.

T2: Az alkalmazott médszerek esetében beigazolodott a tiultanulas jelensége. Egy olyan j
minta hasznalata, amelyikben azonos aranyban szerepelnek a jol és rosszul teljesito
hitelek megoldast jelent a problémara. Megallapithatd, hogy ugyan a besorolasi pontossag
csokken, azonban né a szenzitivitas értéke, amely jellemzo az elemzési cél szempontjabol
pozitiv tulajdonsagnak tekinthetd.

76



DOI 10.14750/ME.2024.011

6.2.9 Az adatbazis bovitése

Hiteligénylés esetén a hitelt nyu;jtd intézet szamos informaciot kér a potencialis ligyfélrdl, mely
alapjan el tudja donteni, nyujt-e az igényldnek hitelt vagy sem, ilyen adat példaul az igényld
igazolt jovedelme. A KHR nyilvantartasaban ezek az informaciok nem szerepelnek, tehat az
altalam felhasznalt informacidk kore sziikebb, mint amilyen informaciok alapjan a bankoknak
meg kell hozniuk a dontést. Ebbdl kifolydlag dontottem ugy, hogy sziikséges az adatbazis 1j
informaciokkal valo bévitése. Mivel ezek szenzitiv adatok, igy a tényleges értékek nem voltak
elérhetdek szdmomra, emiatt a KSH adatait hasznaltam fel. A hiteligényl6 lakohelyének jarasa
alapjan meghataroztam melyik megyében, illetve régioban él. Az adatbazis bdvitéséhez az
alabbi tablazatokat hasznaltam fel:

e 20.1.2.8. Munkanélkiiliségi rata, varmegye €s régid szerint [%]

e 20.1.2.6. Foglalkoztatasi rata, varmegye €s régio szerint [%]

e 20.8.2.1. A teljes munkaidében alkalmazasban allok havi bruttdé atlagkeresete a
munkaltaté székhelyének elhelyezkedése alapjan, varmegye és régio szerint

e 21.1.2.2. Egy fOre jut6 bruttd hazai termék varmegye és régio szerint

e 23.1.2.4. Erettségizettek és felséfokti oklevelet szerzettek aranya varmegye és régid
szerint [%]

Tovabba ezen 1j adatok segitségével aranyszdmokat képeztem. Az adatbazis részletes leirdsa a
5.2 pontban olvashato.

H2: A vallalati csédelérejelzés soran a legmagasabb besorolasi pontossaggal a neuralis
halék segitségével lefuttatott elemzések rendelkeztek (Odom-Sharda, 1990; Olmeda-
Fernandez, 1997). Feltételezésem szerint ez az allitas a lakossagi hitelek esetében is igaz,
tehat a lakossagi hitelek kategorizalasanal szintén a neuralis halok fogjak a legjobb
eredményt szolgaltatni, feliilmilva minden, altalam alkalmazott modszert.

H3: A KHR altal nyilvantartott informaciok kore elmarad, a bankok altal, a
hiteligényléshez bekért informacioktol (pl. jovedelemadatok). Uj, a KHR altal nem
nyilvantartott valtozok bevonasaval javithaté a besorolasi pontossag.

A bevont 11j valtozok esetében is mindkét mintan elvégeztem minden egyes elemzést.
6.2.10 Logisztikus regresszio I1I.

Ismét elvégeztem az elemzést, ezattal a mar bdovitett adatbazison. Az ijonnan létrehozott modell
egy megbizhato (p<0,001), jol illeszkedd (p=0,855) modell, mely 54,2%-0s magyarazoerdvel
rendelkezik. A tanul6 €s teszteld minta esetében jelentds kiilonbség nem figyelhetdé meg.

A szignifikansnak itélt valtozok kore azonban bdviilt az eredeti modellhez képest. Az alabbi
tablazatban 1év0 magyaraz6 valtozok keriiltek be a végleges modellbe:
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22. tablazat: A Logisztikus regresszio 1ll. modell szignifikans valtozoi

Minta tipusa B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
tor _szerz*100 ,058 ,018| 10,915 1 <,001 1,060
ker szerz*100 -,034 ,013 6,242 1 ,012 ,967
Teszt
Futamidd -,067 ,030 5,109 1 ,024 ,935
Constant 1,158 1,593 ,529 1 ,467 3,183
tor _szerz*100 ,039 ,007| 32,258 1 <,001 1,040
ker szerz*100 -,016 ,004| 14,017 1 <,001 ,984
Tanul6
Futamidd -,050 016 10,065 1 ,002 951
Constant -,089 ,758 ,014 1 ,907 915

Forras: Sajat szerkesztés
A 1étrejott modell egyenlete a kovetkez6 formaban irhato fel:

0,915+1,040x1+0,984x,+0,951x3

P(default) = 1 + ¢0.915+1,040x1+0,984x,+0,951x3

ahol,
X1: a torlesztd részlet szerzddéses Osszeghez viszonyitott aranya,
x2. a kereset szerzddéses Osszeghez viszonyitott aranya,
x3; futamidg.

A fentiek alapjan megallapithatd, hogy

e ha torlesztd részlet szerzOdéses Osszeghez viszonyitott ardny esetében 1 szazalékpontos
novekedés torténik, akkor atlagosan 4,0%-kal nd az esélye annak, hogy az adott tigylet
nemteljesito tigylet lesz, minden més valtozatlansaga mellett.

e ha az atlagkereset szerzddéses 0sszeghez viszonyitott arany esetében 1 szazalékpontos
novekedés torténik, akkor 1,6%-kal csokken annak az esélye, hogy az adott tigylet
nemteljesito tigylet lesz, minden més valtozatlansaga mellett.

e A futamidd esetében pedig elmondhatod, hogy ha a futamidé 1 honappal nd, akkor
atlagosan 8,5%-kal csokken annak az esélye, hogy az adott ligylet nemteljesito iigylet
lesz, minden mas valtozatlansaga mellett.

Az 0j valtozok bevonasa kedvezden hatott a nemteljesitd hitelek besorolasara
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23. tablazat: Klasszifikacios matrix a Logisztikus regresszio I1I. modell esetében

. Becsiilt
Minta Megfigyelt Default Percentage Log. regr. 1
tipusa értékei
0 1 Correct
0 128 14 90,1 97,2
Default
Teszt 1 1 7 87,5 50,0
Overall Percentage 90,0 94,7
0 267 56 82,7 80,8
Default
Tanulo 1 3 24 88,9 85,2
Overall Percentage 83,1 81,1
a. The cut value is ,068%

Forras: Sajat szerkesztés

Akarcsak a korabbiakban, ebben az esetben is megvizsgaltam mindkét kordbban targyalt
ajanlast az optimalis vagasi érték meghatdrozdsahoz. Amennyiben az alapértelmezett 0,5
érteket 0,068-ra csokkentem, kedvezden hat a nemteljesito hitelek helyes kategorizalasara mind
a tanulo, mind pedig a teszteld minta esetében (11.7 melléklet). A 23. szamu tablazatban lathato,
hogy az uj valtozok bevonasanak hatasara megnétt a nemteljesité hitelek esetében a helyes
kategorizalés aranya.

Osszességében a létrehozott modell 83,1%-0s pontossiggal kategorizalta helyesen a
hiteliigyleteket, 58 elem besoroladsa volt helytelen, ami 8 ligylettel kevesebb, mint ami a
Logisztikus regresszio 1. esetében volt tapasztalhatd. Mivel az alkalmazott cut off érték
alacsony, igy a véletlen besorolds minden ligyletet nemteljesitének mindsitett, és a véletlen
csoportositashoz (7,7%) képest az elért besorolasi pontossag jelentds ndvekedésnek tekinthetd.

A multikollinearitas esetében megallapithato, hogy ugyan a futamidoé és a kereset szerzddéses
Osszeghez viszonyitott ardnya kozott kozepesen szoros, negativ irdnyu és szignifikans kapcsolat
van (24. tablazat), azonban barmely mutat6 elhagyasanak hatasara jelent6sen csokkent a modell
magyarazo ereje.

12 Alacsony vagasi pont, azonban a csédelérejelzések soran is volt erre példa, Ohlson (1989) esetében p=0,038, az
altala hasznalt mintdban a csddbe jutott vallalatok aranya 4,85% volt.
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24. tabldzat: Korrelacios matrix a multikollinearitds ellendrzéséhez

tor szerz*100 | ker szerz*100 | Futamidd

Pearson Correlation 1 ,239" -201™
tor szerz*100 | Sig. (2-tailed) <,001 <,001

N 500 500 500

Pearson Correlation ,239™ 1 -,460"™
ker szerz*100 |Sig. (2-tailed) <,001 <,001

N 500 500 500

Pearson Correlation -201% -460"" 1
Futamido Sig. (2-tailed) <,001 <,001

N 500 500 500

**, Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).

A multikollinearitast VIF-mutato segitségével vizsgalva elmondhatd, hogy kizarolag gyenge
multikollinearitds figyelhetd meg, hiszen a mutatdk értéke minden esetben a 2 alatti

Forras: Sajat szerkesztés

tartomanyban maradt, igy végezetiil minden valtoz6ot benne hagytam a végleges modellben.

25. tablazat: A VIF mutato értékei a Logisztikus regresszio I1l. modell esetében

' Collinearity Statistics
Minta tipusa
Tolerance VIF
(Constant)
tor szerz*100 ,885 1,130
Teszt
ker szerz*100 ,669 1,494
Futamidé ,739 1,353
(Constant)
tor szerz*100 ,936 1,068
Tanulo
ker szerz*100 ,788 1,269
Futamidé ,783 1,277

Forras: Sajat szerkesztés

Az elemzés tobbi feltételét a 6.2.1 pont alapjan teljesitettnek tekintem.
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6.2.11 Dontési fa I11.

A dontési fa esetében az algoritmus nem épitett be 1 valtozot az eredeti mellé, igy szinte
teljesen ugyanaz a modell (Dontési fa 1.) jott 1étre ebben az esetben is. A kiilonbség egyetlen
oka, hogy az elemzés soran a beépitett validalas lehet6séget valasztottam, mely esetben mindig
ujra és ujra alkotja a szoftver a tanulo és teszteld mintat. A bevont magyardz6 valtozé ugyanaz,
mint az elso esetben volt, azonban ebben a mintafelosztasban harom levéllel rendelkezik a fa.

Default Default
Mode 0 Mode 0
Category % n Category % n
| =g 93,0 332 —— =
:ID| m] 70 25 :ID: l]D 93,31133
=l Total 00,0 357 1=l Total 00,0 143

. tir_szerz#100
Adj. P-value=0,000, Chi-square=43, Adj. Pvalue=0,000, Chi-square=43,
867, di=2 867, df=2

tdr_szerz#100

= 2,3?3928&?14285?00

t2,3?3928511 4285700,
6,23467741 |935484DU]

> 5,2346??J1 93545400

Mode 1

Mode 2

<= 2,3?3G28t?14285?00 (2,3?39285114285?00,

0,23467741 |G35484DD]

> 6,2346??J1 93548400

Mode 3

Mode 1 Mode 2 Mode 3
%‘% % % Category % h Category % f Category % n
! " 4 n n n
=) 00 0| |a1 2i 3| (=1 2p 2 a1 e S| (et "0E %) fal 57 %
Total 40,1 143 Total 30,0107 Tatal 30,0 107 Tatal 445 bd Total 28,7 41 Total P ED

33. abra: Déntési fa Ill. a tanulo és tesztelé minta esetében

Forras: Spss output, sajat szerkesztés

A dontési szabalyok alapjan az mondhato el, hogy ha a valtozo értéke meghaladja a 6,235-0s
értéket, akkor a legnagyobb az esélye a nemteljesitd hitell¢ valasnak.

A harom levél létrejotte nem befolyasolja a modell besorolasi pontossagat. Osszességében a
Dontési fa I11. modell a hiteliigyletek 93,0%-t kategorizalta helyesen, azonban a rosszul teljesitd
hitelek koziil egyet sem tudott az algoritmus helyesen kategorizalni.

26. tablazat: Klasszifikacios matrix a Déontési fa Il modell esetében

Minta Megfigyelt Becsiilt
tipusa 0 1 Percent Correct
0 332 0 100,0%
Tanuld 1 25 0 0,0%
Overall Percentage 100,0% 0,0% 93,0%
0 133 0 100,0%
Teszt 1 10 0 0,0%
Overall Percentage 100,0% 0,0% 93,0%

Forras: Sajat szerkesztés
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6.2.12 Neuralis halo 111.

A neuralis halo esetében nincs valtozdszelekcid, igy tulajdonképpen minden 4j valtozo beépiilt
a modellbe, ezzel egy sokkal nagyobb neuralis haldt 1étrehozva, mely 4 neuronnal rendelkezik
a rejtett rétegben.

Vo Ve + 0

o ) g VR L

Halilam laga actwatan knetian” Hygaildie tmgesi

uEgul lagan arvaan Enatien: Simas

34. abra: A kialakult neuralis halo a Neuralis halo III. modell esetében

Forras: Spss output, sajat szerkesztés

A fliggetlen valtozok jelentdségét vizsgalva megéllapithatd, hogy az algoritmus a
legjelentdsebb 3 valtozonak a torlesztorészlet szerzodéses Osszeghez viszonyitott ardnyat, a
futamidot és a kereset szerzddéses Osszeghez viszonyitott aranyat valasztotta, melyek a
logisztikus regresszid soran is szignifikdns valtozonak bizonyultak. A fliggetlen valtozok
fontossagat a normalizalt fontossag alapjan hataroztam meg ebben az esetben is, az ehhez
tartozo output a 11.9 mellékletben talalhato. A legkevésbé fontos magyardzovaltozonak a nem
bizonyult.
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27. tablazat: Klasszifikacios matrix a Neurdlis halo 111. modell esetében

Minta Megfigyelt Beesfl Neuralis halo 1.
tipusa 0 1 Percent Correct
0 318 1 99,7% 97,2%
Tanulo 1 7 20 74,1% 46,2%
Overall Percent | 93,9% 6,1% 97,7% 93,3%
0 145 1 99,3% 100,0%
Teszt 1 3 5 62,5% 44,4%
Overall Percent | 96,1% 3,9% 97.4% 96,8%

Forras: Sajat szerkesztés

Az 1) modell besorolési pontossaga novekedett a Neuralis halé 1.-hez képest az 1j valtozok
hatasara, igy mar a hiteliigyletek 97,7%-at kategorizalta helyesen, és csupan 8 esetben tévedett,
azonban a specificitds €és a szenzitivitds k6zott még mindig jelentds kiilonbség figyelhetd meg.

6.2.13 Logisztikus regresszio V.

A legutolso logisztikus regresszid modell 1) valtozokkal boviilt az el6z6khez képest. A modell
megbizhatdo (Omnibus teszt p<0,001), valamint egy jol illeszkedé (Hosmer and Lemeshow
goodness-of-fit teszt p=0,218). Mindemellett megallapithatd, hogy magas magyarazo erével
rendelkezik (Nagelkerke R?= 74,0%). A Logisztikus regresszi6 II. modellben a torlesztérészlet
szerzddéses Osszeghez viszonyitott ardnya, valamint a futamidd szerepelt, mint szignifikans
magyarazo valtozo. Ezek a valtozok ebben a modellben is helyet kaptak, azonban soruk tovabbi
kettével boviilt, mely az atlagkereset, illetve a kereset torlesztési 6sszeghez viszonyitott aranya.

28. tablazat: A Logisztikus regresszio 1V. modell szignifikans valtozoi

Minta tipusa B S.E. Wald df Sig. Exp(B)

Teszt tor szerz*100 ,022 ,007 8,414 1 ,004 1,022
ker t6r*100 -,001 ,000 7,493 1 ,006 ,999
Futamidé -,030 ,009 10,530 1 ,001 ,970
Atlagker (eft) -,008 ,004 5,427 1 ,020 ,992
Constant 3,781 1,172 10,405 1 ,001 43,868

Tanuldé |tor szerz*100 ,038 ,008 21,074 1 <,001 1,039
ker t6r*100 -,001 ,000 7,369 1 ,007 ,999
Futamidd -,024 ,007 12,388 1 <,001 976
Atlagker (eft) -,008 ,003 7,041 1 ,008 ,992
Constant 3,027 1,015 8,885 1 ,003 20,627

Forras: Sajat szerkesztés
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A létrejott modell egyenlete a kovetkezo formaban irhaté fel:

20,627+1,039x1 +0,999%,+0,976x3+0,992X4

P(default) = 1 + £20,627+1,039x1+0,999x,+0,976X3+0,992x,

ahol,
X1 a torleszto részlet szerzodéses Osszeghez viszonyitott aranya,
x2: a kereset torlesztd részlethez 6sszeghez viszonyitott aranya,
x3: futamido,
x4 atlagkereset (eFt).

A logisztikus regresszidos modellek koziil ez az utolso, tovabba ez rendelkezik a legtobb
fliggetlen valtozdval, melyek alapjan az alabbi kovetkeztetéseket lehet levonni:

e ha torlesztd részlet szerzddéses 6sszeghez viszonyitott arany esetében 1 szazalékpontos
novekedés torténik, akkor atlagosan 3,9%-kal nd az esélye annak, hogy az adott tigylet
nemteljesito tigylet lesz, minden mas valtozatlansaga mellett.

e ha a kereset torleszt0 Osszeghez viszonyitott ardnya 1 szdzalékponttal nd, akkor 0,1%-
kal csokken annak az esélye, hogy az adott ligylet nemteljesitd tigylet lesz, minden més
valtozatlansaga mellett.

e ha a futamid6 1 honappal nd, akkor atlagosan 2,4%-kal cs6kken annak az esélye, hogy
az adott iigylet nemteljesitd ligylet lesz, minden més valtozatlansdga mellett.

e ha az atlagkereset 1000 forinttal nd, akkor atlagos 0,8%-kal csokken annak az esélye,
hogy az adott ligylet nemteljesitd tligylet lesz, minden mas valtozatlansaga mellett.

Az 0j valtozok a besorolasi pontossagra is kedvezden hatottak.

29. tablazat: Klasszifikacios matrix a Logisztikus regresszio 1V. modell esetében

Becsiilt
Minta Logisztikus
tipusa Megfigyelt Default Percentage | regresszio II.
0 1 Correct
0 70 17 80,5 69,0
Default
Teszt 1 7 69 90,8 82,9
Overall Percentage 85,3 75,5
0 131 32 80,4 85,3
Default
Tanul6 1 11 163 93,7 81,6
Overall Percentage 87,2 83,4
a. The cut value 1s ,338

Forras: Sajat szerkesztés
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A valasztott cut off érték esetében kedvezOobben alakult a nemteljesitd hitelek kategorizalasa,
mint az alapértelmezett 0,5 érték esetében (11.10 melléklet). A teljes modell esetében javult a
besorolasi pontossag. Mindemellett a nemteljesité hitelek esetében is magasabb aranyban
kategorizalta be a modell az ligyleteket helyesen, tehat az 0 valtozok figyelembevétele pozitiv
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hatassal volt a modellre.

Osszességében a létrehozott modell 87,2%-0s pontossiggal kategorizalta helyesen a
hiteliigyleteket, 43 elem besorolasa volt helytelen, ami a logisztikus regresszios modellek koziil
a legkedvezdbb. A modell segitségével elért pontossadg jelentésen meghaladja a véletlen
kategorizalassal elért eredményt (51,6%).

A valtozok kozotti multikollinearitas esetében megéllapithatd, hogy ugyan szignifikans

kapcsolat figyelheté meg, azonban ez a kapcsolat a legtobb esetben gyenge.

30. tabldzat: Korreldacios matrix a multikollinearitas ellendrzéséhez

tor_szerz*1 |ker tor*10 | Futamid | Atlagker
00 0 0 (eft)
Pearson Correlation 1 -,351" -,248"" 282"
tor_szerz*100 |Sig. (2-tailed) <,001 <,001 <,001
N 500 500 500 500
Pearson Correlation -,351" 1 -,073 1877
ker tor*100 | Sig. (2-tailed) <,001 ,102 <,001
N 500 500 500 500
Pearson Correlation - 248" -,073 1 217
Futamidé Sig. (2-tailed) <,001 ,102 <,001
N 500 500 500 500
Pearson Correlation - 282" 187" 217 1
Atlagker (eft) |Sig. (2-tailed) <,001 <,001 <,001
N 500 500 500 500

**. Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).

Forras: Sajat szerkesztés
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31. tablazat: A VIF mutato értékei a Logisztikus regresszio 1V. modell esetében

Collinearity Statistics
Minta tipusa
Tolerance VIF

(Constant)

tor szerz*100 ,806 1,241
Teszt ker tor*100 ,866 1,155

Futamidd ,844 1,185

Atlagker eft ,897 1,115

(Constant)

tor szerz*100 ,739 1,353
Tanuld ker tor*100 ,801 1,248

Futamid6 ,888 1,127

Atlagker eft ,874 1,144

Forras: Sajat szerkesztés

Ez utobbi esetben is a VIF mutat6 értékei a 2 érték alatti tartomanyban maradtak, tovabba a
toleranciamutato értékei is magasak, tehat nem sériil a logisztikus regresszidszamitas ezen
feltétele.

Az elemzés tobbi feltételét a 6.2.1 pont alapjan teljesitettnek tekintem.

6.2.14 Dontési fa IV.

Az utolsé dontési fa esetében az algoritmus legels6 szétvalasztd valtozonak az eddig is hasznalt,
torlesztOrészlet szerz8déses Osszeghez viszonyitott ardnyat valasztotta, azaz a fa elsd szintjén e
szerint harom csoportba sorolta a hiteliigyleteket.
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Drefault

Mode 0

Categqory % n
=g 49,7 173
] 50,3 175

Total 100,0 348

thr_szerz*100
Adj. Pwalye=0,000, Chi-
square=194,045, df=2

<= 05,9731 6613666666 Foo

(5,9731 666466666 Fo0,
36,054 265714 2857000]

> 86,054285|714285?DDD

Mode 1 Mode 2 Mode 3
Category % il Category % t Category % il
mq 91,4127 mg 41,9 44 mq 1,9 2
m] A 12 ml 58,1 A1 ml as,1 102
Tuotal 33,9139 Tatal 30,2 105 Tuotal 29,9 104
- - =
ker_szerz*100 Atlaaqker_eft
Adj. P-value=0,012, Chi-square=10, Adj. P-value=0,000, Chi-square=19,
271, df=1 B6d, df=1
<= l?,?9?461I5384E|I G000 = l?,?9?4ﬁl|538461 5000 = 2?:4,852 - 2FJ,852
Mode 4 Mode 5 Mode & Mode 7
Category % t Category % t Category % il Category % t
mq 100,0 @l mq 34,6 66 mq 208 11 =g 63,5 33
m] 00 0 m] 154 12 ml 70,2 42 ] 36,5 19
Total 17,5 @l Total 224 78 Total 15,2 53 Total 149 52

A bal oldali belsé csucs esetében (Node 1) a kdvetkezd szétvéalasztdé valtozd a kereset
szerzOdéses Osszeghez viszonyitott aranya, mig a kdzépso belsd csucs (Node 2) esetében az

35. abra: Déntési fa IV. a tanulo minta esetében

Forras: Spss output, sajat szerkesztés

atlagkeresetben kiilonboztek leginkabb a két csoport értékei.

A dontési fa alapjan megallapithatd, hogy ha

e a torlesztd részlet szerzédéses Osszeghez viszonyitott aranya kisebb, mint 5,973 és a
kereset szerzddéses Osszeghez viszonyitott ardnya kisebb, mint 17,798, akkor a hitel jol
teljesitd hitel. Amennyiben a kereset szerzOdéses Osszeghez viszonyitott aranya
meghaladja a fenti értéket, akkor van esély arra, hogy a hitel nemteljesitove valik;

e a torlesztd részlet szerzodéses Osszeghez viszonyitott aranya nagyobb, mint 86,054,

akkor szinte biztos, hogy az adott hitel nemteljesitd hitel,

o atorlesztd részlet szerzodéses dsszeghez viszonyitott aranya a fenti két érték kozé esik
¢s az lugyfél atlagkeresete kevesebb, mint 274.852 Ft, akkor a hitel nagyobb

valoszinliséggel nemteljesitd hitel.
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32. tablazat: Klasszifikacios matrix a Déntési fa 1V. modell esetében

. Becsiilt Lo
E%l?stz Megfigyelt 0 1 Percent Donlti i fa
Correct

0 160 13 92,5% 74,2%

Tanulo 1 31 144 82,3% 94,8%

Overall Percentage | 54,9% | 45,1% 87,4% 84,4%

0 66 11 85,7% 80,6%

Teszt 1 14 61 81,3% 92,1%

Overall Percentage 52,6% 47.4% 83,6% 86,5%

Forras: Sajat szerkesztés

A dontési fa II. modellhez képest javult a besorolasi pontossag (32. tablazat), ez a modell az
ugyletek 87,4%-at kategorizalta helyesen. A specificitas €s szenzitivitas értékei kozelebb
kertiltek egymashoz, ez alapjan ez utdobbi modellt kedvezdbbnek itélem. A tanuld ¢€s a teszt
mintan elért eredmény nem kiilonbozik jelentdsen egymastol, igy a kapott eredményeket
érvényesnek tekintem.

A Dontési fa IV. modell esetében megvizsgaltam, hogy mas dontési fa eljaras alkalmazasa mas,
esetleg kedvezObb eredményre vezetne-e, és azt allapitottam meg, hogy az SPSS éltal
tamogatott eljarasok koziil (CHAID, Exhaustive CHAID, QUEST, CRT) a legmagasabb
besorolasi pontosdggal a CHAID alapu eljaras rendelkezett. Az Exhaustive Chaid és a QUEST
esetében ugyanugy a torlesztorészlet szerzédéses Osszeghez viszonyitott aranya bizonyult a
legelsd szétvalasztd valtozonak, mig a CRT esetében megeldzte ezt a valtozot a kereset
torlesztOrészlethez viszonyitott aranya.
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6.2.15 Neuralis halo IV.

A legdsszetetteb neuralis halé modellnek a legutolso bizonyult, 6 neuronnal a rejtett rétegben.

Syranhe Were = 0
=Dyl Weght < 0

Hidden layar activation function Hyparbolic fangent

Crulpiit laywd activatean lunction: Safimas

36. dbra: A kialakult neuralis halé a Neurdlis hald IV. modell esetében

Forras: Spss output, sajat szerkesztés

A magyardzd valtozok jelentdségét vizsgalva az alabbi 5 magyardzo valtozé bizonyult a
legfontosabbnak:

o torleszto0sszeg szerzodéses Osszeghez viszonyitott aranya
e kereset torleszt00sszeghez viszonyitott aranya
e futamidd
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o Atlagkereset
e kereset szerzddéses Osszeghez viszonyitott aranya.

Ezek mellett azonban a tobbi valtoz6 is fontos az algoritmus szdmara, hiszen amennyiben
elhagyjuk 6ket, csokken a modell besorolasi pontossaga. Legkevésbé fontos valtozonak a nemet
itélte az algoritmus. (11.12 szamt melléklet)

A végleges modell magas (88,3%) besorolasi pontossaggal rendelkezik, azaz a hiteliigyletek
88,3%-at kategorizalta a modell helyesen, és 40 hiteliigylet esetében tévedett.

33. tablazat: Klasszifikacios matrix a Neurdlis halo 1V. modell esetében

Minta Megfigyelt Becsiilt Ne,u’rélis
tipusa 0 1 Percent Correct halo I1.
0 161 14 92,0% 92,1%
Tanuld 1 26 142 84,5% 71,4%
Overall Percent 54,5% 45,5% 88,3% 81,5%
0 65 10 86,7% 100,0%
Teszt 1 16 66 80,5% 70,8%
Overall Percent 51,6% 48,4% 83,4% 86,2%

Forras: Sajat szerkesztés

Az 1j valtozok kedvezden hatottak a nemteljesitd hitelek kategorizaldsra, azaz a szenzitivitas
érteke novekedett. A besorolasi pontossadg kdzel azonos a tanuld és a teszteld minta esetében,
igy a kapott modell véglegesitheto.

6.2.16 Eredmények 6sszehasonlitasa Il.

Osszességében tehat 12 darab modell késziilt, melybdl az elsé hat (Logisztikus regresszio I-11.;
Dontési fa I-11.; Neuralis halo I-11.) kizarélag a KHR altal nyilvantartott adatokat tartalmazta,
majd ezt kovetden bovitettem a modelleket a KSH altal nyilvantartott, megyei szint(i adatokkal,
illetve a beldliik szamitott aranyszamokkal.

Az alabbi tablazatban 6sszefoglaltam, hogy a l1étrehozott modellek mely magyarazo valtozokat
talaltak szignifikansnak.
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34. tablazat: A létrehozott modellek magyarazo valtozoinak dsszefoglaldsa

Logisztikus regresszio Dontési fa Neuralis halo

l. .| 1L | IV. l. I | 1L | IVv. l. .| "L | IV.
Tor/szerz X X X X X X X X X X X X
ker/szerz X X X X
ker/tor X X X
Futamidd X X X X X X X
Atlagker X X X X
Kor X X X X
Nem X X X X
M.nél. rata X X
Fogl. rata X X
GDP X X
frr;r‘i‘;ségizék X X

Forras: Sajat szerkesztés

Azon elemzések esetében, melyeknél mar a rendelkezésre alltak az 0y valtozok, 6 modellbdl 5-
ben szignifikansnak is bizonyultak, kizardlag a Dontési fa III. modell nem talalt kozottiik
szignifikans valtozot, melynek oka felteheten a minta kedvezdtlen Gsszetétele.

A 34. szamu tablazatban megfigyelhetd, hogy a torlesztd részlet szerzddéses Osszeghez
viszonyitott aranya valtozd minden egyes modellben szerepel, mint magyarazo valtozo. Ezen
kiviil tobb alkalommal bizonyult szignifikansnak a futamid6, az atlagkereset, a kereset
torlesztorészlethez, illetve szerzddéses 0sszeghez viszonyitott aranya.

Azonban az 0j valtozok beépitése még nem feltétleniil garancia arra, hogy ténylegesen javitja
is a modellt. Igy mindenképpen fontosnak tartottam, hogy a klasszifikacios moddszerek
értékeléséhez hasznalt mutatdszamokat 6sszehasonlitsam.

Elséként az ROC gorbéket vizsgaltam meg, melyek itt két csoportra osztva lathatok. 3

13 Az egyes elemzések egyedi ROC-gdrbéje a mellékletben megtalalhaté.
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Bouroe of Fie Cutve i = Gawrrw af the Curve
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37. dbra: A létrehozott modellek ROC-gorbéje

Forras: Spss output, sajat szerkesztés

Az 1. és III. szamu modellek esetében jelentdsebb kiilonbség figyelhetd meg. Az dbra alapjan
leggyengébb modellnek a Dontési fa I. és Dontési fa II1. bizonyul. A jobb oldali abran ennyire
erds kiillonbségek mar nem tapasztalhatok.

Ahhoz, hogy egyszeriibb és egyértelmiibb legyen a kiilonb6zé modellek rangsorolasra, egy
tablazatban gyijtottem 0ssze a kiilonbozo értékelési technikak soran kapott eredményeket.

35. tablazat: A kialakitott modellek teljesitménye a kiilonbozo értékelési technikak alapjan

Besorolési pontossag AUC Gini

0 1 |Osszesen| (%) (%)

l. 80,8 85,2 81,1 87,7 75,4

Logisztikus|_ 1l | 853 | 816 | 834 | 912 | 824
regresszio 1. 82,7 88,9 83,1 93,4 86,8
V. 80,4 93,7 87,2 94,1 88,2

l. 100 0 93 81,6 63,2

Déntési fa 1. 74,2 94,8 84,4 91,7 83,4
II. 100 0 93 83,5 67,0

V. 74,2 94,8 84,4 93,7 87,4

. 97,2 | 462 | 933 | 90,8 | 816
Neuralis | M. | 921 | 714 | 815 | 925 | 850

halo M. | 97,2 | 462 | 933 97,4 | 948
V. 92 | 845 | 883 | 949 | 898

Forras: Sajat szerkesztés
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Az AUC érték* esetében, a 80-90% koriili érték mar kiemelkeddnek tekinthetd. Minden
l1étrehozott modell AUC értéke jelentésen meghaladja a 80%-ot, s6t a legtobb esetben a 90%-
ot is.

Hasonldé konklazié vonhatdo le a Gini-kiefficiens esetében is, ennél a mutatonal
hiivelykujjszabaly szerint a 70% feletti érték utal kifejezetten erds modellre. A Dontési fa 1. és
Dontési fa I11. modellt leszamitva, minden esetben ettdl magasabb érték tapasztalhato.

Mindharom vizsgalt szempont szerint a legjobb modellnek a Neuralis halo III. szdmitana,
azonban jelentds kiilonbség figyelheté meg a jol és rosszul teljesitd hitelek kategorizalasa soran,
igy ez a modell nem a legideélisabb. A fenti értékek alapjan a neuralis halo IV. modell
besorolasi pontossaga 88,3%, AUC érteke 94,9%, Gini-koefficiens értéke pedig 89,8%. Ezek
alapjan ez a modell a legidealisabb a lakossagi hitelek nemfizetésének eldrejelzéséhez. Masodik
legjobbnak pedig a Logisztikus regresszid IV. bizonyult, melynek értékei alig maradnak el a
neuralis halo értékeitdl. Mindkét modell a bdvitett adatbazison érte el ezt a teljesitményt, tehat
megallapithatd, pozitiv hatasa volt az uj valtozok bevonasanak.

Az elemzések alapjan tehat a H2 és H3 hipotézist is elfogadom, tovabba megallapitasaimat az
alabbi tézisek foglaljak Gssze:

T3: Az 1j valtozok kedvezéen hatottak minden modell esetében az elemzések
teljesitményére (besorolasi pontossag, AUC és Gini-koefficiens). Annak ellenére, hogy a
besorolasi pontossag oOsszességében csokkent, jelentdosen csokkent a specificitas és
szenzitivitas kozotti Kkiilonbség, és ezek egyiittesen a modellek teljesitményének
javulasahoz vezettek.

T4: Az alkalmazott modszerek koziil a legmagasabb besorolasi pontossaggal a neuralis
halok rendelkeznek, a legjobbnak itélt modell pedig a Neuralis halo IV., mellyel kozel
90%0-0s besorolasi pontossag érheto el.

TS: A mulasztasba Keriilést leginkabb az alabbi valtozok hataroztak meg:

torlesztési 0sszeg szerzodéses Osszeghez viszonyitott aranya
futamido

atlagkereset

atlagkereset szerzodéses osszeghez viszonyitott aranya
atlagkereset torlesztési 0sszeghez viszonyitott aranya

A csddeldrejelzés soran alkalmazott modszerekkel hasonld besoroldsi pontossag érhetd el a
lakossagi hitelek esetében is.

14 ROC gorbe alatti teriilet nagysaga
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6.3 Gazdasagi, tarsadalmi, demografiai jellemzok hatdsa a mulasztasra

H4: A Magyarorszag teriileteit jellemz6 eltéré tarsadalmi, gazdasag helyzet kapcsolatba
hozhatoé a hitelek nemfizetésével.

H5: A kiilonb6zo demografiai adatok (nem és életkor) hatassal vannak a nemfizetésre.

A feltételezések ellendrzéséhez elsdként az eddig elvégzett klasszifikacios modelleket veszem
alapul. Azokat vizsgaltam meg, melyek a teljes alloméanyra vonatkoztak.

36. tablazat: A létrehozott modellek magyarazo valtozoinak dsszefoglalasa, kiemelve a gazdasagi, tarsadalmi,
demografiai valtozokat

M.nél. rata

Fogl. rata

GDP
Erettségizok
arany

Logisztikus regresszid Dontési fa Neuralis halo
l. (1 O 1 1 PO AV I (O 1 P A AV I I | "L | 1V.
Tor/szerz X | X X X X | X X X X | X X X
ker/szerz X X X X
ker/tor X X X
Futamid6 X X X X | X X X
Atlagker X X X | X
Kor X | X X X
Nem X | X X X
X X
X X
X X
X X

Forras: Sajat szerkesztés

A logisztikus regresszio és dontési fa modelljei koziil mindkét esetben a legutolso volt az,
amelyiknél az atlagkereset szignifikans magyarazovaltozonak bizonyult. Ezen kiviil ezekben a
modellekben semmilyen, a KSH oldalarol gytijtott adat nem szerepelt szignifikans valtozoként.
A neuralis halok esetében a nehézséget az jelenti, hogy az algoritmus feltétel nélkiil minden
valtozot bevon az elemzésbe, tehat a kiillonbozd gazdasagi, tarsadalmi, demografiai valtozokat
egyarant.

Azt kovetden a feltételezés megerdsitéséhez vagy céafoldsdhoz nemparaméteres probakat
alkalmaztam. A kérdés olyan szempontbdl érdekes, hogy milyen forméaban szeretném a
nemteljesitést bevonni az elemzésbe. Ugyanolyan formdban, mint eddig is hasznaltam (0= jol
teljesitd, 1= mulasztasba kertilt), vagy pedig a mulasztas 6sszegét szeretném bevonni. Mivel a
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kutatas sordn a fokusz csak a nemteljesitésen volt, €s nem pedig annak nagysagan, igy eldbbit
valasztottam, és kereszttabla elemzéssel vizsgaltam meg, hogy megfigyelhet6-e kapcsolat a
régio, illetve a nem esetében.

Elséként a nem és a nemfizetés kapcsolatat vizsgaltam meg.

37. tablazat: A nem és a nemfizetés kozotti kapcsolat vizsgalata

Symmetric Measures

Approximate

Walue Significance
Maminal by Mominal Phi - 044 325
Cramer's ¥ 044 A25
M ofvWalid Cases f00

Forras: Spss output, sajdt szerkesztés

A 37. szamu tablazat alapjan megallapithatd, hogy a nem és a nemfizetés kozott nincs
szignifikans kapcsolat (p=0,325).

A régid és a nemfizetés esetében az elemzés eredményét a 38. tdblazat tartalmazza.

38. tablazat: A nem és a nemfizetés kozotti kapcsolat vizsgadlata

Symmetric Measures

Approximate

Walue Significance
Mominal by Mominal  Phi 136 23
Cramer's 136 211

M ofv¥alid Cases A00

Forras: Spss output, Sajadt szerkesztés

Megallapithatd, hogy a vizsgalt valtozok fiiggetlenek egymastol (p=0,231).

Tehat 6sszességében mind a nem, mind pedig a régid esetében arra a kovetkeztetésre jutottam,
hogy nincs szignifikans kapcsolat (p>0,05).

A fentiek alapjan a H4 és H5 hipotézist elutasitom.

T6: Az elvégzett Kklasszifikaciés elemzések és nemparaméteres probak alapjan azt a
kovetkeztetést vontam le, hogy egyik tarsadalmi, gazdasagi jellemzé sem hozhato
kapcsolatba a nemteljesités tényével teriileti aggregalt szinten.
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T7: Az elvégzett klasszifikacios elemzések és nemparaméteres probak alapjan azt a
kovetkeztetést vontam le, hogy a rendelkezésre all6 demografiai adatok koziil egyik sem
hozhato kapcsolatba a nemteljesités tényével teriileti aggregalt szinten.

6.4 Van-e kiilonbség az egyes hiteltipusok kozott?

A kiilonb6zd hiteltipusok esetében a bankok mas-mas feltételt tdmaszthatnak az iigyféllel
szemben, mely akar a nemfizetésre is hatassal lehet. Igy szeretném megvizsgalni, hogy jobb
modellt kapunk-e abban az esetben, ha hiteltipusonként készitiink elemzést, és milyen
kiilonbségek figyelhetdk meg a bevont magyarazo6 valtozok fontossaga kozott.

H6: A Kiilonb6zo hiteltipusok esetében a bankok mas-mas feltételt tamaszthatnak az
iigyféllel szemben, mely akar a nemfizetésre is hatassal lehet. Feltételezésem szerint,
amennyiben hiteltipusonként készitjiik el az elorejelzo modellt, jobb besorolasi pontossag
érheto el.

A korabban elvégzett elemzések alapjan arra a dontésre jutottam, hogy a kérdés
megvalaszolasara azt a mintdt hasznalom, melyben a jol és rosszul teljesitd hitelek azonos
aranyban fordulnak eld, és felhasznalom a KSH oldalarol szarmaz6 magyarazovaltozokat is. A
modszerek koziil pedig a neuralis halot valasztottam, hiszen ez produkélta a legjobb eredményt
minden tekintetben. Azaz az j modelleket a Neuralis halo IV. modellhez fogom hasonlitani.

6.4.1 Egyéb hiteliigylet

Akarcsak a teljes modell esetében, itt is a minta 30%-at kivalasztottam validalas céljabol. A
létrehozott neuralis halo 6 neuronnal rendelkezik. A tanul6 és tesztelé minta esetében hasonlo
besorolasi pontossagot kaptam. Osszességében az egyedi modell az iigyletek 87,3%-t
kategorizalta helyesen.

39. tablazat: Az egyéb hiteliigylet kategoria soran kialakult neurdlis halo értékelése

Egyéb hiteliigylet Teljes modell

0 88,6% 92,0%
1 86,1% 84,5%
2. 87,3% 88,3%
AUC 93,3% 94,9%
Gini 86,6% 89,8%

Forras: Sajat szerkesztés
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Ahogy a 39. szamu tablazatban lathato, ha 6nalldan vizsgaljuk az egyéb hiteliigyleteket, nem
érhet6 el jobb eredmény sem a besorolasi pontossag, sem az AUC érték és a Gini-kiefficiens
esetében sem.

Mivel a neuralis halok esetében minden valtozd a modell részét képezi, igy az egyes valtozok
fontossagat vizsgaltam meg. A fontosnak itélt magyarazo valtozok kozott az 6t legfontosabb
valtozot emeltem ki. Lathato, hogy az egyéb hiteliigyletek esetében a kor is megjelent, mint
Iényeges magyaraz6 valtozo, ami a teljes modellben nem szerepelt az 6t leglényegesebb valtozo
kozott.

40. tablazat: Az egyéb hiteliigylet kategoria soran alkalmazott 5 legfontosabb magyarazo valtozo és a teljes
modell 5 legfontosabb magyarazo valtozojanak osszehasonlitasa

Egyéb hiteliigylet Teljes modell
Tor/szerz Tor/szerz
Futamidd Ker/tor
Atlagker Futamid6
Kor Atlagker
Ker/tor Ker/szerz

Forras: Sajat szerkesztés

6.4.2 Fogyasztasi, aruvasarlasi hitel

A fogyasztasi €s aruvasarlasi hitel esetében jott 1étre az eddigi legnagyobb neurdlis halo, 9
neuronnal. A tanul6 és tesztelé minta besorolasi pontossaga teljesen megegyezik, és az eddigi
legmagasabb besoroldsi pontossagot érte el a modell, az iigyletek 96,5%-a keriilt a helyes
csoportba, tehat ebben az esetben javasolt lehet egy 6nalldo modell alkalmazasa.

41. tablazat: A fogyasztasi és aruvasarlasi hitel kategoria soran kialakult neurdlis hdlo értékelése

irovisindss el | Teies model
0 97,2% 92,0%
L 95,7% 84.5%
2 96,5% 88,3%
AUC 99,8% 94,9%
Gini 99,6% 89.8%

Forras: Sajat szerkesztés

Az algoritmus olyan valtozokat itélt meg fontosnak, melyet egy korabbi modell sem, ez a GDP,
illetve a munkanélkiiliségi rata. Ennek hatterében feltehetéen az allhat, hogy ezt a hiteltipust
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konnyen lehet igényelni, és kevesebb feltétel teljesiilési sziikséges a folyositashoz. Alapvetden
a tarsadalomnak egy bizonyos rétegére jellemzd ezen hitelek felvétele.

42. tablazat: A fogyasztasi és aruvasarlasi hitel kategoria soran alkalmazott 5 legfontosabb magyarazo valtozo
és a teljes modell 5 legfontosabb magyardzo valtozojanak 6sszehasonlitisa

Fogyasztasi és aruvasarlasi hitel | Teljes modell
Tor/szerz Tor/szerz
Ker/szerz Ker/tor

GDP Futamidd
Ker/tor Atlagker
Munkanélkiiliségi rata Ker/szerz

Forras: Sajat szerkesztés

6.4.3 Gépjarmi lizing

Gépjarmu lizing esetében az figyelheté meg, hogy a rosszul teljesitd hitelek besoroldsa jobb,
mint az alap modell esetében, és a modell teljesitménye is jobb, tehat ennél a hitelnél is célszerii
lehet a kiilonalld modell alkalmazasa. Az 6nalld6 modell 90,8%-0s besorolasi pontossaggal
rendelkezik, azaz az ligyletek kevesebb, mint 10%-ban volt a kategorizalas téves.

43. tablazat: A gépjarmii lizing kategoria soran kialakult neuralis halo értékelése

Gépjarmti lizing Teljes modell

0 90,5% 92,0%
1 91,2% 84,5%
> 90,8% 88,3%
AUC 97,2% 94,9%
Gini 94,4% 89,8%

Forras: Sajat szerkesztés

A valtozok esetében a futamidot kiszoritotta az adott megye 1 fore jut6 GDP-jének az értéke,
amely a teriilet gazdasagi helyzetérdl nytjthat informéaciot.
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44. tablazat: A gépjarmii lizing kategoria soran alkalmazott 5 legfontosabb magyarazo valtozo és a teljes modell

5 legfontosabb magyardzo valtozojanak ésszehasonlitasa

Gépjarmt lizing Teljes modell
Atlagkereset Tor/szerz
Tor/szerz Ker/tor
Ker/tor Futamidé
Ker/szerz Atlagkereset
GDP Ker/szerz

Forrdas: Sajat szerkesztés

6.4.4 Lakéascélu jelzaloghitel

Lakascélu hitelek esetében egy kisebb neuralis halo jott 1étre, mely két neuronnal rendelkezik
a rejtett rétegben. Ennek a modellnek a teljesitménye hasonld az alap modell teljesitményéhez,
elenyeszo kilonbseg figyelheté meg csupan. A szenzitivitas érteke viszont jelentSsen javult,
ami kedvezd. Osszességében az iigyletek 90,6%-t kategorizalta rendesen a modell.

45. tablazat: A lakascélu jelzaloghitel kategoria soran kialakult neuralis halo értékelése

Jiif:f‘jgﬁ}?el Teljes modell

0 90,1% 92.0%
1 91,2% 84.5%
2 90,6% 88,3%
AUC 93,2% 94,9%
Gini 86,4% 89.8%

Forras: Sajat szerkesztés

A modell alapvetden ugyanazokat a valtozokat valasztotta egy kivételével, mely az

atlagkereset, helyette az életkor szerepel az 6t legfontosabb valtozd kozott.
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46. tablazat: A lakascélu jelzaloghitel kategoria soran alkalmazott 5 legfontosabb magyarazo valtozo és a teljes

modell 5 legfontosabb magyarazo valtozojanak dsszehasonlitasa

Lakascélu jelzaloghitel Teljes modell
Tor/szerz Tor/szerz
Ker/szerz Ker/tor
Ker/tor Futamidd
Kor Atlagker
Futamid6 Ker/szerz

Forrdas: Sajat szerkesztés

6.4.5 Szabad felhasznalasu jelzaloghitel

Szabad felhasznalasu hitel esetében az 6nallo modell teljesitménye szinte teljesen megegyezik
az alap modell teljesitményével, igy sem eldénnyel, sem hatrannyal nem jar az 6nallé modell

hasznalata, az tigyletek 88,0%-t kategorizalta helyesen.

47. tablazat: A szabad felhasznalasu jelzdaloghitel kategoria soran kialakult neurdlis halo értékelése

Szabji(llzgeiloh;;ﬁrel? last Teljes modell

0 92,1% 92,0%
1 83,3% 84,5%
> 88,0% 88,3%
AUC 95,7% 94,9%
Gini 91,4% 89,8%

Forras: Sajat szerkesztés

Azonban az 6nall6 modell esetében mas valtozok bizonyultak fontosnak, melyek foként az
adott megye gazdasagi helyzetét jellemzik.
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48. tablazat: A szabad felhasznalasu jelzdaloghitel kategoria soran alkalmazott 5 legfontosabb magyardzo
valtozo és a teljes modell 5 legfontosabb magyaradzo valtozojanak dsszehasonlitasa

Szabad felhasznalasu .

C . Teljes modell
jelzaloghitel

Ker/tor Tor/szerz
Tor/szerz Ker/tor
Foglalkoztatasi rata Futamidé
Munkanélkiiliségi rata Atlagker
GDP Ker/szerz

Forras: Sajat szerkesztés

6.4.6 Személyi hitel

Az utolsé csoport pedig a személyi hitelek. A személyi hitelek esetében az allapithatdé meg,
mint a szabad felhaszndldsu hitelek soran. Kozel azonos besorolasi pontossag jott 1étre, a
rosszul teljesitd hitelek besorolasa kis mértékben haladta meg az alap modell kategorizalasat.
Az j modell az tigyletek 89,4%-0t sorolta be helyesen.

49. tablazat: A személyi hitel kategoria soran kialakult neurdlis halo értékelése

Személyi hitel Teljes modell

0 92,0% 92,0%
1 86,6% 84,5%
2. 89,4% 88,3%
AUC 95,4% 94,9%
Gini 90,8% 89,8%

Forras: Sajat szerkesztés

A magyarazd valtozok kore teljes mértékben megegyezik az alap modell magyardzé
valtozoival.
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50. tablazat: A személyi hitel kategoria soran alkalmazott 5 legfontosabb magyarazo valtozo és a teljes modell 5
legfontosabb magyardzo valtozojanak dsszehasonlitisa

Személyi hitel Teljes modell
Ker/tor Tor/szerz
Tor/szerz Ker/tor
Atlagker Futamid6
Ker/szerz Atlagker
Futamid6 Ker/szerz

Forrdas: Sajat szerkesztés

6.4.7 Osszegzés

Az alabbi tablazat foglalja és hasonlitja 6ssze az egyes modellek ¢és a teljes modell altal elért
eredményeket.

51. tablazat: A modellek teljesitményének 6sszehasonlitasa

Eoveb Fogy. és Gépiarmi Lakascélu Szabad Szemelyi | Teljes
hiteligylot | 2ravasartasi | H jeladlog- | fethasz. | PARORTL
gy hitel & hitel  |jelzaloghitel

0 88,60% 97,20% 90,50% | 90,10% 92,10% 92,00% | 92,00%
1 86,10% 95,70% 91,20% | 91,20% 83,30% 86,60% | 84,50%
> 87,30% 96,50% 90,80% | 90,60% 88,00% 89,40% | 88,30%
AUC| 93,30% 99,80% 97,20% | 93,20% 95,70% 95,40% | 94,90%
Gini | 86,60% 99,60% 94,40% | 86,40% 91,40% 90,80% | 89,80%

Forras: Sajat szerkesztés

Megallapithatd, hogy az egyéni modellek koziil egyik sem marad el jelentdsen a teljes modell
teljesitményétdl, kozel azonos, vagy jobb teljesitmények sziilettek. A fogyasztasi ¢és
aruvasarlasi, a gépjarmill lizing és a lakascélu jelzaloghitel esetében a szenzitivitds érteke
szamottevoen novekedett, tehat a Iétrejott egyéni modellek nagyobb pontossaggal tudtak
beazonositani a nemteljesitd hiteleket ebben az esetben.

A legtobb hiteltipus esetében a modellek mérésére alkalmazott mutatészamok koziil legalabb 2
meghaladja az alapmodell értékét, tehat azok jobbnak tekinthetdk.

A fenti elemzések alapjan a H6 hipotézist elfogadom.

T8: A fogyasztasi és aruvasarlasi, a gépjarmii lizing, a szabadfelhasznalasu jelzaloghitel,
és a személyi hitel esetében amennyiben onalléan, csak az adott hiteltipusra végezziik az
elemzéseket, jobb teljesitmény érheto el neuralis halo segitségével.
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7 A kutatas fobb megallapitasai, kovetkeztetések, javaslatok
7.1 A disszertaci6 tézisei, j és Gjszeri megallapitasai

A kutatas alapjaul szolgal6 adatbazist a BISZ Zrt. biztositotta, igy roviden bemutattam a KHR-
t, annak tevékenységét. A kezdeti, a BISZ Zrt. altal atadott adatbazis tobb, mint 10.000.000
hiteliigyletet tartalmazott, igy mindenképpen sziikség volt az adatbazis sziikitésére, melyet a
kutatasi céloknak megfelelden meg is tettem. A mintavétel alapjaul végiil egy 2.887.470
hiteliigyletet tartalmazo adatbazis szolgalt, melybdl a kutatasi céloknak megfelelden kétféle
technikaval vettem mintat.

A kutatas fobb eredményeit a megfogalmazott hipotézisek mentén foglalom dssze:

H1: A KHR altal nyilvantartott informaciok alkalmasak arra, hogy a csédelérejelzés
soran alkalmazott klasszifikacids eljarasok segitségével magas megbizhatésaggal elore
jelezzék a nemfizetés kockazatat.

Nemteljesitonek azt a hiteliigyletet mindsitettem, mely rendelkezett mulasztasi 6sszeggel.

Az éllitasom aladtdmasztasdhoz els6ként egy 500 elemii véletlen mintat hasznaltam, melyen
végrehajtottam a klasszifikacios eljarast mindharom elemzési eszkoz segitségével. Ugyan a
modellek magas besorolasi pontossaggal rendelkeznek, azonban nagy kiilonbség alakult ki a
specificités €s a szenzitivitds kozott, igy a modellek nem voltak optimalisnak tekinthetk, mely
a minta tulajdonsagaira vezethetd vissza. Ezért egy uj mintat alakitottam ki, melyben azonos
aranyban szerepeltek a jol teljesitd és a nemteljesitd hitelek. Az ij minta kedvezden hatott a
nemteljesitd hitelek besorolasara. fgy az elemzések alapjan a H1 hipotézist elfogadtam, és az
alabbi megallapitasokat fogalmaztam meg:

T1: A fenti elemzések alatamasztjak, hogy a KHR altal nyilvantartott informaciok
alapjan kialakithato egy olyan valtozokészlet, mely segitségével magas megbizhatosaggal
lehet elore jelezni a nemfizetés veszélyét.

T2: Az alkalmazott médszerek esetében beigazolodott a tultanulas jelensége. Egy olyan j
minta hasznalata, amelyikben azonos aranyban szerepelnek a jol és rosszul teljesité
hitelek megoldast jelent a problémara. Megallapithatd, hogy ugyan a besorolasi pontossag
csokken, azonban né a szenzitivitas értéke, amely jellemzdo az elemzési cél szempontjabol
pozitiv tulajdonsagnak tekinthetd.

Mivel az adatbazis nem tartalmazott minden olyan informéciot, amit a hitelt nyjté intézetek
kérhetnek, igy sziikségesnek itéltem az adatbazis bdvitését, melyhez a KSH oldalan elérhetd
adatokat hasznaltam.

H2: A vallalati csédelérejelzés soran a legmagasabb besorolasi pontossaggal a neuralis
halok segitségével lefuttatott elemzések rendelkeztek (Odom-Sharda, 1990; Olmeda-
Fernandez, 1997). Feltételezésem szerint ez az allitas a lakossagi hitelek esetében is igaz,
tehat a lakossagi hitelek kategorizalasanal szintén a neuralis halok fogjak a legjobb
eredményt szolgaltatni, feliilmilva minden, altalam alkalmazott modszert.
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H3: A KHR altal nyilvantartott informaciok kore elmarad, a bankok altal, a
hiteligényléshez bekért informacioktol (pl. jovedelemadatok). Uj, a KHR altal nem
nyilvantartott valtozok bevonasaval javithaté a besorolasi pontossag.

Majd ezt kovetéen mindkét minta esetében ismételten elvégeztem a klasszifikacios
elemzéseket, és lathatd volt, hogy kedvezden hatott az elemzésekre az 0j valtozok bevonasa.
Legjobb modellnek végiil a Neuralis halo IV. modellt itéltem, mely 88,3%-o0s besorolasi
pontossagot ért el. Tehat a H2 és H3 hipotézist is elfogadtam.

T3: Az 10j valtozok kedvezéen hatottak minden modell esetében az elemzések
teljesitményére (besorolasi pontossag, AUC és Gini-koefficiens). Annak ellenére, hogy a
besorolasi pontossag osszességében csokkent, jelentésen csokkent a specificitas és
szenzitivitas kozotti Kiilonbség, és ezek egyiittesen a modellek teljesitményének
javulasahoz vezettek.

T4: Az alkalmazott modszerek koziil a legmagasabb besorolasi pontossaggal a neuralis
halok rendelkeznek, a legjobbnak itélt modell pedig a Neuralis halo 1V., mellyel kozel
90%0-0s besorolasi pontossag érheté el.

TS: A mulasztasba Keriilést leginkabb az alabbi valtozok hataroztak meg:

torlesztési 0sszeg szerzodéses dsszeghez viszonyitott aranya
futamido

atlagkereset

atlagkereset szerzédéses osszeghez viszonyitott aranya
atlagkereset torlesztési osszeghez viszonyitott aranya

A csddeldrejelzés soran alkalmazott modszerekkel hasonld besorolasi pontossag érhetd el a
lakossagi hitelek esetében is.

A kutatas kovetkezd allomasaként kitértem arra is, hogy a kiilonb6z6 gazdasagi, tdrsadalmi,
demografiai mutatoknak van-e jelentdsége a nemfizetés soran.

H4: A Magyarorszag teriileteit jellemzo eltéro tarsadalmi, gazdasag helyzet kapcsolatba
hozhato a hitelek nemfizetésével.

H5: A kiilonb6z6 demografiai adatok (nem és életkor) hatassal vannak a nemfizetésre.

A hipotézisek aldtdmasztasdhoz a kordbban végrehajtott elemzéseket vettem alapul, valamint
kereszttabla elemzést végeztem. Mindkét elemzési lehetdség alapjan a H4 és H5 hipotézist
elutasitottam.

T6: Az elvégzett Kklasszifikaciés elemzések és nemparaméteres probak alapjan azt a
kovetkeztetést vontam le, hogy egyik tarsadalmi, gazdasagi jellemzo sem hozhato
kapcsolatba a nemteljesités tényével teriileti aggregalt szinten.

T7: Az elvégzett Kklasszifikaciés elemzések és nemparaméteres probak alapjan azt a
kovetkeztetést vontam le, hogy a rendelkezésre allo demografiai adatok koziil egyik sem
hozhato kapcsolatba a nemteljesités tényével teriileti aggregalt szinten.

Mivel a kiilonb6z6 tipust hitelek felvétele eltérd feltétellel jarhat, igy utolsd 1épésként
megvizsgaltam, megfigyelhetd-e kiillonbség abban az esetben, ha egy-egy mintat kizarolag egy
hiteltipus alkot.

H6: A kiilonb6z6é hiteltipusok esetében a bankok mas-mas feltételt tamaszthatnak az
iigyféllel szemben, mely akar a nemfizetésre is hatassal lehet. Feltételezésem szerint,
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amennyiben hiteltipusonként készitjiik el az elorejelz6 modellt, jobb besorolasi pontossag
érheto el.

Az elemzést 6, elore kivalasztott hiteltipus esetében végeztem el, €s egyes tipusoknal
megfigyelhetd volt, hogy jobb eredményt produkaltak ezek az 1j, egyéni modellek. Tehat a H6
hipotézist elfogadtam.

T8: A fogyasztasi és aruvasarlasi, a gépjarmii lizing, a szabadfelhasznalasu jelzaloghitel,
és a személyi hitel esetében amennyiben 6nalléan, csak az adott hiteltipusra végezziik az
elemzéseket, jobb teljesitmény érheté el neuralis halo segitségével.

7.2 Az eredmények felhasznalhat6saga, tovabbi kutatasi iranyok

A megéllapitasaimat a 2016-2021 évek adatai alapjan vontam le.

A kutatds soran korlatot jelent, hogy az elemzéseket, a sziikitett adatbdzis hat leggyakoribb
hiteltipusa esetében végeztem el, tovabba voltak olyan hitelek, amelyeket, azok jellemzd6i miatt
ki kellett hagynom az elemzésekbdl (pl. Babavaré hitel). Erdekes teriilet lehet a késébbickben
ezen hiteleknek a vizsgéalata.

A kapott eredményeket torzithatja, hogy a COVID-19 virus miatt 2020. marcius 19-én az allam
bevezette a torlesztési moratoriumot, mely az adatbazis lekérdezésekor még fennallt. Emiatt
egy kés6bbi kutatds soran megvizsgalhatd, hogy mas kovetkeztetések vonhatok-e le egy
kés6bbi idépontban, amikor mar nem allt fenn a moratérium, és hosszabb id6 eltelt annak
eltorlése ota. Az OECD 2021. évben késziilt felmérésében is emlitette, hogy valosziniisithetd a
nemteljesitd hitelek szamanak novekedése a moratorium eltorlését kovetden. (OECD, 2021b)

A kutatas és az eredmények hasznosithatosagat tekintve tigy gondolom, hogy ez egy hianyt
potlo téma, kevés kutatd, kevés tudomanyos munka foglalkozik a lakossagi hitelek
nemfizetésének jellemzésével, eldrejelzésével statisztikai modszerek segitségével.
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8 Osszefoglalas

Doktori kutatdsom soran a lakossagi hitelek nemfizetését, illetve a nemfizetés eldrejelzését
vizsgaltam. Célom egy olyan modell kialakitdsa volt, melynek a segitségével magas
pontossaggal lehet kategorizalni a nemfizetd hiteleket.

A kutatas elsé felében a témahoz kapcsolodd szakirodalmat tanulményoztam, mely soran
kitértem a hitelezés torténetére egy rovid attekintés segitségével, megvizsgaltam a jelenlegi
hitelezési helyzetet Magyarorszagon, illetve azt, hogy jelenleg milyen az eladosodottsag. Ezt
kovetden kitértem arra, milyen szempont szerint lehet a lakossag részére elérhetd hiteleket
csoportositani, valamint melyek azok az alapfogalmak, amelyek mindenképpen nagy
jelentdséggel birnak a hitelezés soran. Tovabba roviden megvizsgaltam, melyek azok a
tényezOk, amelyeknek fontos szerepe lehet a hitelezési magatartds esetében, annak ellenére,
hogy ezek olyan tényezok, amelyek mérése nehéz.

Mivel a lakossagi hitelek besoroldsaval elenyész6 mennyiségii szakirodalom foglalkozik, igy a
kutatés alapjaul a cs6deldrejelzési modellek szolgaltak. Ezen tudoméanyag megismeréséhez egy
idébeli és modszertani attekintést végeztem. Kiindultam a legelsd, még egyvaltozos
csOdeldrejelzési elemzésekbdl, megvizsgaltam Altman hires modelljét, azt, hogy milyen
fejlédésen ment keresztiil ez a tudomanyag, egészen a napjainkban hasznalatos neuralis haloig.

Miutan feltérképeztem a leggyakrabban hasznalt modszertanok korét, egy rovid modszertani
attekintés kovetkezett, amelyben kitértem az egyes elemzési lehetdségek alkalmazisanak
korlatjaira, elényeire, hatranyaira, majd végiil arra a kovetkeztetésre jutottam, hogy az elemzési
lehetdségek koziil a logisztikus regresszidt, a dontési fat és a neurdlis halot szeretném a
kutatasaim soran alkalmazni. Szintén ebben a fejezetben foglaltam 6ssze, hogy melyek azok a
technikak, amelyek segitségével a klasszifikacios eljarasok értékelhetdk, dsszehasonlithatok.

A Kutatas alapjaul szolgalo adatbazist a BISZ Zrt. biztositotta, igy roviden bemutattam a KHR-
t, annak tevékenységét. A kezdeti, a BISZ Zrt. altal atadott adatbazis tobb, mint 10.000.000
hiteliigyletet tartalmazott, igy mindenképpen sziikség volt az adatbazis sziikitésére, melyet a
kutatasi céloknak megfelelden meg is tettem. A mintavétel alapjaul végezetiil egy 2.887.470
hiteliigyletet tartalmazo adatbazis szolgalt, melybdl a kutatasi céloknak megfelelden kétféle
technikaval vettem mintat.

Az elemzések alapjan arra a kovetkeztetésre jutottam, hogy az alkalmazott modszerek abban az
esetben mukodnek optimalisan, ha a minta Osszetétel esetében (megkdzelitdleg) azonos
aranyban figyelhetok meg a jol teljesitd €s a nemteljesito hitelek. A legpontosabb kategorizalast
a neuralis halo modszer segitségével sikeriilt elérni, mely nem csak a KHR 4altal nyilvantartott
adatokbol indult ki, hanem felhasznalta a KSH oldaléardl 6sszegytijtott informaciokat is.

Megallapitottam tovabba, hogy a kiilonb6z0 gazdasagi, tarsadalmi, demografiai mutatok nem
allnak kapcsolatban a nemfizetéssel.

Végezetiil pedig megallapitottam, hogy vannak olyan hiteltipusok, amelyek esetében javasolt
lehet az elemzéseket onalldan elvégezni. Ennek hatterében az egyes tipusok folydsitdsanak
kovetelményei allhatnak esetlegesen, hiszen vannak olyan hitelek, amelyeknek felvételéhez
kisebb korlatokat tdmasztanak a szolgéltatok.

Ugy gondolom, hogy a kutatas elején kitiizott célokat teljesiteni tudtam, és bizom benne, hogy
a kapott eredmények masok szamara is hasznosnak bizonyulnak.
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9 Summary

My PhD research investigated the default and prediction of default on household loans. My aim
was to develop a model that can be used to categorise defaulted loans with high accuracy.

In the first half of the research, | reviewed the literature on the topic. | gave a brief overview of
the history of lending, the current lending situation in Hungary and the current level of
indebtedness. | have explained how the loans available to the public can be categorised, and
what are the basic concepts that are of great importance when it comes to lending. | have also
briefly examined the factors that may play an important role in lending behaviour, despite the
fact that these are factors that are difficult to measure.

Since there is a scarcity of literature on the classification of retail loans, the research was based
on bankruptcy prediction models. To get to know this discipline, | conducted a chronological
and methodological review. Starting from the first univariate bankruptcy prediction analyses, |
examined Altman's famous model and the evolution of this discipline up to the neural network
used today.

After having identified the most commonly used methods, a short methodological overview
followed, in which I discussed the limitations, advantages and disadvantages of each of the
analysis options, and finally | came to the conclusion that I would like to use logistic regression,
decision tree and neural network in my research. Also in this chapter | summarised the
techniques that can be used to evaluate and compare the classification procedures.

The database on which the research was based was provided by BISZ Ltd.., so | briefly
introduced the KHR and its activities. The initial database provided by BISZ Ltd. contained
more than 10.000.000 loan transactions, so it was necessary to narrow down the database, which
| did according to the research objectives. Finally, the sampling was based on a database of
2,887,470 loan transactions, from which | took a sample using two different techniques.

Based on the analyses, | conclude that the methods used work optimally when the sample
composition has (approximately) the same proportion of performing and non-performing loans.
The most accurate categorisation was achieved by using the neural network method, which not
only used the data recorded by the KHR, but also used information collected from the KSH.

| also found that various economic, social and demographic indicators are not related to non-
payment.

And finally, 1 have found that there are some types of loans for which it may be advisable to
carry out the analyses independently. This may be due to the disbursement requirements of each
type, as there are some loans for which providers have lower restrictions.

Ugy gondolom, hogy a kutatas elején kitiizott célokat teljesiteni tudtam, és bizom benne, hogy
a kapott eredmények masok szamara is hasznosnak bizonyulnak.

| believe that | was able to meet the objectives | set at the beginning of the research and | am
confident that the results will be useful to others.
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11 Mellékletek

11.1 Logisztikus regresszio . outputjai
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Omnibus Tests of Model Coefficients
Minta tipusa Chi-square df Sig.
teszt |Step 1|Step 16,744 1 <,001
Block 16,744 1 <,001
Model 16,744 1 <,001
tanuld | Step 1 | Step 62,222 1 <,001
Block 62,222 1 <,001
Model 62,222 1 <,001
Model Summary
Minta tipusa |Step | -2 Log likelihood | Cox & Snell R> | Nagelkerke R?
teszt 1 45,7212 ,106 ,310
tanulé 1 127,992° 163 ,388
Hosmer and Lemeshow Test
Minta tipusa |Step | Chi-square df Sig.
teszt 1 17,357 8 ,027
tanuld 1 10,815 8 ,212
Classification Table (alapértelmezett)
' Becsiilt
Minta Megfigyelt Default Percentage
tpusa 0 1 Correct
0 141 1 99,3
Teszt Default 1 5 3 37,5
Overall Percentage 96,0
0 317 6 98,1
Tanulo Default 1 16 11 40,7
Overall Percentage 93,7
a. The cut value 1s ,500
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11.3 Neuralis halo . outputjai

Network Information

Input Layer Covariates 1 Kor
2 Nem
3 tor szerz*100
4 Futamid6
Number of Units?
Rescaling Method for Covariates Standardized
Hidden Number of Hidden Layers
Layer(s) Number of Units in Hidden Layer 12
Activation Function Hyperbolic tangent
Output Layer | Dependent Variables 1 Default

Number of Units

Activation Function

Softmax

Error Function

Cross-entropy

a. Excluding the bias unit

Model Summar

Tanuld Cross Entropy Error 59,461
Percent Incorrect Predictions 6,7%
Stopping Rule Used 1 consecutive step(s) with no

decrease in error?
Training Time 0:00:00,07
Teszt Cross Entropy Error 19,756
Percent Incorrect Predictions 3,2%

Dependent Variable: Default

a. Error computations are based on the testing sample.
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Maormalized Importance
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11.4 Logisztikus regresszio 11. outputjai

Omnibus Tests of Model Coefficients
Minta tipusa Chi-square df Sig.
Teszt Step 1| Step 87,629 2 <,001
Block 87,629 2 <,001
Model 87,629 2 <,001
Tanulo |Step 1 |Step 247,196 2 <,001
Block 247,196 2 <,001
Model 247,196 2 <,001
Model Summary
Minta tipusa |Step | -2 Log likelihood | Cox & Snell R? | Nagelkerke R?
Teszt 1 137,594% 416 ,555
Tanulo 1 219,627° ,520 ,693
Hosmer and Lemeshow Test
Minta tipusa | Step Chi-square df Sig.
Teszt 1 12,608 8 ,126
Tanuld 1 13,214 8 ,105
Classification Table (alapértelmezett)
‘ Becsiilt
,1;/53:2 Megfigyelt Default Percentage
0 1 Correct
Default : o i 0
Teszt 1 33 43 56,6
Overall Percentage 74,8
0 155 8 95,1
Tanulo Default 1 50 124 71,3
Overall Percentage 82,8
a. The cut value 1s ,500
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Classification Table (Youden szabaly szerinti optimalis)

‘ Becsiilt
Minta Megfigyelt Default Percentage
tipusa
0 1 Correct
0 85 2 97,7
Default
Teszt 1 33 43 56,6
Overall Percentage 78,5
0 159 4 97,5
Default
Tanulo 1 50 124 71,3
Overall Percentage 84,0
a. The cut value i1s ,630
ROC Curve
1,0
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Diagonal segments are produced by ties

123



DOI 10.14750/ME.2024.011

11.5 Déntési fa II. outputjai

ROC Curve
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11.6 Neuralis halo II. outputjai

Network Information

Input Layer Covariates 1 tor_szerz*100
2 Felv kor
3 Nem
4 Futamido
Number of Units®
Rescaling Method for Covariates Standardized
Hidden Number of Hidden Layers
Layer(s) Number of Units in Hidden Layer 1?
Activation Function Hyperbolic tangent
Output Layer |Dependent Variables |1 Default
Number of Units
Activation Function Softmax
Error Function Cross-entropy

a. Excluding the bias unit
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Model Summary

Tanulo Cross Entropy Error 129,453
Percent Incorrect Predictions 18,5%
Stopping Rule Used 1 consecutive step(s) with

no decrease in error?
Training Time 0:00:00,07
Teszt Cross Entropy Error 41,612
Percent Incorrect Predictions 13,8%

Dependent Variable: Default

a. Error computations are based on the testing sample.
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11.7 Logisztikus regresszio I11. outputjai

Omnibus Tests of Model Coefficients
Minta tipusa Chi-square df Sig.
Teszt Step 1| Step 29,235 3 <,001
Block 29,235 3 <,001
Model 29,235 3 <,001
Tanulo |Step 1|Step 90,165 3 <,001
Block 90,165 3 <,001
Model 90,165 3 <,001

Model Summary

Minta tipusa  |Step |-2 Log likelihood| Cox & Snell R> | Nagelkerke R?
Teszt 1 33,230° 177 520
Tanuld 1 100,049° ,227 ,542
Hosmer and Lemeshow Test
Minta tipusa | Step Chi-square df Sig.
Teszt 1 12,617 8 ,126
Tanuld 1 4,019 8 ,855
Classification Table (alapértelmezett)
Becsiilt
Minta tipusa Megfigyelt Default Percentage
0 1 Correct
0 140 2 98,6
Default
Teszt 1 4 4 50,0
Overall Percentage 96,0
0 319 4 98,8
Default
Tanuld 1 12 15 55,6
Overall Percentage 95,4
a. The cut value 1s ,500

126




DOI 10.14750/ME.2024.011

ROC Curve

10
ag i v

08|71 . —

Sensitivity
Y
Y
Y
Y
Y
Y

o4 r

o0 o2 04 [t} 08

1 - Specificity
11.8 Dontési fa III. outputjai

ROC Curve

a8 f.-' . /

06 oe
1 - Specificity

Diagonal segments are produced by lies

10

127



DOI 10.14750/ME.2024.011

11.9 Neuralis halo II1. outputjai

Network Information

Input Layer Covariates 1 Kor
2 Nem
3 tor szerz*100
4 Munkanélkiiliségi rata
5 Foglalkoztatasi rata
6 1f6re juto GDP
7 Erettségi arany
8 ker szerz*100
9 ker tor*100
10 Futamid6
11 Atlagker eft
Number of Units? 11
Rescaling Method for Covariates Standardized
Hidden Number of Hidden Layers
Layer(s) Number of Units in Hidden Layer 1? 4
Activation Function Hyperbolic tangent
Output Layer |Dependent Variables |1 Default
Number of Units 2
Activation Function Softmax

Error Function

Cross-entropy

a. Excluding the bias unit

Model Summary

Tanul6 Cross Entropy Error

24,781

Percent Incorrect Predictions

2,3%

Stopping Rule Used

1 consecutive step(s) with
no decrease in error?

Training Time 0:00:00,13
Teszt Cross Entropy Error 16,764
Percent Incorrect Predictions 2,6%
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Dependent Variable: Default

a. Error computations are based on the testing sample.
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11.10 Logisztikus regresszio IV. outputjai

Omnibus Tests of Model Coefficients
Minta tipusa Chi-square df Sig.
Teszt |Step 1|Step 108,466 4 <,001
Block 108,466 4 <,001
Model 108,466 4 <,001
Tanulo6 | Step 1 | Step 272,543 4 <,001
Block 272,543 4 <,001
Model 272,543 4 <,001
Model Summary
Minta tipusa |Step | -2 Log likelihood | Cox & Snell R> | Nagelkerke R?
Teszt 1 116,757% 486 ,649
Tanulo 1 194,279° ,555 ,740
Hosmer and Lemeshow Test
Minta tipusa |Step | Chi-square df Sig.
Teszt 1 8,231 8 411
Tanuld 1 10,725 8 218
Classification Table (alapértelmezett)
‘ Becsiilt
,1;/53:2 Megtigyelt Default Percentage
0 1 Correct
Default 0 76 11 87,4
Teszt 1 14 62 81,6
Overall Percentage 84,7
0 147 16 90,2
Tanulo Default 1 34 140 80,5
Overall Percentage 85,2
a. The cut value 1s ,500
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Classification Table (Bal felsé sarok szerinti optimalis)

‘ Becsiilt
Minta Megfigyelt Default Percentage
tipusa
0 1 Correct
0 73 14 83,9
Default
Teszt 1 10 66 86,8
Overall Percentage 85,3
0 142 21 87,1
Default
Tanulo 1 23 151 86,8
Overall Percentage 86,9

a. The cut value is ,418
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Default
Mode O
Category % n
I = i
=0 m] 49,3 75
el Total __100,0 152
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11.12 Neuralis halé IV. outputjai

Network Information

Input Layer Covariates 1 tor_szerz*100
2 Felv kor
3 Nem
4 Futamido
5 Munkanélkiiliségi rata
6 Foglalkoztatasi rata
7 1{6re juté6 GDP
8 Erettségi arany
9 ker szerz*100
10 ker tor*100
11 Atlagker eft
Number of Units? 11
Rescaling Method for Covariates Standardized
Hidden Number of Hidden Layers 1
Layer(s) Number of Units in Hidden Layer 1? 6
Activation Function Hyperbolic tangent
Output Layer | Dependent Variables 1 Default
Number of Units 2
Activation Function Softmax

Error Function

Cross-entropy

a. Excluding the bias unit

Model Summary

Tanul6 Cross Entropy Error 91,863
Percent Incorrect Predictions 11,7%
Stopping Rule Used 1 consecutive step(s) with

no decrease in error?
Training Time 0:00:00,11
Teszt Cross Entropy Error 53,432
Percent Incorrect Predictions 16,6%
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Dependent Variable: Default

a. Error computations are based on the testing sample.

MNormalized Importance
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11.13 Egyedi modellek outputjali
11.13.1Egyéb hiteliigylet

Network Information

Input Layer Covariates 1 tor szerz*100
2 Nem
3 Kor
4 Munkanélkiiliségi rata
5 Foglalkoztatasi rata
6 1f6re juto GDP
7 Erettségi arany
8 ker szerz*100
9 ker tor*100
10 Futamido
11 Atlagker eft
Number of Units? 11
Rescaling Method for Covariates Standardized
Hidden Number of Hidden Layers 1
Layer(s) Number of Units in Hidden Layer 1? 6
Activation Function Hyperbolic tangent
Output Layer | Dependent Variables 1 Default
Number of Units 2
Activation Function Softmax
Error Function Cross-entropy

a. Excluding the bias unit

Model Summary

Tanulo Cross Entropy Error 44,982
Percent Incorrect Predictions 12,7%
Stopping Rule Used 1 consecutive step(s) with
no decrease in error?
Training Time 0:00:00,06
Teszt Cross Entropy Error 20,149
Percent Incorrect Predictions 13,8%

Dependent Variable: Default

a. Error computations are based on the testing sample.
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" Bynaphe Wsight = 0
== Symaphc Weght <

Hidden tayer activation fimction. Hypsrbaliz mrgant

Cutput lagar actmation funcion Soffmas

. ) . Becsiilt
Minta tipusa Megfigyelt 0 1 Percent Correct

0 62 8 88,6%
Tanuld 1 10 62 86,1%
Overall Percent | 50,7% 49,3% 87,3%
0 24 6 80,0%
Teszt 1 2 26 92,9%
Overall Percent | 44,8% 55,2% 86,2%

Dependent Variable: Default
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11.13.2Fogyasztasi €és aruvasarlasi hitel

Network Information

Input Layer Covariates 1 Kor
2 Nem
3 tor szerz*100
4 Munkanélkiiliségi rata
5 Foglalkoztatasi rata
6 1f6re juto GDP
7 Erettségi arany
8 ker szerz*100
9 ker tor*100
10 Futamido
11 Atlagker eft
Number of Units? 11
Rescaling Method for Covariates Standardized
Hidden Number of Hidden Layers 1
Layer(s) Number of Units in Hidden Layer 1? 9
Activation Function Hyperbolic tangent
Output Layer |Dependent Variables |1 Default
Number of Units 2
Activation Function Softmax
Error Function Cross-entropy
a. Excluding the bias unit
Model Summary
Tanul6 | Cross Entropy Error 10,604
Percent Incorrect Predictions 3,5%
Stopping Rule Used 1 consecutive step(s) with
no decrease in error?
Training Time 0:00:00,06
Teszt | Cross Entropy Error 3,329
Percent Incorrect Predictions 3,4%

Dependent Variable: Default

a. Error computations are based on the testing sample.
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Sytaplic Vgt = 0
— Synaptic Vst «

Hidden layar activation function: Hypesbaliz 1angent

Cuibput layer actvation unction: Seftmas

. , . Becsiilt
Minta tipusa Megfigyelt 0 1 Percent Correct

0 70 2 97,2%
Tanulo 1 3 67 95,7%
Overall Percent 51,4% | 48,6% 96,5%
0 27 1 96,4%
Teszt 1 1 29 96,7%
Overall Percent 48,3% | 51,7% 96,6%

Dependent Variable: Default
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11.13.3Gépjarmi lizing

Network Information

Input Layer Covariates 1 tor szerz*100
2 Kor
3 Nem
4 Munkanélkiiliségi rata
5 Foglalkoztatasi rata
6 1f6re jutd GDP
7 Erettségi arany
8 ker szerz*100
9 ker tor*100
10 Atlagker eft
11 Futamid6
Number of Units® 11
Rescaling Method for Covariates Standardized
Hidden Number of Hidden Layers 1
Layer(s) Number of Units in Hidden Layer 1? 4
Activation Function Hyperbolic tangent
Output Layer | Dependent Variables 1 Default
Number of Units 2
Activation Function Softmax
Error Function Cross-entropy

a. Excluding the bias unit

Model Summary

Tanul6é | Cross Entropy Error 24,873
Percent Incorrect Predictions 9,2%
Stopping Rule Used 1 consecutive step(s) with
no decrease in error?
Training Time 0:00:00,07
Teszt | Cross Entropy Error 15,606
Percent Incorrect Predictions 8,6%

Dependent Variable: Default

a. Error computations are based on the testing sample.
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Synagtic Weight =0
— Tl Vgl < 0

Hiddan layer actvafion unction Hyparbolic tangant

Criput layer actwation lunction Safimax

. , . Becsiilt
Minta tipusa Megfigyelt 0 1 Percent Correct

0 67 7 90,5%
Tanulo 1 6 62 91,2%
Overall Percent 51,4% 48,6% 90,8%
0 26 0 100,0%
Teszt 1 5 27 84,4%
Overall Percent 53,4% | 46,6% 91,4%

Dependent Variable: Default
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11.13.4Lakascélu jelzaloghitel

Network Information

Input Layer Covariates 1 tor szerz*100
2 Kor
3 Nem
4 Munkanélkiiliségi rata
5 Foglalkoztatasi rata
6 1f6re jutd GDP
7 Erettségi arany
8 ker szerz*100
9 ker tor*100
10 Atlagker eft
11 Futamdi6
Number of Units® 11
Rescaling Method for Covariates Standardized
Hidden Number of Hidden Layers 1
Layer(s) Number of Units in Hidden Layer 1? 2
Activation Function Hyperbolic tangent
Output Layer | Dependent Variables 1 Default
Number of Units 2

Activation Function

Softmax

Error Function

Cross-entropy

a. Excluding the bias unit

Model Summary

Tanulo

Cross Entropy Error

42,100

Percent Incorrect Predictions

9,4%

Stopping Rule Used

1 consecutive step(s) with no
decrease in error?

Training Time 0:00:00,12
Teszt | Cross Entropy Error 22,780
Percent Incorrect Predictions 13,1%

Dependent Variable: Default

a. Error computations are based on the testing sample.
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Syratie isight = [
— e Vel = 0

Foﬂ;ll:

ADOBMEDMA

| ietaghoer_ufi

Hidden laynr activation function: Hyperbolic fangent

Crutput myer sctivation fenction Saftmas

Minta tipusa Megfigyelt Becsiilt

0 1 Percent Correct

0 64 7 90,1%

Tanuld 1 6 62 91,2%

Overall Percent 50,4% 49,6% 90,6%

0 25 4 86,2%

Teszt 1 4 28 87,5%

Overall Percent 47,5% 52,5% 86,9%

Dependent Variable: Default
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Sensitivity

p 2 4 I E 1.0
1 - Specificity

Depandent Variable, Default

Mormalized Importance

Tor_szarz
Ker_szerz

[er tor

Futamcdit
Aflagker eft

Erettségiaramy

Importance

146



DOI 10.14750/ME.2024.011

11.13.5Szabad felhasznalasu jelzaloghitel

Network Information

Input Layer Covariates 1 tor _szerz*100
2 Kor
3 Nem
4 Munkanélkiiliségi rata
5 Foglalkoztatasi rata
6 1f6re juto GDP
7 Erettségi arany
8 ker szerz*100
9 ker tor*100
10 Futamido
11 Atlagker eft
Number of Units? 11
Rescaling Method for Covariates Standardized
Hidden Number of Hidden Layers 1
Layer(s) Number of Units in Hidden Layer 1? 6
Activation Function Hyperbolic tangent
Output Layer |Dependent Variables |1 Default
Number of Units 2
Activation Function Softmax
Error Function Cross-entropy
a. Excluding the bias unit
Model Summary
Tanulé | Cross Entropy Error 38,387
Percent Incorrect Predictions 12,0%
Stopping Rule Used 1 consecutive step(s) with
no decrease in error?
Training Time 0:00:00,07
Teszt | Cross Entropy Error 13,611
Percent Incorrect Predictions 10,3%

Dependent Variable: Default

a. Error computations are based on the testing sample.
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Siynaic ek =
= Synmptic Weight < [

Hidda |a:|llr aclrwalinn lunichon H\'pwltth. l:l‘l’gll'ﬂ

Cutplt layer sctvation function Sofmas

. , . Becsiilt
Minta tipusa Megfigyelt 0 1 Percent Correct

0 70 6 92,1%
Tanulo 1 11 55 83,3%
Overall Percent | 57,0% 43,0% 88,0%
0 23 1 95,8%
Teszt 1 5 29 85,3%
Overall Percent | 48,3% 51,7% 89,7%

Dependent Variable: Default
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Network Information

Input Layer Covariates 1 tor szerz*100
2 Kor
3 Nem
4 Munkanélkiiliségi rata
5 Foglalkoztatasi rata
6 1f6re jutd GDP
7 Erettségi arany
8 ker szerz*100
9 ker tor*100
10 Atlagker eft
11 Futamido
Number of Units® 11
Rescaling Method for Covariates Standardized
Hidden Number of Hidden Layers 1
Layer(s) Number of Units in Hidden Layer 1? 3
Activation Function Hyperbolic tangent
Output Layer |Dependent Variables |1 Default
Number of Units 2
Activation Function Softmax
Error Function Cross-entropy

a. Excluding the bias unit

Model Summary

Tanulo

Cross Entropy Error

37,757

Percent Incorrect Predictions

10,6%

Stopping Rule Used

1 consecutive step(s) with no
decrease in error?

Training Time 0:00:00,08
Teszt | Cross Entropy Error 20,052
Percent Incorrect Predictions 19,0%

Dependent Variable: Default

a. Error computations are based on the testing sample.
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Synaptic Weight =
— Tymapts Viight =

Hiddin faywr actmation fmction Hypatbale tangent

Qutput Fayer actvabien Bimetion: Softmas

. , . Becsiilt
Minta tipusa Megfigyelt 0 1 Percent Correct

0 69 6 92,0%
Tanuld 1 9 58 86,6%
Overall Percent 54,9% 45,1% 89,4%
0 19 6 76,0%
Teszt 1 5 28 84,8%
Overall Percent 41,4% 58,6% 81,0%

Dependent Variable: Default
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