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OSSZEFOGLALAS

Az értekezés az eldrejelzési modellek témakorében folytatott kutatasaim dsszefoglalasa.

Kiindulasi alapként a pénziigyi eldrejelzési modellek egyik legelterjedtebb tipusa, a
csédmodellek szolgaltak. A szakirodalom feldolgozasa soran dsszesen 126 csddmodellt
vizsgéltam, elsésorban az alkalmazott mddszertanra fokuszéalva. Ezek alapjan
felvazoltam a cs6dmodellek modszertani fejlédéstorténetét, behataroltam az egyes
fejlodéstorténeti szakaszokat. A {6 fejlddési irdnyvonal mellett azonositottam két

fejlodeési mellékagat is.

Kvantitativ vizsgalataim soran a cs6dmodellek mint4jara olyan prediktiv modell
kialakitasat tiztem ki célul, amely a csédnél kordbban, 90 napos fizetési késedelemnél
figyelmeztet a fennalld kockazatra. Ez megfelel a Béazel II. tékeegyezmény

kovetelményeinek €s definicidinak is.

A rendelkezésemre 4all6 adatbazis 2000 magyarorszagi vallalat adatait tartalmazta a
2002-2006 kozotti iddszakra vonatkozdan. Az adatbazis felhasznaldsaval tobb
vizsgélatot is elvégeztem, harom kiilonb6z0 modellezési technika: a dontési fa, a

logisztikus regresszio €s a neuralis halo felhasznalasaval.

A kidolgozott modellek eldrejelzés pontossaga ugyanakkor némileg elmarad a
cs6dmodellekétdl, amelynek magyarazata az lehet, hogy a pénziigyileg egészséges és a
problémas vallalatok profilja még nem kiilonbozik olyan markansan egymastdl, mint a

cs6dbe ment ¢€s a taléld vallalatoké, ezért az eldrejelzés is nehezebb, pontatlanabb.

Az elemzések tovabbi eredményeket is hoztak: kivalasztottam a legjobban teljesitd
modellezési modszert, illetve meghataroztam az eldrejelzésre leghatékonyabban
alkalmazhat6 mutatok korét. Igazoltam tovabba, hogy a modellek teljesitménye
novelhetd az egyes mutatok éves valtozasait kifejez6, un. dinamikus mutatok

felhasznalasaval.

A kutatas eredményei elsdsorban a banki hitelezés teriiletén alkalmazhatok kozvetleniil,
ugyanakkor a szakirodalom moédszertani alapt fejloddéstorténeti feldolgozasa hozzajarult

a csddmodellek elméletének fejlodéséhez is, 6sztondzve a tovabbi kutatasokat.
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ABSTRACT

The thesis is a summary of my researches in the topic of predicitive modelling.

My starting point was the theory of bankruptcy predictions, which are clearly one of the
most widespread financial predictive models. I have summarised altogether 126
bankruptcy models, focusing mainly on the applied methodology. Based on these
researches I have drawn up the historical trends of the methodological evolution of the
bankruptcy models and defined the historical stages of the development. Besides the

mainstream evolutionary stages | have identified two dead-ends as well.

In my quantitative researches I aimed to develop a predictive model, which is able to
warn earlier than the bankruptcy, at the default of 90 days past due. This is also in line

with the requirements and definitions of Basel II Capital Accord.

By using a database of 2000 Hungarian companies between 2002 and 2006, I have
carried out several analyses, applying three modelling methods: decision trees, logistic

regression and neural networks.

The predictive power of the models are however slightly below the ones of the
bankruptcy models, which is coming from the fact that the profiles of the defaulter and
non-defaulter companies does not yet differ as sharply as in case of the bankrupted and

survival companies.

Further results of the analyses were the identification of the best performing modelling
method and the selection of the most predictive financial ratios. I have also justified that
the predictive power of the models can be increased by the usage of dynamic indicators,

which show the change of the financial ratios from one year to the other.

The results of my researches can be applyed directly in credit activities of banks,
whereas the synthesis of the methodological evolution of bankruptcy modelling has

added value to the theory of bankruptcy modelling, inspiring further researches.



Imre Balazs PhD értekezés

A TUDOMANYOS VEZETO AJANLASA

IMRE BALAZS: BAZEL Il DEFINICIOKON ALAPULO NEMFIZETES-ELOREJELZESI MODELLEK

MAGYARORSZAGI VALLALATI MINTAN (2002-2006) CiMU PH.D. ERTEKEZESEHEZ

Imre Baldzs kutatdsi témavdalasztdsa gyakorlati munkdjdhoz kotodik ¢€s nagy
jelentéséggel bir egy kereskedelmi bank hitelkockdzatainak  kezelésében.
Kutatdomunkajara az alapossag, az elmélyiilt elméleti ismeretek és a gyakorlatias
megkozelités, a szakmai nyitottsdg és rugalmassag jellemzd. Az értekezés f6 részeit
figyelembe vette. Kutatasi eredményeit hazai konferencidkon, illetve kiilonb6zo

cikkekben nyilvanossagra hozta.

A mihelyvitara elkészitett disszertacid-tervezetet az elfopponensek tartalmilag és
modszertanilag részletesen megvizsgaltak. A vitdn megfogalmazott értékes javaslatokat

Imre Balazs a végso valtozat elkészitésekor messzemendkig figyelembe vette.

Osszhangban a sikeres miihelyvitin elhangzottakkal, magam is megerdsitem, hogy a
benyujtott értekezés Imre Baldzs sajat munkdja, amely a kozgazdasz szakmai k6zosség
altal hasznalt tartalmi és modszertani sztendereknek mindenben megfelel. Az értekezés

jelenlegi formajaban nyilvanos védésre bocsathato.

A jeldlt tudoméanyos vezetdjeként meggy6zddésem, hogy a kutatdsi eredményei az
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javaslom.

Mindezek alapjan a doktori eljaras meginditasat feltétleniil timogatom.

Bozsik Sandor (Ph.D)
egyetemi docens
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1. Bevezetés, célkitiizés

Az értekezés az eldrejelzési modellek témakdrében folytatott kutatasaim Osszefoglaldsa.
A témavalasztas oka nemcsak személyes érdeklddésbdl fakad, hanem szakmam
jellegébdl is: immar nyolcadik éve foglalkozom banki kockazatkezeléssel, azon beliil

hitelkockazatokkal.

Ezen a szakteriileten elkeriilhetetlen, hogy a hitelezési dontések soran eldrejelzéseket
alkalmazzunk: minden egyes hitelkérelem esetén mérlegelni kell, hogy vajon vissza
fogja-e fizetni az ligyfél a meghitelezett dsszeget és a bank bevételét jelentd kamatot,
vagy inkabb fennall annak a kockdzata, hogy a nemfizetés miatt az ligylet veszteséget

hoz majd a bank szdmara.

A szakirodalomban a pénziigyi eldrejelzési modellek egyik legelterjedtebb tipusai a
csOdmodellek, elsdsorban tehat ezeket tekintettem kiinduldsi alapnak. Azt
tanulmanyoztam, hogy milyen statisztikai moddszertan alkalmazédsa, milyen adatok

illetve definicidk felhasznalasa teszi lehetévé e prediktiv modellek kialakitasat.

A vallalati hitelezéssel foglalkoz6 bank szdmara rendkiviil hasznosak a csédmodellek,
alkalmazzdk ezeket a gyakorlatban is. Ugyanakkor a bank pénziigyi veszteségei
nemcsak egy csddbe jutott vallalat esetében lehetnek jelentések, hanem cs6dot
egyébként nem jelentd, ugyanakkor komolyabb fizetési késedelembe esdé cég is

problémat jelent.

Ehhez jarult még hozz4 a Bazel I1. szabalyozas életbe 1épése, amely - tobbek kozott - a
hitelkockazatok eldrejelzését és szamszeriisitését koveteli meg, a default bekdvetkezését

a 90 napos fizetési késedelemnél hatdrozva meg.

A cs6dmodellek mintajara tehat olyan modell kialakitisat tiiztem ki célul, amely a

cs8dnél korabban, 90 napos fizetési késedelemnél figyelmeztet a fennalld kockazatra.

Hosszas keresés utan sikeriilt olyan adatbazishoz jutnom, amelynek felhasznalasaval
orszagos mintan tudtam elvégezni a teszteket, dsszesen 2000 vallalat 6téves idOszakot
feloleld, 2002-2006 kozotti adatainak felhasznalasaval. Annak érdekében, hogy a

kidolgozott modellek minél szélesebb korben legyenek alkalmasak az eldrejelzésre, a
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minta két szempont alapjan képezi le a hazai nemzetgazdasagot: a vallalatok arbevétele
¢s iparadgi megoszlasuk alapjan. A default esemény bekodvetkezése szintén orszadgos

adatbazisbol, a BISZ Rt. Kozponti Hitelinformacids Rendszerébdl szarmazik.

Ertekezésem elsé részében a csédmodellek fejlédéstorténetét kisérlem meg atfogdan
bemutatni, 0sszesen 126 modell attekintésével, elsosorban az alkalmazott modszertan

szerinti megkdozelitéssel.

Az értekezés masodik részében a csédmodellekhez hasonlo eldrejelzési modellt
probalok kialakitani, amely a Bazel II. definicioknak megfelelden a véllalatok

nemfizetését, 90 napos késedelembe esését jelzi eldre.

A modellezés soran a cs6dmodelleknél alkalmazott statisztikai modszereket probalom
alkalmazni, és megkisérlem Osszehasonlitani az egyes modellezési technikdk eldrejelzd
képességét, besoroldsi pontossagat, kivalasztani a legjobban teljesitd modellezési
modszert, illetve meghatdrozni az eldrejelzésre leghatékonyabban alkalmazhato

mutatok korét.

Az adatbazis segitségével két tovabbi hipotézist is megvizsgalok:

e Novelheté-e a modellek besorolasi pontossdga, ha iparadgi kozépértékekhez

viszonyitott pénziigyi mutatokat vonunk be a vizsgalando valtozok korébe?

e Novelheté-e a modellek pontossaga dinamikus mutatok felhasznalasaval?
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2. A csodmodellek torténeti attekintése

A csodeldrejelzés, mint kutatasi tertilet igen fiatal. Kialakulésa az 1930-as évekre nyulik
vissza, de a mai értelemben vett csdédmodellek csak a 60-as évek végére jelentek meg.
Az els6 modellek ota eltelt kozel 40 év alatt az alkalmazott modszertan jelentds

fejlddésen ment keresztiil.

Az aldbbiakban a csédmodellek torténetét fogom atfogdan bemutatni, az alkalmazott
modszertan szerinti megkozelitéssel. Az egyes modszereknél a szakirodalomban
legtobbszor idézett, illetve legjelentdsebbnek tartott modelleket részletesen ismertetem,

de a tobbi fellelt modellt is besorolom a megfelel6 modszertani részhez.

A fontosabb modelleket az alabbi szempontok alapjan ismertetem:

a modellek alapjat képezd adatminta: az elemzésekben részt vevd vallalatok

jellegzetességei, a minta 0sszetétele,
e az alkalmazott modszertan,

e a modell altal a csddveszély eldrejelzése szempontjabol relevansnak itélt pénziigyi

mutatok,

e amodell ,,erdssége”, azaz besorolasi pontossaga.
A szakirodalom feldolgozasa sordn Osszesen 126 cs6dmodell-kutatast vizsgaltam,
amelyekre ¢épiilve a fejezet végén megkisérlem rendszerezni, Osszefoglalni a

cs6dmodellek irodalmat és torténetét, illetve meghatirozni és behatarolni az egyes

fejlodéstorténeti szakaszokat.

El6ljaroban az alabbi hipotézis fogalmazhatd meg:

H1. A csodmodellek fejlodéstorténete viszonylag egyenes tuton haladt. Modszertani
szempontbol az elsé, egyvaltozés elemzéseken alapulé modelleket hamarosan
tobbvaltozos elemzésekkel késziilt modellek kovették. Napjainkra a mesterséges
intelligencia, illetve a szakértd altal kontrollalt modszerek terjedtek el, és ezek

tekinthetdok a legfejlettebb technikaknak.
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2.1. A kezdetek: pénziigyi mutatok, mint figyelmezteto jelek

2.1.1. Ramser, Foster, Fitzpatrick, Winakor, Smith, Merwin

A kezdeti kutatdsok még nem tekinthet6k valdodi modellépitésnek. Az elemzések
minddssze olyan mutatok kialakitdsara, illetve kivalasztasara koncentralodtak, amelyek
atlagos értékei szignifikansan kiilonboznek a csddbe jutott és a miikddé vallalatok

. . Lo
csoportjai esetén.

Az els6é elofutarok Ramster €és Foster, valamint Fitzpatrick voltak, 1931-ben illetve
1932-ben publikalt tanulmanyaikkal. Winakor és Smith 1935-ben, Merwin pedig 1942-

ben jelentette meg kutatasi eredményeit.2

A legtobb szerzd altal kivalasztott csddeldrejelzd faktor, amelynek tekintetében jelentds
kiilonbség mutatkozott a csédbe ment €s a tuléld vallalatok tekintetében, a likviditasi

mutat6 volt. A tanulmanyokban megjelend egyéb mutatok’:
e jegyzett toke / nettd arbevétel,

e jegyzett toke / befektetett eszk6zok,

e Osszes adossag / jegyzett toke,

o forgotdke / Osszes eszkoz.

A késobbi kutatasok szempontjabol e kezdeti korszak legjelentdsebb felfedezésének azt
tekinthetjiik, hogy a kutatok a pénziigyi mutaték rendszerét eldrejelzd eszkdzként,
figyelmeztetd jelekként kezelték, és ezek segitségével probaltak értékelni a vallalatok

teljesitményét.

' Virag (2004)

* A kutatasi teriilet hamar népszerii lett. Cikkek egész sorozata jelent meg, a szerzék egymas
munkdira reflektaltak, kiegészitették egymast, vitatkoztak. Lasd pl. Mears (1966), Horrigan
(1966), Neter (1966), Wilcox (1971), Wilcox (1973), Libby (1975).

3 Back-Laitinen-Sere-Wezel (1996)
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2.1.2. Beaver egyvaltozos elemzése

A szakirodalom a csddeldrejelzés elsd eléfutaranak W.H. Beavert tekinti. Beaver
tanulmanyaban® egyetlen olyan mutatot probalt definialni, amelynek felhasznalasaval

szét lehet valasztani a csddbe jutott és a tuléld vallalatokat.

Az elemzéshez 79 csédbe ment illetve 79 tuléld vallalat adatait hasznalta fel. A
vallalatok éves beszamoloibdl 30 mutatot képzett, amelyeket egyesével hasonlitott
0ssze a két csoportra vonatkozdan. Arra a kdvetkeztetésre jutott, hogy a csoportok

adatai leginkabb az alabbi mutatok terén kiillonboztek egymastol:
e cash-flow / 0sszes eszkoz,
e cash-flow / adossag,

e netto arbevétel / adossag.

Mindegyik viszonyszamra meghatarozott egy kritikus értéket (cut-off-ot), amely f6lott a

vallalatot tulélonek, alatta pedig csdédveszélyesnek itélte.

A legjobb eredményt a cash-flow és az Osszes eszkoz aranyanak mutatdjaval érte el,
amely 90 szazalékos megbizhatosaggal mutatta meg a fizetésképtelenséget egy évvel a
csdd bekovetkezése elott. Modellje hosszl tavon is hatékonynak bizonyult: a cash-flow
¢s addssag ardnyat figyelembe véve még 6t évvel a csdd eldtt is minddssze 22% volt a

rossz besorolasok aranya.

Bar Beaver modellje kezdetlegesnek tlinik a mai fejlett modszertanokhoz képest,
jelentésége vitathatatlan. O volt ugyanis az els, aki a viszonyszdm-analizist a
csédeldrejelz6 modszerek sordba emelte, ezzel alapvetden meghatarozva a késdbbi

csédmodell-kutatasok irdnyvonalat.

A modell alkalmazasa ugyanakkor szdmos problémat vet fel, amelyek mind az
egyvaltozos jellegébdl fakadnak. Példaul nem veszi figyelembe, hogy a cs6dot tobb

mutatd ,,egyiittallasa” is jelezheti, és nem szdmol a mutatok kozotti korrelacioval sem.

* Beaver (1966)
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Konnyen eléfordulhat tovabbd, hogy az egyik mutatd szerint csddveszélyesnek kellene
tekinteni a vizsgalt vallalatot, mig egy mdasik mutaté szerint nem. Ezzel a helyzettel
Beaver modszere nem tud mit kezdeni, egyetlen univerzalis mutatd pedig, amellyel

minden véllalatrdl eldénthetd lenne a tovabbélés esélye, aligha adhato.’

2.2. Az uttorok: Altman és tarsai

A cs6dmodell-kutatasokban az attorést és a tobbvaltozos modszerek térhoditasat a

diszkriminancia analizis megjelenése hozta meg.
2.2.1. Altman Z-modellje

A cs6dmodellek torténetének elsd igazi uttdrdje Edward I. Altman volt. 1968-as,
diszkriminancia analizissel késziilt modellje mar valddi tobbvaltozos elemzés volt, és

jelentds eredményt ért el.

Osszesen 66 kozepes méretii iparvallalatot elemzett, amelybdl 33 csddbe ment az 1946-
1965 kozotti 1idészakban, 33 pedig még 1966-ban is mitkddott. A mintaban szerepld
vallalatokra 22 lehetséges pénziligyi mutatdoszamot vizsgalt meg a likviditasi,
megtériilési, tokeattételi, eszkoz-megfelel0ségi és eszkoz-kihasznaltsagi
mutatocsoportokbol. A mutatdkat a szakirodalomban vald népszeriiségiik €s potencialis

jelentdséglik szerint valasztotta ki.
Végeredményként Altman egy 6t valtozot tartalmazo linearis fiiggvényt allitott fel:
7.=0,012 X; + 0,014 X; + 0,033 X3 + 0,006 X4 + 0,999 X5

Az egyenletben szerepld valtozok a kdvetkezok:
o X;: forgotdke / Gsszes eszkoz,
o X,: visszatartott nyereség / sszes eszkoz,

o Xj: addzas és kamatfizetés elotti nyereség (EBIT) / Gsszes eszkdz,

* Virag (2004)
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o X, részvények piaci értéke / adossag
9

e Xs: netto arbevétel / 0sszes eszkoz.

A valtozok a hozzajuk kiszamitott sulyok segitségével adjak azt a csddfiiggvényt, amely

lehetdvé tette a cégek megbizhatd besorolasat a csddveszélyeztetettség szempontjabol.

Az értékelés tigy torténik, hogy a mutatoszamok értéke a sulyokkal megszorozva és
Osszeadva ad egy Z értéket. Ezt a Z értéket 0sszehasonlitjuk a cut-off ponttal, és ez

alapjan lehetdség nyilik az adott cég valamely csoporthoz torténd besorolasara:

e amennyiben a kiszamitott Z érték 1,81 alatti, a céget egyértelmiien a csddveszélyes

kategoriaba sorolhatjuk;
e alegalabb 2,99-es Z értéket elérd vallalatokat egyértelmiien tilélonek tekinthetjiik;

e a két értek kozott talalhatd tartomdnyban a téves besoroldsok ardnya magas, igy
ebben a ,sziirke zonaban” nagyobb koriiltekintéssel kell eljarni és a modell

eredményét fenntartasokkal kell kezelni.

Tovéabbi vizsgalatok alapjan az egységes cut-off értékét Altman 2,675-nél hiuzta meg.
Ez tehat az a kritikus Z érték, amelynél a modell szétvalasztja a csédbe ment és a taléld

vallalatokat.

Tekintve, hogy mind az 6t valtoz6 negativ kapcsolatban all a cs6ddel, minél nagyobb
egy vallalat Z értéke, annal kisebb a csdd valdszintisége. Lathato volt tovabba az is,
hogy a valtozoknak a tléld csoporton beliili atlagai mindig meghaladjék a csédbe jutott

csoport ugyanezen mutatoinak értékeit.

Valtozé Csddbe jutott Tulélé
vallalatok atlaga vallalatok atlaga
X -6,1 41,4
Xz -62,6 35,5
X3 -31,8 15,4
X4 40,1 247,7
Xs 1,5 1,9

1. tablazat: Altman Z-modelljének valtozoi és csoportokon beliili atlagaik
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Mivel a modell fiiggvényében az X, mutato tartalmazza a sajat részvények piaci értékét,
a megalkotott csédfiiggvény csak a tézsdén jegyzett részvényekkel rendelkezd

vallalatokra alkalmazhato.

A modell egy érdekes pontja az arbevétel és eszkozok aranya (Xs) kérdése: Altman

megjegyzi, hogy ez egy szeparalt szignifikancia-vizsgalat esetén be sem keriilt volna a
modellbe.

Az egyes valtozoknak a csOdfiiggvény szétvalasztd erejéhez vald hozzajaruldsat a
statisztikai F-probaval mérte, egyenként és egyiittesen is. Az F-préba alapjan a valtozok

magyarazo ereje a kovetkezoképp alakult:

Viltozé F-arany

X1 32,6
X2 58,86
X3 26,56
X4 33,26
Xs 2,84

2. tablazat: Altman Z-modelljében szerepld valtozok magyardzo ereje

Az X, X5, X3 és X4 valtozok szignifikansnak mutatkoztak 1%-os szignifikancia-szinten
1s, kivéve az 6todik valtozot. A valtozo ennek ellenére benne maradt a végsé modellben,

amit a tobbi valtozoval vald erds korrelacidja indokolt.

A modell besorolasi pontossaga magas, 95%-0s a cs0dot megel6z6 évben. Ez azonban a

cséd iddpontjatdl tavolodva fokozatosan csokken:
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Evek a csod

.. . Vizsgalt Helyes Hibas  Besorolasi
bekovetkezése . . . . .

elbtt vallalatok szama besorolas besorolas pontossag
1év 33 31 2 95%
2 év 32 23 9 72%
3év 29 14 15 48%
4 ¢év 28 8 20 29%
5év 25 9 16 36%

3. tablazat: Altman Z-modelljének besorolasi pontossaga

2.2.2. Deakin

Az Altman 4altal bevezetett diszkriminancia analizis

segitségével dolgozta ki

csédmodelljét Deakin is, 1972-ben. Osszesen 64 cég adatait hasznalta fel, amelyek fele-

fele aranyban voltak fizetésképtelenek illetve tulélok. A cséd bekovetkezését megel6zo

0t ¢év adatait vizsgdlva alakitott ki csddeldrejelz6 modellt, amely az alabbi

mutatoszamokra ¢€piilt:

e készpénz / rovid lejarata kotelezettségek,
e cash flow / 0sszes tartozas,

o készpénz / nettd értékesités,

o készpénz / Osszes eszkoz,

e likviditasi rata,

e forgdeszkozok / netto értékesités,

o forgdeszkozok / Gsszes eszkoz,

e nettod arbevétel / 6sszes eszkoz,

o likvid eszk6zok / rovid lejaratu kotelezettségek,
o likvid eszkozOk / nettd értékesités,

o likvid eszk6zOk / Gsszes eszkoz,
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e (sszes tartozas / 0sszes eszkoz,
o forgotdke / netto értékesités,

o forgotdke / Osszes eszkoz.

A modell elorejelzési pontossagat egy 11 csddbe jutott, illetve 23 tuléld vallalatbol alld
hold-out mintdn is tesztelte. A modell igen j6 eredményeket mutatott, besorolasi

pontossaga 97%-os volt.
2.2.3. Blum

1974-ben Blum is a diszkriminancia analizis felhasznalasdval dolgozta ki eldrejelz6

modelljét, az alabbi mutatdkra tdmaszkodva:
e piaci megtériilési rata,

o likviditasi gyorsrata,

e cash flow / 0sszes tartozas,

e nettd vagyon méltanyos piaci értéke,

e nettd likvid eszk6zok / készletek,

e nettd vagyon konyv szerinti értéke / dsszes tartozas,
e bevételek szorasa,

o nettd likvid eszkdzok szorasa / készletek,
e bevételek trendje,

o netto likvid eszk6zok trendje / készletek,
e abevétel trendjének torése,

o netto likvid eszk6zok trendjének torése / készletek.

Modellje igen pontos volt: tobb mint 90%-0s pontossaggal volt képes eldre jelezni a

vallalatok csédbe jutasat.

10
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2.2.4. Altman-Lorris

Altman ¢és Lorris 1976-ban publikalt kdzos modelljének alapja is a diszkriminancia

analizis volt.

A modell 5 pénziigyi mutat6 felhasznaldsaval késziilt:

nettd arbevétel / 6sszes eszkoz,

o (0Osszes kotelezettség + alarendelt hitelek) / sajat toke,
e (sszes eszkOz / nettd szavatold toke,

o (zar6 toke - tékenodvelések) / kezdd toke,

e a fenti mutatok kombinaciojaként eldallitott valtozo.

Modelljiik teljesitménye meglehetésen magas volt, dsszességében 90%-os besorolasi

pontossagot ért el.
2.2.5. A ZETA-modell

Koriilbeliil egy évtizeddel az attorést jelentd modelljének publikdldsa utdn, 1977-ben
alkotta meg Altman az eredeti modell tovabbfejlesztett valtozatdt Haldemannal és

Narayanannal. A tovabbfejlesztést tobb ok miatt is sziikségessé valt:

o Egyrészt megvaltozott a gazdasagi kornyezet: egyre tobb nagyvallalati cs6dot is
regisztraltak, igy sziikségessé valt az eredetileg kozépvallalatokra épiilé modell

kiterjesztése a nagyvallalatokra is.

e Hasonld okbol ki kellett terjeszteni a vizsgalt vallalatok korét az iparvallalatok

mellett a kereskedelmi vallalatokra is.

e A fenticken tulmenden igazodni kellett a szamviteli eldirasokban 1ddkozben

bekdvetkezett valtozasokhoz.

Az 0j modellt 111 vallalatbol all6 mintan dolgoztak ki: 53 csédbe ment és 58 tuléld
vallalatra. A mintdban fele-fele aranyban szerepeltek kereskedelmi illetve

iparvallalatok. A szerzok kiterjesztették a vizsgalt mutatok korét is: az eredeti kutatas 22

11
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mutatojaval szemben 27 mutatdt képeztek a vallalatok éves beszamoldi alapjan, és ezek

segitségével allitottak fel modelljiiket.

A ZETA-modell 6sszesen hét pénziigyi mutatot tartalmazott, amelyeket a modellben

alkalmazott stilyaik nélkiil publikaltak. A mutatok:

o Xi:
o X,
o Xij:
o Xy
o Xs:
o X
o X7

eszkozjovedelmezdség: EBIT / eszkozok,

a jovedelmezdség stabilitasa: a 10 éves trendtdl valo eltérés,
adossagszolgalat: EBIT / kamatfizetés logaritmusa,
kumulativ jovedelmezdség: visszatartott nyereség / eszkozok,
likviditas: forgdeszkozok / rovid lejarata kotelezettségek,
kapitalizacio: jegyzett toke / sajat toke,

méret: 0sszes eszkoz logaritmusa.

A modellben a legerésebb harom mutat6 sorrendben a kumulativ jovedelmezdség (Xy),

a jovedelmezdség stabilitdsa (X,) és a kapitalizacio (Xe), mig a legkisebb sulyt az

eszkozjovedelmezdség (X;) mutatd kapta.

Az alabbi tablazat mutatja a modell hibaaranyait a cs6éd bekovetkezése elotti évekre:

Elséfaju Masodfaju Osszes

Idohorizont

hiba hiba hiba
1 év 3,80% 10,30% 7,20%
2¢v 15,10% 6,90% 10,90%
3¢év 25,50% 8,60% 16,70%
4 ¢év 31,90% 10,50% 20,70%
S5¢év 30,20% 17,90% 23,40%

4. tablazat: A ZETA-modell hibaaranyai
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Ha ezeket az adatokat 0sszevetjiik Altman eredeti modelljével, a kovetkez6t lathatjuk:

Evek Altman ZETA-
szama modellje modell
1 év 95% 92,80%
2 ¢v 72% 89,10%
3év 48% 83,30%
4 év 29% 79,30%
5¢év 36% 76,60%

5. tablazat: Altman modellje és a ZETA-modell pontossaga

Jol lathato, hogy rovid tavu eldrejelzés szempontjabdl a ZETA-modell koriilbeliil
ugyanolyan hatékonysaggal dolgozik, mint 1968-as elddje: mindkét modell 93-95%-ban
ad helyes mindsitést a cs6dot megelézd évben. A ZETA-modell igazi jelentdségeét
azonban a hosszl tavu eldrejelzd képessége adta. Még harom évvel a bekdvetkezés elott
is 80% koriili pontossaggal volt képes eldre jelezni a cs6dot, mikdzben ilyen idOtavra az
eredeti modell megbizhatdsdga mar az 50%-os szint ald siillyed. S6t, ez a teljesitmény

még a cs0dot megeldzd 6todik évre is csak 77%-ra csokken.

A ZETA-modellnél a cut-off értékét 0-ndl huztdk meg, vagyis a negativ értékkel
rendelkezd vallalatokat csddveszélyesnek, a pozitiv értékiieket pedig tiléldnek mindsiti
a modell. Hasonléan az eredeti modellhez, itt is meghatarozhaté egy ,,sziirke
tartomany”’, ahol a modell értékelése bizonytalan: -1,45 és +0,87 kozotti értékek esetén

kell kortiltekintéen kezelni a modell altal jelzett besorolast.

A modell megalkotdi 0 elemet is bevettek a kutatasba: az a priori valosziniiségeket és a
koltségeket. Ezekkel az eredeti modell nem szamolt. A vizsgalatok célja az volt, hogy a
dontéshozok sajat tapasztalataik és dontési kornyezetiik alapjan rugalmasan allithassak

be a cut-off értékét.
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A cut-off meghatdrozasa az alabbi képlet alapjan lehetséges:

In—qlCl
a,C,

ahol:

qQi és q2 a csédbe jutott illetve a tuléld csoportba sorolas a priori valdsziniiségeit,

C, és C; az elsé illetve masodfaja hibak koltségeit jelentik.

A koltségek figyelembe vételét az indokolja, hogy gazdasagilag mas-mas hatdsa van a
modell altal vétett hibdknak. Mig egy tévesen elfogadott kérelem esetén egy késobb
cs6dbe mend vallalatnak nyujtott hitelen tényleges vesztesége képzddik a banknak,

2

addig egy téves dontés alapjan elutasitott kérelemnél a dontésnek ,,csak” alternativ

koltsége, elmaradt haszna van.

A fenti két tényez6 modellbe iktatasa ugyan gazdaséagilag indokolhat6 ¢és elvileg noveli
a modell alkalmazhatdsdganak rugalmassagat, ugyanakkor gyakorlatban nem tudtdk
igazolni. A szerzok a kiilonbozd q és C értékek vizsgalataval arra a végkodvetkeztetésre

jutottak, hogy az eredeti modell mindezek ellenére jobb eredményeket mutat.
2.2.6. Tovabbi modellek

Altman korszakalkoté modellje kutatasok egész sorat inditotta el: az 1970-es években
sokan tesztelték a diszkriminancia analizis felhasznalasat a csdd elérejelzésére. Erdemes
megemliteni az aldbbi tanulméanyokat: Edmister (1972), Lane (1972), Bilderbeek
(1973), Awh — Waters (1974), Elam (1975), Sinkey (1975), Taffler - Tisshaw (1977),
van Frederikslust (1978), Ketz (1978), Norton - Smith (1979), Bilderbeek (1979),
Altman — Levallee (1980), Dambolena - Khoury (1980), Sharma - Mahajan (1980).

A kisérletek még a 80-as évekre is athuzodtak, igaz, ekkor mar joval kevesebb modell
alkalmazta a diszkriminancia analizist: pl. Castagna — Matolcsy (1981), Ooghe -
Verbaere (1982), El-Hennawy — Morris (1983), Taffler (1983), Altman — Izan (1984),
Micha (1984), Lincoln (1984), Takahashi - Kurokawa (1984), Levitan — Knoblett
(1985), Betts - Belhoul (1987), Gombola — Haskins — Ketz - Williams (1987),
Dambolena — Shulman (1988).
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De el6éfordulnak diszkriminancia analizison alapulé modellek még joval Altman utén is:

pl. Lussier (1995) vagy McGurr - Devaney (1998).

2.3. A regresszios modellek térhoditasa
2.3.1. Ohlson

A logisztikus regressziot el6szor Ohlson emelte a csddeldrejelzé modellek kelléktardba
1980-as publikaciojaban. Ezzel koriilbeliil egy évtizedre meghatarozta a kutatdsok

iranyvonalat.

Ohlson modellje az 1970-76 kozotti iddszak adataira épiilt. A vizsgalt minta dsszesen

2163 amerikai iparvallalatbol allt, amelyekbdl 105 csédbe ment, 2058 pedig tuléld volt.

Osszesen 9 mutatot vizsgalt, amelyeket a szakirodalom feldolgozasa alapjan Allitott

0ssze, mint leggyakrabban el6fordulé mutatokat.
A logisztikus regresszids modell végeredménye a kovetkezd volt:

7=-1,32-0,407 X; + 6,03 X, — 1,43 X3 + 0,076 X4 -2,37 X5 — 1,83 X + 0,285 X -
-1,72 X5 — 0,521 X,

A modellben szereplé mutatok:

e X;:log(osszes eszkdz /GNP arszinvonal index),

o X,: kotelezettségek / 0sszes eszkoz,

o Xj: forgotdke / Osszes eszkoz,

o X4 rovid lejarata kotelezettségek / forgdeszkozok,

e Xs: dummy valtozo. Ertéke 1, ha a teljes tartozas meghaladja az Osszes eszkozt,

egyébkeént 0;
o X,: netto arbevétel / Osszes eszkoz,

o Xj: lizleti eredmény / kotelezettségek,
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e Xg: dummy valtozé. Ertéke 1, ha a nettd arbevétel negativ volt az elmalt két évben,

egyébkeént 0;
o Xy netto arbevétel valtozasa: (NI — NIp.y) / (| NI, [+ [ NI, |),

ahol NI a netto arbevétel.

A cut-off értéke Ohlsonnal 0,038. Vagyis a 0,038-as érték feletti P értékkel rendelkezd
vallalatokat a modell csddveszélyesnek itéli meg, ez alatt az érték alatt a taléld

kategoriaba sorolja.

A modell pontossaga kb. 83%-0s volt. Besorolasi hibdit az alabbi tabladzat mutatja.

Elséfaju hiba Masodfaju hiba Helyes besorolas
13 358 1792

12,4% 17,4% 82,9%

6. tablazat: Ohlson modelljének besorolasi pontossaga

2.3.2. Zmijewski

A probit modellt eldszor Zmijewski alkalmazta csddelérejelzésre 1984-es

tanulmanyaban.

Osszesen 840 iparvallalatot vizsgilt meg, 40 csddbe jutott céget és 800 tlélét. A cégek
adatait az 1970 és 1978 kozotti idoszakra dolgozta fel.

Modelljének egyenlete a kovetkezo:
P=-43-45X;+5,7X;-0,004 X;

A modellben szereplé mutatok:
e X,: nettd arbevétel / dsszes eszkoz,
o X,: Osszes tartozas / 0sszes eszkoz,

o Xj: rovid lejarath kotelezettségek / forgdeszkozok.
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Zmijewski a modell szdmara ismeretlen, 25%-o0s un. hold-out mintn is tesztelte a
modell megbizhatosagat. Ez azt jelenti, hogy a modellépités sordn a minta egy részét
kihagyta az elemzésbdl, majd a tanuldsi mintan kifejlesztett modellt lefuttatta a
kimaradd részmintara is, igy mérve a modell teljesitményét. Ezen a mintan 98%-os

besorolasi pontossagot mutatott ki, amely magas foku stabilitést jelez.

Zmijewski tovabbi teszteket is elvégzett. Azt vizsgalta, hogy mennyire torzitja a
csddeldrejelzés becsléseit a minta Osszetétele, pontosabban a csddbe ment €s a tuléld
vallalatok mintabeli ardnya. A szakirodalomban addig elterjedt 1:1 arany helyett
kiilonbozd dsszetételti mintdkat készitett. Osszesen hat 0j mintat vizsgalt, amelyekben
az eredeti 1:1 ardnyrol egészen 1:20-ig ndvelte a mintdba keriilé taléld vallalatok
aranyat. Ez azonban a modellek besorolasi pontossagaban nem hozott szignifikans

kiilonbségeket.
2.3.3. Két banki csédmodell: Martin, illetve Pantalone-Platt modelljei

Martin 1977-ben publikalt tanulménya a kereskedelmi bankok csddeldrejelzését
vizsgalta. Osszesen 5700 bank adatait tartalmazé mintan dolgozott, amelyb8l 58 ment

csodbe az 1970-76 kozotti idoszakban.

Modelljének alapja a logit regresszido volt, és a kovetkezd mutatokat talalta erds

magyarazo erejlinek:

netto arbevétel / 6sszes eszkoz,

brutto leirasok / nett6 iizleti eredmény,

kereskedelmi és ipari hitelek / 6sszes hitel,

bruttd toke / kockazati eszk6zok.

Tiz évvel késobb, 1987-ben Pantalone és Platt is kidolgozott egy bankokra vonatkozo
cs6dmodellt. Elemzésiik 226 taléld és 113 fiztésképtelenné valt bankbol all6 mintan

késziilt, a logisztikus regresszio felhasznalasaval.
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Modelljiik az alabbi mutatokat tartotta szignifikdnsnak a cséd eldrejelzése

szempontjabol:

e nettd arbevétel / 6sszes eszkoz,

e sajat toke / Osszes eszkoz,

e (sszes hitel / 6sszes eszkoz,

e kereskedelmi €s ipari hitelek / 6sszes hitel,

o lakasépitések %-os valtozasa.

Amint lathat6, az jabb modell magyardzé valtozoi nagyban hasonlitanak az egy
évtizeddel korabban késziilt modelléhez. A korabbi modell 4 mutat6jabol kettd az 1j
modellben is ugyantigy megjelenik. A késébbi modell érdekességét ugyanakkor az
utolsé magyarazd valtozé adja: Pantalone és Platt ugyanis a pénziigyi beszamolok

adataibdl képzett viszonyszamok mellett beépitett egy helyi gazdasagi feltételekkel

Osszefiiggd mutatot is.

A Pantalone és Platt modell besorolasi pontossdga is meggy6z6: 98%-ot ért el a
csOdveszEly eldrejelzésében, és 92%-ot a thlélokre vonatkozdan. A modell Osszesitett

besorolasi pontossaga 96% volt.
2.3.4. Zavgren

Zavgren 1985-6s csédmodellje az Amerikai Egyesiilt Allamok tézsdén jegyzett
vallalataira késziilt, az 1972-1978 kozotti idészakra vonatkozoan. Osszesen 90 vallalat
adataibol dolgozott, amelybdl 45 ment csddbe a vizsgalt iddszak alatt, és ugyanennyi

miikodott tovabb.

A logisztikus regresszié modszerével kialakitott csddmodell az alabbi mutatokat tartotta

szignifikansnak a csédeldrejelzés szempontjabol:
o készletek / értékesités,
o lejart kdvetelések / készletek,

o (készpénz + rovid tavu befektetések) / sszes eszkoz,
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likviditasi gyorsrata,

e adodzas utani sajattéke-aranyos nyereség,

(kotelezettségek — passziv id6beli elhatarolasok) / sajat toke,

értékesités / §sszes eszkoz.

A modell besorolési pontossaga egy évvel a csdd bekovetkezése eldtt 82%-os volt.
2.3.5. Keasey-McGuinness

Keasey ¢és McGuinness cs6dmodelljiik® kialakitasihoz az Egyesiilt Kiralysagban
miikod6é vallalatok adataibol vettek mintat. A minta fele-fele ardnyban tartalmazott
fizetésképtelenné valt illetve tulélé vallalatot, dsszesen 116 cég adatai szerepeltek

benne.

Az elemzéseket a cs6dot megel6zd 1-5 évre készitették el, modellezési mddszeriik a
logisztikus regresszi6 volt. A tanulmanyban vizsgalt iddszak a 1976-1984 kozotti

évekre terjedt ki.

A cs0dot egy eévvel eldrejelz6 modell az alabbi mutatdkat hasznalta:
e sajat toke / kotelezettségek,
e beszerzés / szallitok,

e adozas eldtti eredmény / értékesités.
A cs6dot megel6zd évben modelljiik eldrejelzési pontossaga 86%-o0s volt.
2.3.6. Rudolph—Hamdan

Rudolp és Hamdan modelljének’ kiilonlegességét is a vizsgalat ald vont gazdalkodasi
egységek kore adja: a szerzOparos ugyanis a takarékszovetkezeti csddoket vizsgalta.
1988-ban publikalt elemzésiik az 1984-85 kozotti iddszak takarékszovetkezeti csddjeit

helyezte gorcsé ala, eszkdze a logit modszer volt.

% Keasey-McGuinness (1990)

7 Rudolph — Hamdan (1988)
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A modellépités sordn Osszesen 18 pénziigyi mutatot vizsgaltak meg, a likviditasi,
jovedelmezdségi, tokemegfelelési és betétszerkezeti, eszk6zmindségi
mutatocsoportokbol. Logit modelljik a cs6d eldrejelzése szempontjabol a
tokemegfelelési, betétszerkezeti és hitelkockazati mutatokat talalta er0s magyarazéd

ereju valtozoknak.
2.3.7. Tovabbi modellek

A regresszios csédmodellek hamar elterjedtek a szakirodalomban, €és ugyanolyan széles
korti irodalom Ohlson nyomén ugyanolyan széles korti irodalom keletkezett, mint annak

idején Altman publikacidja utan.

A legtobb szerzd a logisztikus regressziot alkalmazta. Ezek kozott érdemes kiemelni az
alabbiakat: Dambolena - Shulman (1980), Barth — Brumbaugh — Sauerhaft — Wang
(1985), Hopwood - McKeown - Mutchler (1989), Gilbert - Menon - Schwartz (1990),
Platt - Platt (1990), Flagg - Giroux (1991), Ooghe - Joos - De Vos (1991), Bahnson -
Bartley (1992), Berg — Hexeberg (1994), Ward (1994), Sheppard - Fraser (1994), Platt -
Platt - Pedersen (1994), Johnsen - Melicher (1994), Hill - Perry (1996), Richardson -
Kane - Lobinger (1998), Hunter - Isachenkova (2001), Hamori (2001), Darayseh -
Waples - Tsoukalas (2003), Neophytou - Molinero (2004), Andersen (2008).

A legtobb tanulmanyban azonban a logisztikus regresszid nem csupan Onmagédban
szerepel, hanem a publikédcio lényeges eleme, hogy az eredményeket Osszevetik az
ugyanarra az adatbazisra €piilé diszkriminancia analizisen alapulé modellel. A legtobb
szerzO a regresszio mellett teszi le a voksat: pl. Collins - Green (1982), Hamer (1983),
Gentry - Newbold - Whitford (1985), Casey - Bartczak (1985), Lo (1986), Peel - Peel
(1987), Aziz — Emanuel — Lawson (1988), Lau (1987), Keasey - Watson (1987),
Gloubos - Grammatikos (1988), Barniv - Raveh (1989), Virag - Hajdu (1993), Lussier
(1995), Lennox (1999), Ginoglou - Agorastos - Hatzigagios (2002).

A probit regresszié modszerét mar joval kevesebben alkalmaztak: pl. Skogsvik (1990),

Sjovoll (1999), Bongini — Ferri — Hahm (2000), Bernhardsen (2001).
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2.4. Modellek a rekurziv felosztas modszerével

2.4.1. Frydman—Altman—Kao

A 80-as évek kozepén jelent meg a rekurziv felosztas (vagy mas néven dontési fa,
illetve rekurziv particionalo algoritmus) a csddmodell-kutatasokban. El6szor 1985-ben,

Altman, Frydman ¢és Kao alkalmazta.

Az altaluk vizsgélt mutatok a kdvetkezOk voltak:
e nettd arbevétel / 6sszes eszkoz,

o forgoeszkozok / rovid lejarata kotelezettségek,
o log(forgdeszk6zok),

e sajat toke piaci értéke / teljes tokésitettség,

o forgdeszkozok / 0sszes eszkoz,

e cash-flow / Osszes tartozas,

o likvid eszk6zok / rovid lejaratu kotelezettségek,
e EBIT / 0sszes eszkoz,

o log(kamatfedezet+15),

e készpénz / 0sszes eszkoz,

e (sszes tartozas / 6sszes eszkoz,

o likvid eszkdzok / Osszes eszkoz.

A modell besorolédsi pontossaga 0sszességében 94%-os volt. Ez igen jonak mondhatd,
azonban ha kiilon-kiilon nézziik az egyes csoportokba jutés eldrejelzésének pontossagat,
igen nagy kiilonbséget latunk: mig a talélék csoportjaba keriilés esetén a besorolasi

pontossag 99%-os, addig ugyanez a csdédveszélyes csoport esetén csak 84%.
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2.4.2. McKee—Greenstein

A McKee-Greenstein szerzéparos 2000-ben kisérletezett a rekurziv felosztas
modszerével. Vizsgalataikat amerikai vallalatokbol all6 mintan végezték a csOdot

megeldzd évre vonatkoztatva.

Tanulmanyukban a kovetkezd mutatok hasznaltak fel:
e nettd arbevétel / 6sszes eszkoz,

o forgdeszkozok / 0sszes eszkoz,

o forgdeszkozok / rovid lejarata kotelezettségek,

o készpénz / Osszes eszkoz,

o (forgdeszkozok) / forgalom,

e hosszl lejarata tartozasok / 6sszes eszkoz.

Eredményeik azt mutattdk, hogy a dontési fidk madasodfaji hibdk tekintetében
pontosabbak mind a diszkriminancia analizisnél, mind a neuralis haloknal, elsdfaju

hibak tekintetében viszont alulmaradnak.

Annak ellenére, hogy a rekurziv felosztds modszere egyszertien kezelhetd, eredménye
pedig konnyen interpretdlhatd ¢és algoritmizalhatd, mégsem terjedt el a

szakirodalomban.

2.5. A mesterséges intelligencia megjelenése: neuralis halok

2.5.1. Odom és Sharda

A neuralis halo a 90-es évek elején jelent meg a csddeldrejelzés teriiletén. A technika
bevezetése Odom és Sharda nevéhez flizodik, akik 1990-ben publikaltdk

tanulmanyukat.

A szerzéparos Altman 1968-as modelljének mutatoira alkalmazta a haromrétegli

backpropagation-haldé modszerét, figyelemreméltdé eredménnyel. A tanulmany 74
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vallalat 1975 és 1982 kozotti adatait vizsgalta. A minta koriilbeliil fele-fele aranyban
tartalmazott csddbe jutott (38) és tovabb miikodo (36) vallalatot.

A modell eredményeit a diszkriminancia analizisével vetették Ossze. A neuralis hald
nemcsak feliilmulta a diszkriminancia elemzést, hanem tokéletes besorolast sikeriilt vele
megvalositani, vagyis sem elséfaju, sem mdasodfaju hiba nem fordult eld a tanulési

mintan.

A kifejlesztett modellt a korabban mar ismertetett hold-out mintan is tesztelték. 55
tovabbi, a modell szdmdara ismeretlen vallalat mint4jan is lefuttatak mindkét modellt. A
hold-out minta — a tanulasi mintdhoz hasonloan — szintén fele-fele ardnyban tartalmazott

cs6dbe ment és tulélod vallalatot.

Az eredmények itt is a neurdlis halot igazoltak: a tesztelés soran a neuralis halo a 27
csddbe jutott vallalatbol 82%-os pontossaggal adott csddveszélyes mindsitést, szemben

a diszkriminancia analizis kb. 60%-o0s pontossagaval.

A szerz6k megallapitottak azt is, hogy a neuralis haldo nemcsak a tanulési és a hold-out
mintan nyujtott pontossag terén eldzi meg elddjét, hanem kismintas tesztelések soran is

jobb eredményeket mutat.
2.5.2. Coats és Fant

Tanulméanyukban® Coats és Fant is a klasszikus 1968-as Altman-modell valtozoit
vizsgélta ujra, az 1970 és 1989 kozotti iddszakra. Az elemzést elvégezték mind a
diszkriminancia analizis, mind a neuralis halo technikaival is, és Osszevetették a ketto

eredményeit.

A besorolasi pontossagok terén a neuralis halok egyértelmiien jobban teljesitettek, mint
a diszkriminancia analizis. Az egy éven beliili cs6d eldrejelzésénél pontossaguk 95%-o0s

volt, szemben a diszkriminancia analizis altal elért 88%-kal.

Az eltérés elsddleges oka az volt, hogy a diszkriminancia analizis kiillondsen magas

besorolasi hibaval volt alkalmazhat6 a csédveszélyes csoport esetén.

¥ Coats - Fant (1993)
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2.5.3. Back, Laitinen, Sere, Wesel

Back és szerzotarsai, Laitinen, Sere és Wesel 1996-ban ismertette tobb modszert
0sszehasonlitd elemzésének eredményeit. A tobbrétegli neuralis halo mellett tesztelték a

diszkriminancia analizis €s a logisztikus regresszi6 alapti modelleket is.

A szerzOk altal vizsgalt mutatok az alabbiak voltak:
e készpénz / rovid lejarata kotelezettségek,

e cash-flow / rovid lejaratu kotelezettségek,

e cash-flow / 6sszes eszkoz,

e cash-flow / 0sszes tartozas,

o készpénz / nettd értékesités,

e készpénz / 0sszes eszkoz,

e forgdeszkozok / rovid lejarata kotelezettségek,
e forgdeszkozok / netto értékesités,

o forgdeszkozok / Gsszes eszkoz,

e rovid lejarat kotelezettségek / sajat toke,

e sajat toke / befektetett eszkdzok,

e sajat toke / nettd értékesites,

o készletek / netto értékesités,

e hosszl lejarata tartozasok / sajat toke,

e sajat téke piaci értéke / tartozdsok konyv szerinti értéke,
e (sszes tartozas / sajat toke,

e nettd arbevétel / 6sszes eszkoz,

e netto likvid eszk6zok / készletek,

e nettd értékesités / Osszes eszkoz,
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e {izemi eredmény / Gsszes eszkoz,

o EBIT / 0sszes fizetett kamat,

o likvid eszk6zok / rovid lejaratu kotelezettségek,
o likvid eszk6zok / netto értékesités,

o likvid eszkozok / 6sszes eszkoz,

e megtériilési rata / torzsrészvények,

e fel nem osztott nyereség / 6sszes eszkoz,
e Return on Stock (ROS),

e (sszes tartozas / 6sszes eszkoz,

e forgotdke / netto értékesités,

o forgotoke / sajat toke,

o forgotoke / Osszes eszkoz.

A szerzOk megallapitottak, hogy a neurdlis halo segitségével felallitott modell
teljesitménye jelentdsen feliilmulja a diszkriminancia analizis és a logisztikus regresszio

eredményeit.
2.5.4. Olmeda — Fernandez

Olmeda ¢és Fernandez 1997-ben publikalta kutatdsi eredményeit. Modelljiik
kiilonlegességét az adja, hogy nem vallalati adatmintdn dolgoztak, hanem spanyol

bankok adatait dolgoztak fel kiilonb6z6 idétavokra.

A szerzék moddszertani Osszehasonlitast végeztek a neuralis halok, a diszkriminancia
analizis, a logisztikus regresszio ¢s kétféle dontési fa alkalmazéisaval kialakitott

cs6dmodellekre.

Eredményeik azt mutattdk, hogy a neuralis haléval kb. 83%-0s pontossagii modellt
sikeriilt kifejleszteni, mig a tobbi moddszerrel ennél kisebb, 62% és 79% kozotti

pontossagot értek el.

25



Imre Balazs PhD értekezés

2.5.5. Kiviluoto

1998-ban Kiviluoto publikalt olyan cs6dmodellt, amelyet Fisher-metrikdra ¢épiild
onszervezddo térképek segitségével allitott eld, tobb idOhorizontra vonatkozdan. A
modellt finnorszagi vallalatokbol 4ll6 mintdra alapozta, az aldbbi mutatok

felhasznalasaval:

e lizemi arrés,

e rendkiviili tételek,

e NIBD (Net Income before Depreciation),
o ¢l6z6 év rendkiviili tételei,

e sajat téke arany.
Kiviluoto a modszer alkalmazasaval 80% f616tti besoroldsi pontossagot ért el.
2.5.6. Zhang—Hu—Patuwo

Zhang, Hu ¢és Patuwo 1999-ben publikélta tanulmanyat, amelyben a logisztikus
regressziot és a neuralis halokat hasonlitottdk Ossze termeld vallalatokbol allo
adatbazison. Kutatdsaikat oOtrétegli haloval, tobbszordés kolcsonhatas-vizsgalattal

végezték el.

A neurdlis halok input-neuronjaihoz az Altman-modell pénziigyi mutatédit hasznaltak

fel, kiegészitve a forgoeszkozok/rovid lejarata kotelezettségek likviditasi mutatdval.

A neurdlis halé eredményei jobbak voltak a logisztikus regresszional: mig az el6bbi

88%-0s besorolasi pontossagot mutatott, az utdbbi csak 79%-ot.
2.5.7. Laitinen — Kankaanpaa

Laitinen és Kankaanpaa 1999-ben készitett tanulmanyt. Osszesen 76 finn vallalatot
vizsgaltak meg, amelyekbdl 38 lett fizetésképtelen, és ugyanennyi taléld. Vizsgalataikat
az 1986 — 1989 kozotti iddszakra végezték. A cégek tobbsége feldolgozoipari

tevékenységet végzett, illetve a kis- és kozépvallalati méretbe tartozott.
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A szerzOk az Osszes modellt ugyanazon harom mutatod alapjan épitették fel, kizarva

ezzel azt, hogy a modellek a mddszertanon kiviil mas tekintetben is kiilonbozzenek.

A felhasznalt mutatok:
e (sszes hitel / 0sszes eszkoz
e likvid forrasok / esedékes hitelek

e EBITDA / atlagos eszkdz allomany

A tanulmanyban hat moddszert hasonlitottak Ossze: a diszkriminancia analizis, a
logisztikus regresszid, dontési fa és a neuralis hald mellett foglalkoznak még a talélés

elemzéssel €s egy szakértd1 modellel is.

A szerzOk megallapitjak, hogy a tanuld mintdk eredményei alapjan a neuralis halok és
dontési fak mutatkoznak a legpontosabbnak, megelézve az Osszes tobbi modellt. A

neuralis hald eredményei kiemelkedéen magas, 97%-0s pontossagot mutattak.

A hold-out mintan mért teljesitmények tekintetében azonban mar nem volt ilyen
markéns kiilonbség a modellek besorolasi pontossagai kozott. Az eredmények 86% és

89% kozott alakultak minden modell esetében.
2.5.8. Tovabbi modellek

A neurdlis halo alapjan alkotott modelleket is altaldban a szakirodalomban fellelhetd

korabbi modszerekkel vetették 0ssze a szerzok.

Legtobben a neuralis haloval és az addig legsikeresebb regresszids modellekkel
kisérleteztek, pl. Salchenberger — Cinar — Lash (1992), Fletcher - Goss (1993), Udo
(1993), Leshno — Spector (1996), Piramuthu — Raghavan — Shaw (1998), Tan (1999),
Yang — Temple (2000), Neophytou — Mar-Molinero (2001), Charitou — Neophytou -
Charalambous (2004).

A diszkriminancia analizis, a regresszidos modellek és a neuralis halok Osszehasonlito
elemzését publikaltdk: pl. Tam — Kiang (1992), Alici (1995), Boritz - Kennedy -
Albuquerque (1995), Pompe — Feelders (1997), Bardos — Zhu (1997), Lin - McClean
(2001), Yang (2001).
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Eléfordulnak olyan kutatdsok is, amelyek a neurdlis héalok eredményeit csak a
diszkriminancia analizissel készitett modellek eredményeivel vetik 6ssze: pl. Cadden
(1991), Coats — Fant (1991), Coats — Fant (1993), Kerling—Poddig (1994), Wilson -
Sharda (1994), Altman — Marco — Varetto (1994), Lacher - Coats - Sharma - Fant
(1995), Gritta - Wang - Davalos - Chow (2000), Pompe — Bilderbeek (2000), Zapranis -
Ginoglou (2000).

Viszonylag kevés tanulméany dolgozik kizarélag neurdlis halokkal: pl. Chung — Tam

(1993), Atiya (2001).

A neurdlis halok modelljei altaldban jobb eredményeket mutatnak a két korabbi
modszerekkel készitett modelleknél. Meg kell jegyezni ugyanakkor, hogy a
bonyolultabb szerkezet miatt ezeket a modelleket kevésbé részletesen publikaljak
szerzOik, megnehezitve ezaltal az eredmények érdemi kovethetdségét €s a rendszerezd

feldolgozast.

2.6. Magyarorszagi csodmodell-kutatasok

Hazéankban a nemzetkozi szakirodalomhoz képest csak viszonylag késén, a 90-es évek
elején indultak meg a csddeldrejelzéssel kapcsolatos kutatdsok. A piacgazdasagi
kornyezet csak a rendszervaltas utan alakult ki, és ezzel dsszefliggésben késziiltek el a
torvényi szabalyozasok is. A csddeljarasrol, felszamolasi eljarasrol €s végelszamolasrol
sz0lo 1991. évi XLIX. torvény hatalyba l1épésével 1étrejottek a cséd szabalyozasanak

jogi keretei, lehetdvé téve a gazdasagi csdd vizsgalatara irdnyuld kutatasokat is.
2.6.1. Futo Péter empirikus vizsgdlatai

Fut6 Péter 1989-ben az Ipargazdasagi Intézetben készitett tanulményt a magyarorszagi
vallalatok fizetésképtelensége ¢és €éves beszamoloikbdl képzett mutatoszdmai kozotti
Osszefliggések feltérképezésére. Kutatasait nem publikalta, annak eredményeit Virag-

Hajdu (1998) ismerteti.

Futé Péter mintajaban 24 iparvallalat (19 gépipari, négy konnyiipari és egy kohaszati
vallalat) adatai szerepeltek. A vizsgalt vallalatok koziil kettérdl mar a vizsgalat

id6pontjadban ismert volt, hogy 1988 elsd hat honapjaban nem tudta fizetni tartozasait.
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Kontrollként a szerz6 150 konnytipari és 150 gépipari vallalat 1986-87-es
mérlegadataibol szdmitott atlagos mutatoszamokat hasznalt. Modszere a szoraselemzés

S, . .. . , . , v [+ 9 9
volt, tovabb4 a ,,diszkriminancia-analizis szemléletesre leegyszerlsitett formaja”.

Munkgja tulajdonképpen ugyanarra a megkozelitésre éptlt, amelyet a nemzetkozi
szakirodalom a 30-as években targyalt. Vagyis a szerz6 azt vizsgélta, melyek azok a
viszonyszdmok, amelyekben a legnagyobb kiilonbség mutatkozik a késébb csddbe
menod, illetve a taléld vallalatok csoportjai kozott. Azokat a mutatokat, amelyeknél a két
atlag kozott nagy eltérés mutatkozott, szignifikdnsnak tekintette a fizetésképtelenség

eldre jelezhetdsége szempontjabol.

A szerzd az alabbi mutatok esetén tapasztalta a legnagyobb eltéréseket csddbe jutott és

tuléld vallalatok esetén:

e likvid passziva / vevéallomany,

e vevdallomany / arbevétel,

e Bank felé¢ adossag / likvid passzivék,
e hiteltorlesztés / Bank felé adossag,

o szallitdallomany valtozasa,

e hiteltorlesztés valtozasa,

e dollarexport valtozasa,

e rubelexport valtozasa,

e koltségvetési befizetések €s tdmogatasok alakulasa.

Fut6 Péter ezzel a megkdzelitéssel nem tudott ugyan valaszt adni arra, hogy az egyes
mutatoszamok milyen sullyal ¢és jelentdéséggel birnak a megkiilonboztetés
vonatkozasaban, de maga a tanulmany figyelemfelkelté hatdsdban jelentds: ramutatott
arra, hogy hazai viszonyok kozott is megvizsgalhatod és megvizsgalando, melyek azok a

viszonyszamok, amelyek leginkabb alkalmasak a kozelgd cséd eldrejelzésére.'”

? Virag-Hajdu (1998)
' Virag-Hajdu (1998)
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2.6.2. Virag Miklos elso hazai csodmodellje

A hazai viszonyokra kialakitott csédmodell-kutatasok Virdg Miklds nevéhez kothetdk:

0 készitette el Hajdu Ottoval egyiittmiikodve az elsd magyarorszagi csédmodellt.

A munka alapjat egy 154 vallalatot tartalmaz6 pénziigyminisztériumi adatbazis képezte.
A véllalatok a feldolgozodiparban tevékenykedtek, a régi KSH agazati osztalyozasi
rendszer szerint a 13-17. és 19. agazatokhoz tartoztak. Mindegyik 1étszama meghaladta

a 300 fot.

A minta fele-fele aranyban tartalmazott fizetésképtelenné valt és tuléld (ahogy a szerzok
nevezték: kontroll) vallalatokat, csoportonként 77 céget. Csédbe ment vallalatoknak
azokat tekintették, amelyek ellen 1992. augusztusdban a Cégkozlonyben kozzétett,
folyamatban 1évé csddeljards folyt, vagyis a csodtorvény hatalyba 1épése utan

gyakorlatilag azonnal csddeljarast kértek maguk ellen.

A szerz6k a vallalatok 1990. és 1991. évi beszamoloinak adatai felhasznélasaval
Osszesen 15 mutatdt vizsgaltak a csOdhelyzet kialakulasaval Osszefliggésben. A

mutatokat és szdmitasi modjukat az aldbbi tablazat tartalmazza:
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A mutaté megnevezése

A mutato szamitasi modja

Likviditasi gyorsrata

(Forgoeszkozok — Készletek) / Rovid
lejarati kotelezettségek

Likviditasi rata

Forgoeszkozok / Rovid

kotelezettségek

lejarata

Pénzeszk6zok aranya (%)

(Pénzeszk6zok / Forgoeszkozok) x 100

Cash-flow és Osszes tartozas aranya

Cash-flow / Osszes tartozas

Forgoeszkozok aranya (%)

(Forgodeszkozok / Mérlegfodsszeg) x 100

Tokeellatottsagi mutato (%)

(Befektetett eszk6zok + Keészletek) / Sajat
vagyon) x 100

Eszk6z0k forgasi sebessége

Netto arbevétel / Mérlegf6osszeg

Készletek forgési sebessége

Nettd arbevétel / Készletek

Vevok forgasi sebessége (nap)

(Vevék x 360) / Nett6 arbevétel

Eladdsodottsag mértéke (%)

(Kotelezettségek / Mérlegf6osszeg) x 100

Sajat vagyon aranya (%)

(Sajat toke / Mérlegfoosszeg) x 100

Bonitas

Kotelezettségek / Sajat toke

Befektetett eszk6zok hossza
hitelekkel fedezett aranya (%)

lejaratt

(Hossz lejarata  hitelek / Befektetett
eszkozok) x 100

Forgbdeszk6zok rovid lejarata  hitelekkel
fedezett aranya

(Rovid lejarata hitelek / Forgoeszkozok) x
100

Arbevétel aranyos nyereség (%)

(Adozott eredmény / Nettd arbevétel) x
100

Sajatvagyon-aranyos nyereség (%)

(Adézott eredmény / Sajat téke) x 100

7. tabldzat: Az elsé magyar csédmodell kialakitdsandl haszndlt pénziigyi mutatok'

Modelljeiket a szakirodalomban a 90-es években uralkodd diszkriminancia analizis és

logisztikus regresszi6 alkalmazasaval alakitottdk ki. Az elobbi modellt a cséd

bekovetkezése elotti egy illetve két évre, a regresszios modellt pedig a cs6dot megel6zo

év adataira vonatkozdan.

A végs6 modellekbe a fentiek koziil csak azok a mutatok keriilnek be, amelyek az

elérejelzés szempontjabdl szignifikansak.

" Virag-Kristof (2006)
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Az 1991. év adataira ¢€piild, diszkriminancia analizis felhaszndlasaval késziilt modell

eredményeként a kovetkezd fliggvénypar adodott:
Cséd =-7,73405 + 1,72122 X; - 0,22514 X, - 2,29162 X3 + 0,21935 X4
Kontroll = -10,35017 + 3,07788 X; + 1,40883 X, + 1,37222 X; + 0,25301 X,

Mivel a besorolast csak két csoportra kell elvégezni, ebben a specidlis esetben a

besorolasi fiiggvényeket egymasbol kivonva dsszevonhatok egyetlen egyenletbe:
z=1,3566 X; + 1,63397 X, + 3,66384 X3 + 0,03366 X4

A modellben szereplé mutatok:

e X;: likviditasi gyorsrata,

e X,: cash-flow / 0sszes tartozas (dinamikus likviditas),
o Xj: forgdeszkozok / 6sszes eszkoz,

o Xy: cash-flow / 6sszes eszkdz (dinamikus jovedelmezdség).

A modellnél a cut-off értéke 2,61612. Ennél kisebb z-érték esetén a modell a vizsgalt

vallalatot csdédveszélyesnek, folotte pedig tiléldnek mindsiti.

A fiiggvény besoroldsi pontossaga a csOdveszélyes csoportba keriilésre 82%-os, a
kontroll csoportndl 74%-0s volt, 0sszességében nézve pedig 77,9%-0s pontossaggal

teljesitett.

A cs6dot két évvel megeldzd, 1990-es adatokon alapulé modell eredményeként a

kovetkez0 fiiggvénypar adodott:
Csé6d = -2,45586 + 5,13716 X; + 0,11897 X, - 12,932 X; + 0,07857 X4
Kontroll =-2,85781 + 7,98291 X, + 0,1777 X - 4,30594 X; +0,06303 X,
Vagy egymasbdl kivonva a kett6t:

z=2,84575 X, + 0,05880 X, + 8,62619 X3 - 0,01544 X4
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A modellben megjelend mutatok csak részben egyeznek meg az elébbi modelléivel:
e X;: cash-flow / sszes tartozas (dinamikus likviditési rata),

o X, likvid pénzeszkdzok aranya,

e Xj: cash-flow / 0sszes eszkdz (dinamikus jovedelmezdség),

o Xy, forgdeszkozok rovid- és kozéplejarata hitelekkel fedezett aranya.

A cut-off érteke 0,40195. A modell a csédveszElyt 76,6%-0s, mig a tualélést 70%-o0s
megbizhatosaggal jelezte eldre. A teljes mintara vonatkozd besorolasi pontossaga

73,38% volt.

Az elézetes varakozasoknak megfeleléen lathato, hogy két évvel a csdd bekovetkezése
eldtt az eldrejelzés megbizhatdsaga alacsonyabb. Ennek oka, hogy ilyenkor a csédbe
jutott és tuléld cégek profilja még nem kiiloniil el olyan élesen, mint egy évvel a cs6dot

megeldzden.

A logisztikus regressziot a szerzOk csak az 1991. évi adatokra alkalmaztik. A

logisztikus fliggvény:

3,432-10,32X, +0,01439X,-4,438X3-0,02992X 4 +8,17X 5

Pr(esdd) = - ©

+ e3,432—10,32X1 +0,01439X,-4,438X,-0,02992X , +8,17X 5

A modell mutatéi itt is csak részben egyeznek meg a diszkriminancia analizis

eredményeivel. A logisztikus fliggvény mutatoi:
e X;: likviditasi gyorsrata,

e X,: arbevétel- aranyos nyereség,

e Xj3: cash-flow / Osszes tartozas,

o Xy: forgdeszkozok aranya,

e Xs: vevOallomany / szallitdallomany.

A cut-off érték ebben az esetben 0,525, tehat az ennél nagyobb fliggvényérték esetén

tekintjiik a vallalatot csddveszélyesnek, ez alatt pedig tilélonek.
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A csddveszélyesség elorejelzésénél a modell 84,4%-0s pontossagot ért el, a taléloknél
79,2%-ot. Osszességében a megbizhatosaga 81,8%. Ha ezt Osszevetjik a
diszkriminancia analizissel késziilt modell eredményével, lathatd, hogy a logisztikus

regresszid jobban teljesitett, elérejelzése megbizhatobb volt.
2.6.3. Virag Miklos— Hajdu Otté agazati modellcsaladja

A Virdg Miklés — Hajdu Otté szerzdparos 1996-ban 0jabb csédmodellt mutatott be,
Early Warning System elnevezéssel. Egészen pontosan nem egy modell, hanem egy
csddmodell-csalad megalkotasarol van szo, amelyek a teljes nemzetgazdasagi mintara
vonatkozd modell mellett szamos, egyes dgazatokra specidlisan felallitott modelleket
tartalmaznak. Az egyes 4gazatokat a TEAOR besorolds szerinti kodok alapjan

azonositottak, majd ez alapjan végezték el a csddmodell-szamitasokat.

A feldolgozott adatbazis mérete nemzetkdzi viszonylatban is jelentds, koriilbeliil

tizezres nagysagrendii. Az alkalmazott modszertan a diszkriminancia analizis volt.

A szerz6k 0sszesen 41 modellt készitettek:

e egy atfogd modellt, amelynél a fejlesztési adatbazis a teljes nemzetgazdasagot

lefedte,
e tovabbi 10 modell késziilt az egyes nemzetgazdasagi agakra,
e 4gazati szintre lebontva pedig 6sszesen 30 modellt dolgoztak ki:
e 01: Mezdgazdasag, vadgazdalkodas és kapcsolodo szolgaltatasok,
e (5: Halészat és kapcsolddo szolgéltatasok,
e 17: Textilidk gyartasa,
e 18: Ruhazati termékek gyartasa, szormekikészités és -festés,
e 20: Fafeldolgozas,
e 22:Kiadoéi és nyomdaipari tevékenység, hang- és képfelvételek,
e 25: Gumi- és milanyagtermékek gyartasa,

e 28: Fémfeldolgozasi termékek gyartasa,
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o 29: Gépek, gépi berendezések gyartasa €s javitasa,
e 31: Villamosipari gépek ¢és késziilékek gyartasa és javitasa,
e 32: Hiradastechnikai termékek gyartasa és javitasa,
e 33: Miiszergyartas és -javitas,
e 34: Kozlti jarmiigyartas,
e 35: Egyéb jarmiivek gyartasa €s javitasa,
e 36: Butorgyartas, egyéb feldolgozoipari termékek gyartasa,
e 41: Viztermelés, -kezelés és -elosztas,
e 45: Epitdipar,
e 50: Kbzhti jarmi- és lizemanyag-kereskedelem,
e 51: Nagykereskedelem (kozati jarmii- és lizemanyag-kereskedelem nélkiil),
e 52: Kiskereskedelem (kozuti jarmi- és lizemanyag-kereskedelem nélkiil),
o 60: Szarazfoldi és csOvezetékes szallitas,
e 63: A szallitas kiegészitd tevékenységel,
e 70: Ingatlaniigyletek,
e 71: Ingbvagyon kdlcsonzése,
e 72: Szamitastechnikai és ehhez kapcsolodo tevékenységek,
o 74: Gazdasagi tevékenységet segitd szolgaltatasok.

Az egyes agazatok specifikumait figyelembe vevd csédmodell-csalad pontossaga

felilmulta a

korabbi modellekét: a nemzetgazdasdg egészére vonatkozé modell

pontossaga 98% folotti, és az egyes dgazati modelleké is meghaladja a 95%-ot.

A modell részleteit, azok besorolasi egyenleteit és a pontos klasszifikacids eredményeit

a szerzok nem publikaltak, mivel azok iizleti titkot képeznek. Annyit azonban

nyilvanossagra hoztak, hogy a modelleket tobb magyar bank is megvasarolta, és
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alkalmazza a hitelkihelyezés kockazatdnak megitélésére. Az eddigi tapasztalatok a

gyakorlati alkalmazésok soran is kedvezdek voltak.
2.6.4. Virag-Kristof neurdlis halo modellje

Koriilbeliil tiz év elteltével az elsé magyar cs6édmodellt a Virdg-Kristof szerzoparos
ismét frissitette, két szempont szerint Ujraszdmolva azokat. Egyrészt moddszertani
fejlesztésként a neuralis halok segitségével is megkiséreltek ) modellt feléllitani,
masrészt pedig olyan modelleket is teszteltek, amelyek nem az egyes vallalatok
mutatora épiilnek, hanem a vallalati mutatok iparadgi atlagokhoz vald viszonyan

alapulnak.

Mindkét 0 tanulmany ugyanarra a pénziigyminisztériumi adatbézisra épiilt, amelyet az
1993-as kutatasok soran hasznaltak. Az eltérés minddssze annyi, hogy nem 154, hanem

156 par fizetésképtelenné valt illetve taleld feldolgozoipari vallalat adataival dolgoztak.

A neurdlis halé tanulasi algoritmusa az un. ,backpropagation” eljards volt. A
szamitasokat tobb bedllitassal is elvégezték, minden valtozatndl mdas-mds szamu

kozbenso réteget alkalmazva.

A kiilonb6z6 neuralis halok eredményeit foglalja 6ssze az aldbbi tablazat:

9 9 12 9 11 9
11,5 11,5 15,4 11,5 14,1 11,5
17 18 13 23 12 12
21,8 23,1 16,7 29,5 15,4 15,4
26 27 25 32 23 21
16,7 17,3 16 20,5 14,7 13,5
83,3 82,7 84 79,5 85,3 86,5

8. tabldzat: Virdg-Kristof neurdlis hdléinak dsszefoglalé tablazata®

12 Virag-Kristof (2005)
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A neuralis halokkal valé kisérlet eredménye egyértelmiien aldtdmasztotta a nemzetkdzi
szakirodalom tapasztalatait: a neurdlis halok pontossdga meghaladja mind a
diszkriminancia analizisét, mind a logisztikus regressziéét. A modellek koziil a
legmegbizhatobbnak a 17-6-5-1 strukturaji neuralis halot talaltdk, amelynek besorolési
pontossaga 86,5% volt, megelézve ezzel a 77,9%-os diszkriminancia analizist és a

81,8%-o0s regresszios modellt is.

Az els6faji hibakat tekintve a diszkriminancia analizisnal 2,8 szadzalékponttal, a
logisztikus regresszional 5,4 szazalékponttal teljesit jobban a neuralis halo, masodfaju

hiba tekintetében pedig 14,5 illetve 4,1 szazalékponttal mutat jobb eredményt.
2.6.5. Virag-Kristof iparagi ratakon alapulo modellje

A Virag-Kristof szerzOparos masik tanulmanya, amely az elsd hazai csédmodell

tovabbfejlesztésére iranyult, az iparagi ratak felhasznalasara épiilt.

Az alkalmazott modszer lényege, hogy nem kozvetleniil a vallalat pénziigyi mutatoi
felhasznalasaval épit eldrejelzési modellt, hanem a mutatdkat a vallalat tevékenysége
alapjan meghatarozott nemzetgazdasagi agazat atlagos mutatdjahoz viszonyitja, €és ez

képezi a modell bemend adatait. Ez a kdvetkezéképpen szamithato:

(vdllalati mutato'szdm)k,j,t

iparagi relativ rata), . =
(ipardg )k"” (iparagi  atlagos rdta)., 100

J
ahol
e k: avallalat,
e j:aziparag,
e t:a mutatdoszam fajtdja.
A nevezbben szerepld szazas szorzd célja, hogy a szazalékos viszonyszamokat és az
egynél nagyobb skalaris értékeket egymashoz igazitsa. Az iparagi atlag ezek alapjan

mindig 0,01-es értéket vesz fel, ehhez viszonyitva hatdrozzuk meg az ipardghoz tartozo

egyes vallalatok mutatoinak ardnyat.
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A szerzOk altal felhasznalt adatbazis megegyezett a fentiekben ismertetett mintaval,
azzal a kitétellel, hogy a 156 vallalatot kétfel¢ osztottak: 75% tanuldsi mintara, és 25%
tesztelési mintara. A tanuldsi mintan fejlesztett modelleket tesztelték a modell szamara

ismeretlen adatokon, ezéltal adtak becslést azok eldrejelzési pontossagara.

Az adatbazis segitségével a szakirodalomban legelterjedtebb négy mobdszer
(diszkriminancia analizis, logisztikus regresszid, rekurziv particiondld algoritmus és

neuralis hald) alkalmazasaval allitottak fel modelleket.
A diszkriminancia-fliggvény:
7 =-14101 X, + 33,74902 X, - 66,36 X3 + 78,16907 X4 + 146,1178 X5 + 52,5579 X,

A fiiggvényben szerepld mutatok:

e X;:iparagi atlaggal korrigalt likviditasi gyorsrata,

e X,: iparagi atlaggal korrigalt forgoeszk6zok aranya,

e Xj: iparagi atlaggal korrigalt eszk6zok forgasi sebessége,

e Xy: iparagi atlaggal korrigalt készletek forgasi sebessége,

e Xs: iparagi atlaggal korrigalt sajat vagyon aranya,

o X, iparagi atlaggal korrigalt sajat vagyonaranyos nyereség.

A cut-off érteke 1,06252. Ennél nagyobb Z-ért¢k esetén a modell a vallalatokat

cs@dveszélyesnek itéli, az alatt pedig talélonek mindsiti.

A kapott logisztikus regresszids egyenlet:

0,04233+621,92432X,-170,80129X,-99,43514X;-245,79408X ,

Pr(uitél§) = -

+e 0,04233+621,92432X,-170,80129X,-99,43514X ;-245,79408X 4

Az eldrejelzés szempontjabol szignifikans mutatok:
e X;:iparagi atlagokkal korrigalt likviditasi gyorsrata,

o X,: iparagi atlagokkal korrigalt készletek forgasi sebessége,
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e Xj: iparagi atlagokkal korrigalt vevok forgasi sebessége,
e X, iparagi atlagokkal korrigdlt sajat vagyon aranya.

A modell cut-off értéke 0,48. Ez alatti érték esetén a vallalat tulélonek, folotte pedig

csOdveszélyesnek mindsitjlik.

A rekurziv felosztési algoritmus 3 mutaté felhasznalasaval osztotta fel a mintat:
e X, iparagi atlagokkal korrigélt pénzeszkozok aranya,

e X,: iparagi atlagokkal korrigalt likviditasi mutato,

e Xj: iparagi atlagokkal korrigalt eladosodottsagi rata.

A tuléldket 1-gyel, a csddbe jutott véllalatokat O-val jelolve az alabbi dontési fa

rajzolhato fel:

0,001

Panzeszkbzik adanya

00077
A1 Likwviditasi 2
mltald

00015

13 Baddsodot-. 13
sagirata

1. dbra: Virdg-Kristof dontési fa modellje’”

B Virag-Kristof (2006)
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Ahogy az a fentiekben latszik, az elsé vagéasi szempont az iparagi atlaggal korrigalt
pénzeszkozOk ardnya. Amennyiben a mutatd értéke a vizsgalt vallalat esetén kisebb,
mint -0,0011, a modell tulélének mindsiti. A mintaban 6sszesen 50 ilyen vallalat volt. A
fennmaradd 67 céget a modell tovabb vizsgéalja, mégpedig a likviditdsi mutatod
szempontjabol. Ha ez 0,0077-nél kisebb, a modell csédveszélyesnek tekinti a vallalatot,
a minta esetén Osszesen 41-et. A fennmaradé 26 vallalatot, amelynek likviditasi
mutatoja nagyobb, mint 0,0077, tovabb osztja az eladdsodottsagi rata alapjan: ha 0,0015
alatt van a mutat6 értéke, akkor csddveszélyesnek, e folott pedig fizetoképesnek sorolja

be a modell.

A korabbi, neuralis halokkal folytatott kutatasi eredményeik felhasznalasaval a szerzok
16-6-4-1 struktirdju neurdlis halo felhasznalasaval, 400 tanulési ciklus lefuttatasaval
készitettek csddmodellt. A modell besoroldsi pontossaga (85,76%) a legmagasabb volt
az 0sszes modell kozott, a tesztelési mintan elért pontossaga terén pedig még inkébb a

tobbi modszer f0lé emelkedett.

Az egyes modellek besorolasi pontossagat az alabbi tablazat foglalja 6ssze:

Besorolasi pontossag

Elorejelzési modszer Tanulasi minta Tesztel6 minta
82,91 79,49
85,47 74,36
82,91 79,49
85,76 87,28

9. tabldzat: Virdg-Kristof ipardgi ratikon alapulé csédmodelljeinek besoroldsi pontossdagai'

" Virag-Kristof (2006)
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3. A csédmodellek fejlodéstorténetének egy lehetséges rendszerezése,
modszertani megkozelitéssel

3.1. A cs6dmodellek altalanos jellemz6i

A modellek attekintése utan megfogalmazhatunk bizonyos megéllapitasokat, amelyek

altalanossagban jellemzik a csddmodelleket.

A modellek kozos jellemzdéje, hogy a vallalatok éves beszamoldibol, pénziigyi-
szamviteli kimutatasokbol képzett mutatok elemzésével probaljak eldre jelezni a néhany
éven beliil bekovetkezo cs6dot, illetve ennek elmaradasat, és a vallalat tovabbi sikeres
miikodését. Neéhany esetben azt is tapasztalhatjuk, hogy ezeket a mutatdkat
kiegészithetik egyéb tényezok vizsgilataval, példaul gazdasagi kornyezetet jellemzo

mutatokat, egyéb tényezdket épitenek be a modellbe.

A modellépités soran olyan tobbvaltozos statisztikai elemzéseket végeznek el, amelyek
feltarjak a mutatok Osszessége és a csdd bekovetkezése kozotti kapcsolatokat. A cséd

eldrejelzésének szempontjabol relevans mutatok lesznek részei a modellnek.

3.2. Moddszertani fejlodéstorténet

A szakirodalom feldolgozasa soran Gsszesen 126 modellt vizsgaltam, amelyeket az
alkalmazott modszertan szempontjabol csoportositottam. A kutatasok iddrendiségét és
modszertanat figyelembe véve készitettem attekintd tablazatot, amelyet az 1.

mellékletben helyeztem el.”

' A fejezet eredményei az aldbbi tanulmanyban keriiltek publikalasra: Imre (2007a).
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A modszertani fejlédést egy abraval szemléltetem, amely az id6 fiiggvényében mutatja

az egyes modszerek felhasznalasaval késziilt tanulményok szamat:

A esédmodellek fejléodéstorténete

120
100
a0
60

40

20

T
1968 1080 1990

2. abra: A csédmodellek fejlodéstortenete modszertani megkozelitéssel

Az é4bra alapjan behatarolhatok a csédmodellek fejlodési szakaszai. A rendszerezésiikre

egy 1+3-as felosztast javaslok, amelyet az aldbbi tézisben fogalmaztam meg.

T1. A szakirodalom feldolgozisa alapjan a Kkutatisok iddrendiségét és
modszertanat figyelembe véve a cs6dmodellek fejléodéstorténetének 4 szakasza

kiilonboztetheté meg:

0. A csodkutatasok kialakulasanak korszaka (1931-67)

1. A diszkriminancia analizis korszaka (1968-79)

2. A logisztikus regresszio térhoditasanak korszaka (1980-1989)

3. A mesterséges intelligencia megjelenésének korszaka (1990-t61 napjainkig)

Két fejlodési mellékag azonosithato: a probit és a rekurziv felosztas médszerei.
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Az egyes fejlodési szakaszokat és azok jellemzdit a kovetkezdkben foglalom dssze.
3.2.1. A csédkutatasok kialakulasanak korszaka (1931-67)

Ez a korszak nem igazan eredményezett mai értelemben vett csddmodellt. Inkabb a
cs6d, mint gazdasagi esemény eldrejelzésének vizsgalata kothetd ehhez az iddszakhoz,

amolyan 0. szakaszként foghatjuk fel.

A korszak a harmincas évektdl kezdddik, és 1967-ig tart. A kutatdsok a pénziigyi
mutatok egyvaltozos vizsgalatara terjednek ki: a kutatok azt elemzik, hogy a csddbe
jutott illetve a taléld vallalatok csoportjai milyen mutatok esetén mutatnak egymastol
jelentdsen eltérd atlagos értékeket. Ezeket a mutatokat tekintik elérejelzésre alkalmas

eszkoznek.

Ide sorolhatjuk Ramser, Foster, Fitzpatrick, Winakor, Smith, Merwin és Beaver

tanulmanyait.
3.2.2. A diszkriminancia analizis korszaka (1968-79)

A korszakot az els6 csddmodell kidolgozdja, Altman neve és a diszkriminancia analizis
elterjedése jellemzi. Bar még elofordulnak egyvaltozos elemzések, a domindns

modszertan egyértelmiien a diszkriminancia analizis.

A korszak legjelentdsebb kutatoéi: Altman és szerzétarsai, Deakin, Blum, Edmister,
Taffler — Tisshaw, van Frederikslust, Bilderbeek, Dambolena, Khoury, Ooghe,
Verbaere, Taffler, Micha, Betts, Belhoul, Gombola, Haskins, Ketz, Williams, Gloubos,

Grammatikos, Lussier, stb.
3.2.3. A logisztikus regresszio térhoditisanak korszaka (1980-1989)

A logisztikus regresszid beemelése a cs6dmodellek moédszertandba Ohlson nevéhez
flizédik. A moédszer gyorsan elterjedt, és mind a mai napig az egyik leggyakrabban

alkalmazott modellezési modszernek, ,,best practice”-nek tekinthetd.

A logit modellek felhasznalasaval alkottak modelleket tobbek kozott: Ohlson,

Pantalone, Zavgren, Keasey, McGuinness, Rudolph, Hamdan, Collins, Green, Gentry,
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Newbold, Whitford, Aziz, Emanuel, Lawson, Gloubos, Grammatikos, Platt és Platt,
Ooghe, Joos, De Vos, Hunter, Isachenkova, stb.

Ehhez a korszakhoz tartozik még két fejlodési mellékag: a probit és a rekurziv felosztas.
Ezek a modszerek nem terjedtek el annyira a szakirodalomban, bar iddrdl-idére

kisérleteztek veliik, mégsem tudtak megtdrni a logit modellek dominancidjat.
3.2.4. A mesterséges intelligencia megjelenésének korszaka (1990-t6l napjainkig)

A mesterséges intelligencia a neuralis halok technikdjaval van jelen a cs6édmodell-
irodalomban. 1990-es bevezetése Odom ¢€s Sharda nevéhez kotddik, €s napjainkban is
ez a legjelentdsebb témdja a csddmodellek moddszertani kutatasainak. A kutatdsok
tobbsége azt a kovetkeztetést vonja le, hogy a neurélis halok eredményei és eldrejelzd

képessége jobb, mint a korabbi modszerekkel késziilt modelleké.

A neurdlis halokra alapoztak modelljeiket pl. Odom és Sharda, Coats, Fant, Back ¢és
szerzbtarsai, Olmeda, Fernandez, Kiviluoto, Laitinen, Kankaanpaa, Tam, Kiang,

Salchenberger és szerzétarsai, Kerling, Poddig, Alici, Leshno, Spector, Tan, Yang, stb.

Az is megfigyelhetd, hogy a diszkriminancia analizis és a logit még most is jelentds
szamban megtalalhatd a tanulmanyok modszerei kozott. A diszkriminancia analizis
szerepe azonban fokozatosan atalakult: altaldban az Gjabb modellek teljesitményeinek
Osszehasonlitdsa miatt alkalmazzak a kutatok, amolyan vonatkoztatdsi pontként, jol
bevalt viszonyitdsi alapként tekintenek a modszerre. A logit ezzel szemben ma is

gyakorlati értékkel bir és tobb teriileten (pl. bankoknal) toretleniil alkalmazzak ma is.
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4. Modszertani attekintés

4.1. A csodmodelleknél alkalmazott statisztikai modszerek

4.1.1. Diszkriminancia analizis

A diszkriminancia analizis egy olyan statisztikai eszkdz, amely a megfigyeléseket azok
egyedi jellegzetességei alapjan besorolja az eldre definialt csoportok valamelyikébe. A
cs6dmodellekre leforditva ez azt jelenti, hogy a vallalatokat kategorizalja aszerint, hogy

a csddbe jutott vagy a taléld vallalatokkal mutatnak nagyobb hasonldsagot.

A modszer azon a gondolatmeneten alapul, hogy a két csoport egy adott tulajdonsagban
kiilonbozik egymastol, és ez alapjan lehet ket elkiiloniteni. Ennek feltétele, hogy a két
csoporton beliill ez a tulajdonsdg azonos eloszlasu legyen, és csak a csoporton beliili
varhat6 értékek kiillonbozzenek egymastol. Ekkor kell lennie egy olyan kiiszobértéknek,

amely f0lott az egyik, alatta pedig a masik csoportba tartozas valdsziniisége nagyobb.

A csoportba soroldst a diszkriminancia analizis nem egy tulajdonsag alapjan végzi,
hanem a Bayes-féle klasszifikacioval, tobb folytonos valtozé alapjan vizsgalja. Ekkor az
egyes csoportokat mar nem csak egy valtozo varhato értéke, hanem a csoportra
vonatkozo6 centroid alapjan hasonlitjuk 6ssze, amely tulajdonképpen az egyes valtozok

csoporton beliili atlagaibol allo vektor.

Egy adott megfigyelési elemnek a centroidtél valo tivolsdga a Mahalanobis-féle
tavolsadggal mérhetd. A megfigyelési elemet abba a csoportba soroljuk, amelyik csoport

centroidjatol mért in. Mahalanobis-tavolsaga kisebb.

A modszer alkalmazéasakor tehdt minden csoportra kiilon klasszifikacios fliggvény

késziil, amelyek 4altalanos forméja a kovetkezo:
Z=a,ta; Xjt+ta, X, +taz; X5 +...+a, X,

ahol:

e 3, = konstans,
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e a;, ay, as, ... a, = diszkriminalo koefficiensek,

o X, Xy, Xy, ... X, = fliggetlen véltozok.

A fliggvények alkalmazésa ugy torténik, hogy a minta minden egyes megfigyelésére
kiszamitjuk a Z-értékeket mind a két csoport fliggvényével. Azaz minden vallalat adatai
alapjan a diszkriminal6 valtozok értékeit behelyettesitjiik a csédbe ment és a taléld
csoportok diszkriminancia fliggvényébe. Amelyik fliggvény esetén magasabb Z-érték
adodik, a vizsgalt véllalat ahhoz a csoporthoz hasonlit jobban, igy oda soroljuk be a

vallalatot.

Amennyiben két csoportra vonatkozoan végezziik el a diszkriminancia analizist, a két
klasszifikacios fiiggvényt kivonva egymdsbdl egyetlen klasszifikacios fliggvényt
kapunk. Ehhez tartozik egy kritikus érték (cut-off), amely az eredeti két fliggvény
konstans tagjainak kiilonbsége alapjan adodik. Ez az érték valasztja el a két csoportot,

illetve hatdrozza meg azt, hogy a megfigyelési elemet melyik csoportba soroljuk.

A modszer eldnyei koziil kiemelhetk az aldbbiak:

e clsdsorban a modell tobbvaltozos jellege: a mindsitésnél a megfigyelési
tulajdonsagok teljes korét figyelembe veszi, tulhaladva ezzel az egyvaltozos

megkozelitéseken.
e viszonylag egyszeriien kezelhetd,

e egy minta alapjan létrehozott klasszifikacios fliggvény segitségével olyan elemeket
is be tud sorolni a két csoport valamelyikébe, amelyek az eredeti mintdban nem
szerepeltek. Ezt hasznaljuk ki a csddeldrejelzésnél is, amikor a modell szdmara
ismeretlen vallalatrol akarjuk eldonteni, hogy a csddveszélyes, vagy inkabb a tuléld

vallalatokhoz hasonlit jobban.

Hatranyaként emlithetjiik azonban, hogy tobb korlatozo feltétellel bir:

e A modell elészor is feltételezi a fiiggetlen valtozok normalis eloszlasat. A gyakorlati
életben mar ez a feltétel is nehezen teljesithets'®. Ezen feliil feltételezi azt is, hogy a

valtozok barmely linearis kombinacidja is normalis eloszlast. Ez az erds feltétel teszi

' Jasd Halas (2004)
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sokszor megkérddjelezhetdvé a mddszer alkalmazasdnak helyességét, és indokolhatja

mas eljarasok hasznalatat.

e A modszer tovabbi feltételezése, hogy a csoportok variancia- és kovariancia-

matrixal azonosak.

e A filiggd valtozdkhoz tartozo egyiitthatok nem értelmezhetdk az egyes ismérvek

sulyaként.

e Ismerni kell tovabba a csoportokba keriilés eldzetes valdszinliségét és a hibas

besorolas koltségét.
4.1.2. Regresszios modellek

A regresszios modellek célja ugyanaz, mint a diszkriminancia analizisé, azaz eldre
meghatarozott csoportokba sorolni a minta megfigyelési elemeit. Bar létezik tobb
csoportra vonatkozo regresszios modell is (in. polichotom regresszid), a gyakorlatban a
két csoporttal dolgozo, un. dichotom regressziot alkalmazzak leggyakrabban. A
csddeldrejelzés szempontjabol is ezzel dolgozunk, mivel a cél a vizsgalt vallalatoknak a

csOdveszélyes vagy a tiléld kategoridk egyikébe vald besorolasa.

A cs6dmodelleknél kétféle regresszios modell hasznélatos: a logit és a probit analizis.
Mindkét modell alapja az odds, amely az el6zdleg definialt két csoportba keriilés
valdszinliségeinek egymashoz viszonyitott aranyat jelenti. Csddmodellek esetében

gyakorlatilag ez a tulélés és a csdd bekovetkezési esélyeinek hanyadosat takarja.

Képlettel kifejezve:

odds = Ptulémx

csdd| x

ahol x az adott megfigyelésre vonatkoz¢ filiggetlen valtozok (xi,x» ... Xp) vektora.

Cs6dmodellekre értelmezve pedig a vizsgalt vallalatok mutatészamainak vektora.

Dichotom regresszid esetén csak két csoportot vizsgalunk, ezért az odds kifejezhetd
csak az egyik esemény bekovetkezési valdszinliségével is, hiszen a két esemény

egylittes valdszinlisége 1. Vagyis:
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P...

talél
odds, = —=LIX
4 talels | x

ahol x az adott megfigyelésre vonatkoz6 fiiggetlen véltozok (xi,x» ... Xp) vektora.

A logit és a probit mddszer ezen a ponton valik el egymastol. Alapvetden abban

kiilonboznek, hogy milyen feltételezéssel €lnek a P valoszintiség eloszlasarol.
4.1.2.1. Logisztikus (logit) regresszio

A logit modszer azzal a feltételezéssel €1, hogy az odds arany logaritmusa lineéarisan
fligg a magyaraz6 valtozoktol. Az odds logaritmusat nevezik logitnak, innen ered a

modszer elnevezése is.
Képlettel ezt a kdvetkezOképp fejezhetjiik ki:

logit = In(odds) = B x
ahol B az x-re vonatkoz6 paraméterek vektora.

A logisztikus regresszio a fliggetlen valtozok (xi, Xz, ... Xn) eloszlasara vonatkozdan

viszont semmilyen tovabbi feltétellel nem ¢l. Ez adja legfobb eldnyét.

Mivel a P valdszintiségre a logisztikus eloszlast feltételezziik, ezért:

eBTx eBO+lel+..4+ann

es|x 14" T4 BBy,
A modell Bi paramétereinek becslése a maximum likelihood elv alapjan torténik. A
likelihood fiiggvény az adott minta bekdvetkezésének feltételes valdszintisége a
megfeleld x értekek esetén, vagyis a minta modell alapjan becsiilt valosziniisége. Ez
ugy szamithatd, hogy minden mintaelemre kiszdmoljuk a sajat eseményének

valdszinliségét, majd ezek szorzatat képezziik. A B paramétereket pedig gy becsiiljik,

hogy ezt az értéket maximalizaljuk az adott mintara.
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A modell segitségével az ismert x valtozok alapjan minden mintaelemre
meghatarozhat6 a talélés valosziniisége, amely kiterjeszthetd a mintan kiviili, a modell

szamara ismeretlen megfigyelési elemek mindsitésére is.

A klasszifikacidhoz sziiks€ég van még egy ugynevezett cut-off pont meghatarozasara. A
cut-offnal nagyobb P érték esetén a vallalatot talélonek, alatta pedig csdédveszélyesnek
valdszintisitjiik. A cut-off meghatarozasahoz a klasszifikaciés matrixot hasznaljak,
amely a késObbiekben keriil ismertetésre. Roviden elég annyit megjegyezni, hogy a cut-
off bedllitasa a modell altal adott helytelen besorolasok aranyanak minimalizaldsa révén

hatarozand6 meg.

A logit modell elényei:

e Nem tamaszt olyan korlatozo feltételeket a valtozok normalitdsdval kapcsolatban,

mint a diszkriminancia analizis.

e A modszer a besorolasi dontések megalapozdsa sordn megengedi a diszkrét és

folytonos valtozok egyidejli figyelembevételét.

e A modell egyiitthatdinak értékei egyben az egyes mutatok fontossagat is jelzik, azaz

sulyokként értelmezhetdk.

e A logisztikus regresszio fliggvényében nem csak maguk a valtozok, hanem azok

kulonféle interakcidi is felhasznalhatok 6nalld valtozokként.

o Alogit érték 0 és 1 kozotti értéket vehet fel, igy gyakorlatilag azonnal valosziniiségi

mutatdva alakithato.

Hatranyai viszont a kdvetkezok:

e A modszer igen érzékeny a fiiggetlen valtozok kozotti korrelaciora, illetve a hianyzo
vagy szélsOséges értékekre. Ennek kivédése érdekében modellépités eldtt mindenképp

adatkorrekciokra €s sziirési 1épésekre van sziikség.

e A logit modellek nagy elemszdmu minta esetén jol teljesitenek, ugyanakkor kisebb

minték esetén jelentdsen romlik az eldrejelzd képességiik.
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4.1.2.2. Probit regresszio

A probit analizis egyetlen feltételezésben tér el a logisztikus regressziotol. Ahogy a
fentiekben lathatd volt, a logit azt feltételezi, hogy a P valosziniiség logisztikus
eloszlasfliiggvénnyel jellemezhetd. A probit analizis feltételezése ezzel szemben az,

hogy a P valoszinliség standard normalis eloszlast kovet.

Bar a moddszerek a két eloszlas fliggvény hasonlosagabol addéddan nagyon hasonlo
eredményeket adnak, a probit nehézkesebben alkalmazhat6. A normalis
eloszlasfliggvénynek ugyanis a logisztikus eloszlasfiiggvénnyel ellentétben nincs zart

alakja, igy a logit modell szamitasa lényegesen egyszertibb.

Ez az egyik legfébb oka annak, hogy a gyakorlatban csak a logit regresszi6 terjedt el, a

probit modszert csak elvétve alkalmazzak.
4.1.3. Rekurziv particiondlo algoritmus (dontési fak)

A rekurziv particiondl6 algoritmusnak tobb mas elterjedt elnevezése is van: dontési fa,
klasszifikacios fa, visszatérd felosztasi algoritmus, RPA (Recursive Partitioning
Algorithm). Barhogyan is nevezziikk, ugyanazt ¢értjiilk alatta: egy kifejezetten
szamitogépes alkalmazasra Kkifejlesztett osztalyozo eljarasr6l van szd, amelynek

végeredménye egy binaris jellegli osztalyozo fa struktura.

A modszer célja az eldzéekben bemutatottakhoz teljesen hasonld: egy mintaelem-
halmaz besoroldsa eldre meghatarozott kategoridkba az elemek bizonyos megfigyelt
tulajdonsagai alapjan. Az eddigiektdl eltérden azonban a rekurziv felosztas nem egy

parametrikus modszer.

Az algoritmus a mintafelismerésen alapul, vagyis a mintaban megfigyelhetd jelenségek
alapjan dontési szabalyok sorozatdt hatdrozza meg az egyes tulajdonsagokra, majd
ezekre alapozva osztja csoportokba a minta elemeit. Ezeket a szabalyokat bindrisan
kifejezhetd relaciokkal fogalmazza meg (igen-nem, kisebb-nagyobb, stb), igy teszi
lehetévé a szabalyok fa strukturaban vald abrazolasat. Az egyes dontési pontokon a

minta mindig kétfelé valik az adott szempont alapjan.
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A fentiekbdl adoddan a modszer furcsa kettdssége figyelhetd meg: az egyvaltozos
elemzésekkel rokon abbol a szempontbo6l, hogy minden dontési pontnal csak egy
valtozé alapjan osztja ketté a mintat. Osszességében viszont tobb valtozot is felhasznal,

hiszen egy fa tobb dontési pontbol épiil fel, amelyek tobb tulajdonsagot vizsgalnak.

Egy tipikus dontési fat mutat be az alabbi abra. A legelterjedtebb abrazolési technika
szerint korok jelolik a dontési pontokat és négyzetek a besorolasi osztilyokat. A
korokben szerepld szamok jelentik a vagasi értékeket. Ha egy mintaclem adott valtozé
szerinti értéke kisebb vagy egyenld, mint a vagasi érték, akkor a bal oldali agra keriil, ha
nagyobb, akkor a jobb oldalira. Az agakon olvashat6 szdmok a hasitas utdni részminta
elemszamai, vagyis azt mutatjak, hogy hany megfigyelési elem tett eleget az adott agra
keriilés feltételének. A fa végpontjai a levelek, amelyek a besoroldsi csoportokat

mutatjak.

e
(3]
-
=
[

3. abra: Egy tipikus dontési fa

A dontési fa eldallitasa iterativ folyamat. Az algoritmus elsd 1épésként a teljes mintabol

indul ki. Egyesével megvizsgalja a valtozokat és az Osszes lehetséges kétfelé osztast,
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majd kijeloli azt a valtozot, amelyik a legkisebb hibat koveti el az osztalyok

elvalasztasakor, vagyis amelyik legjobban ndveli a homogenitast.

A homogenitds meghatdrozasanal a modell azt veszi alapul, hogy a felépitendd
modellnél a csoportokon beliili variancia minél kisebb, mig a csoportok kozotti

variancia minél nagyobb legyen.

A kovetkezOkben az algoritmus ugyanilyen logika alapjan meghatarozza a masodik,
harmadik stb. dontési valtozot is, egészen addig, amig a teljes fa 1épésrol-lépésre fel

nem épiil.

Az algoritmus altal végiil kialakitott dontési fa igy a legjobb besorolasi pontossagot
eredményezi, azonban a legtobb esetben egyrészt til bonyolult, masrészt egy buktatot is
rejt magaban. A legpontosabb fa ugyanis csak a minta jellegzetességeit koveti, tilzottan
alkalmazkodik a minta specifikumaihoz. A kialakitott modell igy eldrejelzésre
rendszerint alkalmatlan, hiszen az algoritmus altal nem ismert adatokon jelentésen

visszaesik a besorolasi pontossaga.

Ezért az els6 1épésben lefutott algoritmus utdn sziikség van egy masodik 1épésre is, ahol
ezt a ,legjobb” fat egyszerisitik. Ennek legelterjedtebb mddja, hogy a teljes mintat
felosztjak egy tanulasi és egy tesztelési részmintara. A tanuldsi minta adatain felépitett
dontési fat a tesztelési mintan vald alkalmazas iteracidi soran ,,megnyesik”, azaz

csokkentik a komplexitasat, amelyet egyszeriien a végpontok szamaval mérnek.

Ez addig folytatdédik, amig két részmintdn mért besorolasi hibak koriilbeliil azonos
mértékiieck nem lesznek. Az igy megnyesett dontési fat tekintjiik a végsd elorejelzési
modellnek, amelyet ezutan mar megfeleld megbizhatdsagi szinten lehet alkalmazni a

modell szamara ismeretlen adatokon is.

A rekurziv felosztasi algoritmus elényei:

e egyesiti az egyvaltozds elemzések egyszerliségét a tobbvaltozos megkdzelitések

elényeivel;
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e nem kovetel meg semmiféle feltevést a valtozokra vonatkozdéan, mivel nem

paraméterbecslés alapjan dolgozik;

e cgyszerl, kovethetd struktira, amely konnyen értelmezhetd €s jol algoritmizalhato.

A modszer hatranyai:

e Fenndll a taltanuléas veszélye: ilyenkor a dontési fa nem a sokasagban megfigyelhetd
jelenségeket, hanem magat a mintat modellezi, azaz tilzottan alkalmazkodik a minta

specifikumaihoz.
4.1.4. Neuralis halok

Az ismertetett moddszerek koziil a legjabb, mesterséges intelligencian alapuld
modellezési eljards a neurdlis halo. Miikddése leginkdbb az emberi agy tanuldsi

folyamatdhoz hasonlithat6, innen ered az elnevezése is.

Egy neurélis halo az alabbi harom ismérv alapjan hatarozhato meg egyértelmiien'’:
e a felhasznalt idegsejt modell,
e aneuronok Osszekdtésének modja (topologia),

e atanulasi mddszer.

Csakugy, mint az emberi idegrendszer, a neuralis hal6 modellje is szdmos egymashoz
kapcsolodd neuronbol épiil fel, amelyek bioldgiai megfeleldikhez hasonléan az

informacio-feldolgozasi egységei, €s szoros Osszekottetésben vannak egymassal.

A halozat felépitésekor a neuronok csoportjai kiilon rétegekbe (layer) szervezddnek.

Megkiilonboztetiink:

e cgy input réteget, amelyek neuronjain keresztiil a mintainformaciok a modellbe

érkeznek,

7 Kiss (2003)
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e a halo felépitésétdl fiiggben egy vagy tobb koztes réteget (vagy rejtett, hidden

layert), amelyekben ezek az informaciok feldolgozésra keriilnek,

e cgy output réteget, amelyen keresztiil az eredményt kapjuk.

Léteznek olyan modellek is, amelyeknél koztes réteg nem szerepel, az input és output

layer kozott kozvetlen kapcsolat van.

Az alabbi abra egy lehetséges neuralis halot szemléltet, két koztes réteggel.

Inpuréleg Kiztesrétegek Outputréteg

4. dbra: Neurdlis halé két kiztes réteggel”

'® Virag-Kristof (2005)
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A neuronok kozotti kapcsolatok alapjan megkiilonboztethetlink visszacsatolasos és
visszacsatolas nélkiili neuralis halokat. Az utdbbiaknal az informécié szigoruan csak az
input réteg felél az output réteg felé halad, mig a visszacsatoldsos haldzatban az
informacio visszacsatolhatd egy korabbi rétegbe is. S6t, a visszacsatolasnal eléfordulhat

az is, hogy egy neuron 6nmagahoz is kapcsolddjon, igy erdsitve sajat hatasat.

A neurdlis halo 1ényege a tanulasi algoritmus. Ennek célja, hogy a modell egy minta
alapjan képes legyen felismerni a mogotte rejld jelenségeket. A neuronok rendelkeznek
egy sajat belso fiiggvénnyel, amelyhez adott egy kezd6 stulyozas. A modellben e sulyok
megvaltoztatasa jelenti a tanuldst. A neuron a bemenetére érkezd jeleket sulyozza, majd
meghatdrozza az eredd kimenetet az atviteli fiiggvény felhasznéaldsaval. A halozat
eltarolja és megtanulja az inputok és outputok kozotti Osszefliggéseket, és kiépiti a
legjobb sulyokat. A tanulasi folyamat akkor fejezddik be, ha elér egy bizonyos
elfogadhat6 hibaszintet, ekkor a stlyok rogziilnek.

Az egyik legismertebb tanuldsi algoritmus az Un. back-propagation eljaras. Ennek
lényege a hiba-visszacsatolas, vagyis a tanulasi folyamat sordn kapott outputokat a
rendszer folyamatosan Gsszehasonlitja a mintaban adott elvart értékkel. Amennyiben
eltérést tapasztal, feliilvizsgalja és korrigalja a belsd stlyokat, egészen az elfogadhatd
hibahatér eléréséig, vagyis az inputok és outputok kozotti kapcsolat megtanulasaig. A
hibahatar definidlashoz az atlagos négyzetes hibat (MSE) hasznalja, az optimalis

sulyozas elérését az MSE minimalizalasa jelzi.

Ahogy a rekurziv felosztasi algoritmusnal is, tgy a neuralis halok esetében is fennall a
tultanulas veszélye. Ez az a jelenség, amikor a tanulési folyamat soran nem az altalanos

Osszefliggéseket, hanem az adott minta sajatossagait tanulja meg a modell.

Ennek elkeriilése érdekében ugyanugy kettéosztjak a mintat tanuldsi és tesztelési
részmintadkra. A tanuldsi mintdn megedzett modell eredményeit Gsszehasonlitjadk a
szamara ismeretlen tesztelési mintan elért eredményekkel. Ha a besorolasi pontossag
hasonlé a tanuldsi mintaéhoz, akkor a modell véglegesithetd. Ha viszont a tesztelési
mintdn mért hibaaranyok jelentésen meghaladjak a tanuldsi mintdn mért szintet, akkor

bizonyitast nyer a taltanulas, uj modellt kell késziteni.
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A taltanulas elkeriilését alapvetden a tanuld ciklusok szdmanak helyes megvalasztasa
biztosithatja. Ez gyakorlatban szdmos kisérletezést és folyamatos nyomon kovetést
takar. Az eredmény eléréséhez ugyanakkor rendkiviil fontos, mivel sem az elégteleniil

megedzett, sem a tultanult neuralis halo nem alkalmas elérejelzésre.

A modszer jellegébdl fakaddan szamos elénnyel rendelkezik™:

e a neuralis halé képes bonyolult mintakat gyorsan és magas megbizhatosagi fokkal

elemezni, feltarni az azokban rejld osszefiiggéseket,

e mindezt barmilyen eléreprogramozott tudas nélkiil teszi,

e nincsen statisztikai kotottség az eloszlasokra vonatkozoan,

e kuvalitativ ismérveket is képes feldolgozni,

e nem érzékeny a hianyzo, hibas vagy extrém input adatokra,

e afliggetlen valtozok korrelacidja sem okoz problémat a modszer szamara,
e valddi eldrejelzd eljards,

o jellegénél fogva robosztusabb ¢€s flexibilisebb a statisztikai modelleknél.

Meg kell emliteni ugyanakkor az alabbi hatranyait is:

e amodell altal meghatarozott sulyok értelmezése nehezebb;

e nagyobb moddszertani mérési tapasztalatot és nagy elemszdmu tanuldsi mintat
igényel;

e fennall a thltanulas veszélye.

4.1.5. Modszertani dsszefoglalo

Osszefoglalasként tekintsiik at a fentiekben részletesen bemutatott modellek eldnyeit és

hatranyait!

" A neuralis halokrol bévebben lasd: Borgulya (1998)
%% Halas (2004)
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Modszer

Diszkriminancia
analizis

Elényék
tobbvaltozos modell

egyszeru felépités

Hatranyok

tobb korlatozo elofeltételezéssel él
(linearitas, normalitas, eldzetes
csoportvaloszintiségek)

csak sorrendi mér6

a fiiggetlen valtozok stilya nem
hatarozhaté meg

Regresszios o
modellek

tobbvaltozds modell

kvalitativ ismérveket is képes
felhasznalni

a fiiggetlen valtozok stlya
kinyerhetd

nem feltételez linearitast

érzékeny a filiggetlen valtozok

s

érzékeny a kiugro vagy hianyzo
értékekre

nagyobb mértékii nemnormalis
eloszlas torzithatja

kis mintan nem hatékony

Rekurziv .
particiondlas

egyesiti az egyvaltozos elemzések
egyszerliségét a tobbvaltozos
megkdzelitések elonyeivel,

egyszeru felépités,

konnyen interpretalhat6 €és
algoritmizalhat6 eredmények

nem ¢l korlatozo el6feltételekkel

az éles szétvalasztasok miatt
sarkitasokat eredményezhet

fennall a tultanulas veszélye

Neurdlis hdalo .

komplex, robosztus felépités

elére beépitett tudas nélkiil
dolgozik

flexibilitas

nem ¢l korlatozo eldfeltételekkel
kvalitativ ismérvek beépithetéek
nem érzékeny a korrelaciora, a
hianyzo és kiugré értékekre

valddi eldrejelzo eljaras

fennall a tultanulas veszélye
nagy mintan hatékony

nehezebben értelmezhetd,
bonyolultabb sulyok

alkalmazasa komolyabb
modszertani tudast, tobb mérést
igényel

10. tabldzat: Az egyes modellezési médszerek ésszehasonlité tablazata®™

Kovetkeztetésként leszogezhetjiik: az egyes modszerek kozotti valasztds nem lehet

egyértelmii mindossze az eldnyok és hatranyok attekintése alapjan. Kiilonb6zo

*! Halas (2004), Balcaen-Ooghe (2004) és sajat 6sszeallitas alapjan
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feladatok megoldasara, kiilonb6z6 adatbazisokon végrehajtandd elemzésekre mas-mas

modszertani valasztas hozhat jobb eredményt.

A szakirodalomban fellelhet6 modszertani 0Osszehasonlitisok sem allitanak fel
egyértelmii sorrendet, szinte minden modszer mellett felsorakoztathatok olyan
tanulmanyok, amelyek egyértelmiien a legpontosabbnak mindsitik, és olyanok is,

amelyeknél alul maradnak mas modellekkel szemben.

A legcélravezetobb mindenképp az a megkozelités lehet, ha a konkrét adatok és
modellezési feladat ismeretében kijeldljiikk a végrehajtasra alkalmas modellek korét, és

tobb szadmitas elvégzése utan a legjobb teljesitményt nyljté modellt véglegesitjiik.

4.2. A médszerek értékelésére hasznalt technikak?

4.2.1. Klasszifikdacios matrix

A cs6dmodelleket a szakirodalomban altaldban a besorolasi pontossagukkal és a
hibaaranyaikkal jellemzik a szerzOk. Ezek alapja a klasszifikacidos matrix, amely a

modell altal eldrejelzett csoporttagsagot veti dssze a tényleges csoporttagsaggal.

Az éltalanos klasszifikacios matrix a kovetkezOképp abrazolhato:

TP
. FP
helyes besorolés clséfait hiba
(cs6d) J
FN N ,
mésodfajti hiba helyes besorolas
(tulélos)

11. tablazat: Klasszifikacios matrix csédmodellekre értelmezve

A besorolasi pontossagot a helyes csoportba sorolds mutatja, vagyis a cs6dbe ment és a
tulélé vallalatokra vonatkozo helyes eldrejelzések (masképpen true positive vagy TP,

illetve true negative, TN) 0sszege adja.

2 A fejezetben osszefoglalt eredményeket Imre (2007b) is tartalmazza.
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Els6faji hibanak (type I error, vagy false positive, FP) azt tekintik, amikor a modell

csOdveszélyesnek mindsit egy vallalatot, amely valojaban taléld.

Masodfaja hibarol (type II error, false negative, FN) akkor beszéliink, amikor a modell

talélonek feltételez egy vallalatot, mikozben az csédbe ment.

A matrix segitségével természetesen tobb mds mérdszam is eldallithato.

leggyakoribbak a kovetkezok™:

e TPR (true positive rate, vagy tallati arany, érzékenység)

R—_ 1P
TP+ FN

e FPR (false positive rate, vagy téves riasztasi arany)

FP

FPR = ———
FP+TN

e PPV (positive predictive value, pozitiv elérejelzési értek vagy pontossag)

1P

PPV =——
TP + FP

e NPV (negative predictive value, negativ elérejelzési érték)

TN

NPV =——
TN + FN

A klasszifikacios matrix a modellek teljesitményének megitélésére alkalmazott

modszerek kozil kétségteleniil a legegyszeriibb. Mivel a korai cs6dmodell irodalomban

szinte kizarolag ezzel mérték a modellek teljesitményét, és ezt publikaltdk, a

klasszifikaciés matrix az egyetlen eszkdz, amely lehetéveé teszi a késdbbi modellek

Osszemérését az elddjeikkel. Ezért is maradt mind a mai napig a cs6dmodellek

legelterjedtebb értékelési modszere.

= Fawcett (2004)
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4.2.2. ROC (Receiver Operating Characteristic)

Az ROC gorbét eldszor a II. vilaghdboraban hasznaltdk radarjelzések elemzésére.
Alkalmazéisa az 50-es ¢évektdl terjedt el mas teriileteken is: elsdsorban az
orvostudomany egyes agaiban (pszichofizika, radioldgia, epidemioldgia, stb), illetve

osztalyozési algoritmusok (amilyenek példaul a csédmodellek) értékelésénél is. >

A ROC a modellek megkiilonboztetd képességének grafikus megjelenitése. Két
dimenzidja a fentiekben ismertetett FPR (false positive rate, azaz téves riasztasi arany)

¢s TPR (true positive rate, azaz talalati arany). Eredménye az alabbi dbran lathato:

ROC (Receiver Operating Characteristic)

1.0
alaczonyabb
Cut-off
TPR /
magazabhb
oo
oo FPR 1.0

5. abra: Receiver Operating Characteristic (ROC) grafikon

* Forras: wikipedia
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A gorbe minden egyes pontja egy lehetséges cut-off értéket jelent, amelyre vonatkozdan

abrazolhatok a TPR ¢s FPR értékek. Az abrarol leolvashat6, hogy:

e Az (1;0) és a (0;0) pontok azokat a szélsdséges eseteket reprezentaljak, amikor a
modell megkiilonboztetés nélkiil sorolja a fizetésképtelen illetve a taléld kategoriaba a

megfigyelt vallalatokat.

e A teljesen véletlenszerli klasszifikaciot jelentd grafikon megegyezik az y=x

egyenessel. Az ilyen modell szétvalasztd képessége gyakorlatilag zérus.

o A tokéletes gorbe atmegy a (0;1) ponton.

A valosagos helyzeteket leird gorbék az idealis €s a véletlenszerli kozott helyezkednek
el. Ilyenkor a modell teljesitményét az mutatja meg, hogy mennyire kozelit a gorbe a
grafikon bal felsd sarkdhoz, azaz a tokéletes besorolashoz. Ez a grafikon alatti teriilet
nagysagaval mérhetd, amelynek a szakirodalomban elterjedt jelolései az AUC (Area

Under the Curve) vagy AUROC (Area Under ROC).

Az AUC értéke 50 és 100 kozé esik, ahol az eldbbi érték a teljesen véletlenszerii
csoportba sorolast, vagyis a modell alkalmatlansagat jelzi, mig az utobbi a tokéletes
besorolasi pontossagt modellt jelenti. A gyakorlatban ugy tekintik, hogy a 70% koriili
AUC esetén a modell teljesitménye elfogadhatd, 80-90% koril pedig mar
kiemelkeddnek értékelhetd.

A modell elérejelzési erejének megértését segitik az alabbi ROC grafikonok.

6. abra: Néhany lehetséges ROC-gorbe
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Az ,,A” grafikon egy jo eldrejelzési pontossaghi modell ROC-gorbéjét mutatja. A cut-off
értekek széles kore képes kelld pontossaggal szétvalasztani a csOdveszélyes és a taléld

vallalatokat.

A ,B” abra egy elfogadhaté modell eredményét szemlélteti. A cut-off egy racionalis
kompromisszumot jelent a TPR ¢és az FPR ardnyainak kiegyensulyozott rogzitésére.
Magasabb cut-off esetén alacsonyabb FPR arany is elérhetd lenne, de szintén csdkkend

TPR mellett. A cut-off csokkentése pedig ezzel ellentétes iranyban hat.

A ,,C” grafikon gyenge mindségli modellt jellemez. A lehetséges cut-off értékek széles

kore ad nagysagrendileg ugyanolyan gyenge besorolasi képességgel rendelkezé modellt.
4.2.3. Gini-koefficiens

A Gini-koefficiens kiindulasi alapja a CAP (Cumulative Accuracy Profile, kumulalt
megfeleldségi profil) grafikon. A CAP a ROC-gorbéhez hasonléan az eldrejelzési

modellek megkiilonbdztetd erejének abrazolasara szolgal.

A grafikont két dimenzi6 mentén abrazoljuk. Az x-tengelyen a cséd bekovetkezésének
eldrejelzett valdszintiségét (pl. a diszkriminancia analizis vagy a regresszidos modell
figgvényértekét) jelenitjik meg. Kiindulasként tehat az elorejelzett csdd-
valdszinliségek alapjan csokkend sorrendbe allitjuk a vizsgalt véllalatokat. Az y-
tengelyen ezutan az egyes valoszinliségekhez tartozé kumulalt gyakorisdgokat, vagyis

az adott valoszinliségnél magasabb csddveszélyességli vallalatok szdmat abrazoljuk.
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CAP-gorbe és a Gini-koefficiens
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Villalatok ardanya - a es6dveszély valosziniisége alapjan esékkené sorrendben

7. dbra: A CAP-gorbe és a Gini-koefficiens™

A fenti abrarol példéaul az olvashatoé le, hogy a modell alapjan, az 6sszes vizsgalt vallalat
kozott a 30% leginkabb csddveszélyesnek mindsitett cég lefedi a ténylegesen cs6dot
jelentd vallalatok 70%-4at. A csdd valosziniisége alapjan a legveszélyesebb 60% pedig

mar magaban foglalja az 6sszes csddbement véllalat 90%-at.
A CAP-gorbe értékelésekor hasonlo kitiintetett esetek figyelhetok meg, mint az ROC
esetében:

e A teljesen véletlenszerli klasszifikaciot jelentd grafikon itt is megegyezik az y=x

egyenessel. Az ilyen modell szétvalaszto képessége gyakorlatilag zérus.

o A tokéletes gorbe atmegy a (0;1) ponton.

A valosagos helyzeteket leird gorbék természetesen a CAP esetén is az idedlis és a

véletlenszerli kozott helyezkednek el. A modell teljesitményét itt is az mutatja meg,

* Glennon (2006) alapjan
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hogy mennyire kozelit a gorbe a grafikon bal fels§ sarkdhoz, azaz a tokéletes

besorolashoz.

A grafikusan értékelés mellett a CAP-gorbe eredménye is kifejezhetdé egyetlen
mérdszam segitségével, amely a véletlenszerli szétosztds egyenese ¢€s a tokéletes
szétvalasztas pontja alapjan meghatarozhatd haromszog teriilete (az abra szerint Ap),
illetve a véletlenszerli szétosztas egyenese és a CAP-gorbe altal hatarolt teriilet (az

abran Ar) hanyadosa alapjan képezhetd. Ezt nevezik Gini-koefficiensnek.

Az abran lathato jeloléseket hasznalva tehat:

Gini = j—R

»

A Gini-koefficiens értéke 0 ¢és 1 kozott lehet, amelynek altalaban szézalékos formaban
haszndlnak. Minél kozelebb van a Gini értéke a 100%-hoz, annal jobb a modell
megkiilonboztetd ereje. A gyakorlatban a 40-50% kozotti  Gini-koefficienssel
rendelkezd modelleket mar elfogadhatonak értékelik, 70% f6lotti érték esetén pedig mar

kifejezetten er6s modellrdl beszélhetiink.

A fentiek alapjan lathato, hogy a ROC ¢és a CAP-gorbék hasonloképp viselkednek. A
Gini-koefficiens és az AUC kozott 1étezik egy egyszerli lineéris kapcsolat, amelynek

segitségével egyikbdl eldallithatd a masik, és forditva:
Gini=2 AUC-1

Mind az AUC, mind a Gini-koefficiens igen elterjedt mérészamai az eldrejelzési
modellek megkiilonboztetd erejének, mindkettdt széles korben alkalmazzak a

gyakorlatban is.
4.2.4. Kolmogorov-Smirnov teszt (K-S)

Erdemes még megemliteni a modellek értékelésére hasznalt eszkozok kozott a
Kolmogorov-Smirnov (K-S) tesztet is, bar ez kevésbé elterjedt, mint a fenti két

modszer.
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Ebben az esetben is a modell megkiilonbdztetd erejét mérjiik, és a CAP-hoz hasonldan
az eldrejelzett csdd-valdsziniiségek alapjan csdkkend sorrendbe allitott véllalatok

adatsorabol indulunk ki.

Az x-tengelyen itt is a csdd bekovetkezésének eldrejelzett valdszintiségét (pl. a
diszkriminancia analizis vagy a regresszids modell fliggvényértékét) jelenitjiik meg, az

y-tengelyen pedig mind a fizetésképtelen, mind a tulélé vallalatok kumulélt szamat

abrazoljuk:
Kolmogorov-Smirnov teszt
100%
0%
60%
40%
20%
0%
0% 0% 20% 30% 0%  E0% B0% Ti% B o0% 100%
= Fizetésképtelen «----- TUIE5 |

8. dabra: A Kolmogorov-Smirnov (K-S) teszt

A K-S mérészamat ugy kapjuk, hogy a két gorbe kozotti legnagyobb tavolsagot
vessziilk. Minél nagyobb ez a tavolsag, a vizsgalt modell annal jobban képes

szétvalasztani egymastol a fizetésképtelen és a taléld vallalatokat.

A K-S érteke 0 és 100% kozott lehet, a gyakorlatban az elfogadési hatara 20%.
Amennyiben a K-S 30-40% koriil alakul, a modell teljesitménye jonak mondhat6, 60%

folott pedig kivalonak mindsitheto.
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Amiért ez a teszt mégis kevésbé elterjedt, mint az AUC és a Gini-koefficiens, az
els@sorban a kozelitd jellege. A K-S ugyanis csak a legnagyobb tavolsagot fejezi ki a
két gratikon kozott, de nem veszi figyelembe, hogy ez mely ponton mérheté. Nem
mindegy ugyanis, hogy a cut-off kornyékén, vagy valamelyik sz¢élsé tartomanyban

teljesit jol a modell.

Ezért is alkalmazzdk a K-S tesztnél szélesebb korben a ROC és CAP-gorbéket, valamint

az azokbol képezhetd mérdszamokat, mivel azok altalanosabban jellemzik a modelleket.
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5. A prediktiv modellek kidolgozasa

5.1. Csod vagy default? Definicios kérdések

5.1.1. A csodmodellek leggyakoribb kritikdi, problémdi

A csédmodellek kritikusai tobb altalanos érvényti problémat fogalmaztak meg, amelyek

részben a modellezési munkat, részben pedig az alkalmazott definicidkat érintik.

Elsé és talan legfontosabb a bindris célvaltozo, vagyis a minddssze két lehetséges
kimenetet figyelembe vevd osztalyozéds, a fizetésképtelen és a tuléld kategoridk
alkalmazasa. Ez pedig nyilvanvaldéan durva leegyszertsitése a valésagnak, hiszen a két

végletes allapot kozott rengeteg koztes pénziigyi helyzet megfigyelhetd.

Kiilondsen fontos eleme a két csoportot alkalmazé besorolasnak, hogy maga a cséd jogi
fogalom, igy a kiilonb6zd jogrendszerek miatt nemzetkdzileg nehezen
Osszehasonlithatoak a kiillonb6zd modellek, eredményeik is nehezen interpretalhatok

mas orszagok vallalataira, piacaira.

Problémat jelent az a tény is, hogy a jogi értelemben vett cséd nem feltétleniil esik
egybe a pénziigyi csdddel. A pénziigyi nehézségekkel kiizdd cég még huzhatja az 1dét,
és megprobalhat javitani helyzetén, mielétt hivatalosan csddot jelentene. Igy
eléfordulhat, hogy olyan cégek, amelyek profiljukban inkabb a csddbe jutott
vallalatokkal mutatnak hasonlésagot, jogi helyzetiik miatt mégis a tulélok kozé

kertilnek, amely természetesen a modellépitésnél is torzitashoz vezethet.

Sokan kérddjelezik meg maguknak a szadmviteli-pénziigyi mutatoknak a
felhasznalhatdsagat, illetve azok megbizhatosagat is. A szamviteli rendszerek torzitod
tényezdinek, a szadmviteli kimutatasok ¢és az azokbol szarmaztatott mutatok
hianyossagainak irodalma igen széles, a kérdéskor részletes targyaldsa dnmagéban is
felolelhetne egy kiilon tanulmanyt. A jelen kutatds szempontjabol elég annyit
leszogezni, hogy egyrészrdl ezek az adatok torvényi kotelezettségbdl fakado és torvényi
szabalyozasoknak eleget tevd beszamolokbol szarmaznak. Masrészrdl vitathatatlanul

jelen van benniik az egyszertisités, kovetkezésképp a torzités, és kétségtelen az is, hogy
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a kritikusok altal megfogalmazott érvek egyaltaldn nem alaptalanok. Mindazonaltal egy
cs6dmodell mas, objektiv adatforrasra nem nagyon tud tdmaszkodni, és a gyakorlatban
alkalmazott modellek is keverve hasznaljak fel egyéb, nem szamviteli (szubjektiv, vagy

masképp soft) faktorokkal kombinalva.

Az éves beszdmolok tovabba minddssze egy pillanatfelvételt (snap-shot) mutatnak az
adott vallalatrol, amely a pénziigyi év lezarasakor allt fenn. Ugyanez lesz igaz a
beszamolok alapjan képzett mutatdkra is, amely igy nem veszi figyelembe azok idébeli

valtozasat, csak statikus képet fest a vallalatrol.

A mutatok i1ddéallosaga is fontos, hiszen amint nagyobb valtozas 4all be akar a
makrogazdasagi kornyezetben, akar a szamviteli szabdlyozasban, az addigi mutatokon
alapulé modell nem lesz alkalmazhatdé a megvaltozott koriilmények kozott. Ennek az

es¢lye természetesen kisebb, de hosszabb tdvon szdmolni Iehet vele.

Ahhoz, hogy a modellek eldrejelzésre is felhasznalhatok legyenek, olyan fejlesztési
mintat kovetelnek meg, amely reprezentativ az egész gazdasagra és cégeire
vonatkozoan. Ennek a cs6dmodellek tobbsége valoban nem tesz eleget, pedig a modell

altalanos kiterjesztése €s eldrejelzd képessége szempontjabodl 1ényeges kérdés.
5.1.2. Egy lehetséges megoldas: Bazel 11. definiciokon alapulo default-modellek

A fenti kritikdk figyelembe vételével alakitottam ki koncepcidmat, amelyben a
cs6dmodellek logikajan alapuld vallalati prediktiv modellek kialakitasat tiiztem ki célul,

de mas definiciok alapjan.

A magyar gazdasag egészére €rtelmezett Virag Miklos €s szerzdtarsai tobb altalanos
cs6dmodellt is kifejlesztettek mar. Az altalam kidolgozott modellek ugyanakkor nem a
jogi értelemben vett cséd eldrejelzését szolgaljak, hanem a cséd el6tti, pénziigyi

nehézségekkel terhelt szakaszat probaljak megfogni és eldrejelezni.

Segitségemre volt a bankok életében nagy szerepet jatszo Bazeli Toékeegyezmény,
vagyis a Bézel II. Az 0j szabéalyozas megjelenése ugyanis kutatasok és fejlesztések sorat
inditotta el a kockazatkezelés, azon beliill is az eldrejelzési modellek terén. Az

egyezmény ugyanakkor nem a cséd, hanem a hitelkockdzatok kezelésénél fontos, n.
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default eldrejelzését és szamszerisitését koveteli meg, amelyet alapvetden a 90 napon

tuli fizetési késedelembe eséssel hatdroz meg.

Fontos leszogezni tehat, hogy nem egy ujabb csédmodellrél van szd, hanem olyan
modellrdl, amelynek célvéaltozoja a default, azaz a nemfizetés, vagy pénziigyi

értelemben vett csdd, inszolvencia.

Ezt a kiilonbséget legszemléletesebben Stickney (1990) illusztralja, amikor a vallalatok
pénziigyi problémainak kialakuldsat és elmérgesedését mint egy betegség kialakulasat

¢s lefolyasat abrazolja, a kovetkezd kontinuum mentén:

| | | >
penziigyileg penziigyi csadbe ment felszamolt
egészséges problémakkal
kiizdo

9. dbra: Vallalatok pénziigyi ,, egészségi allapotinak” romlasa’

A default ténye tehat a fenti dbran a pénziigyi problémakkal kiizdd vallalatot jelzi. A
csdd eldrejelzésével szemben eldénye, hogy a pénziigyi problémak egy korabbi fazisanal
jelez a dontéshozonak, aki igy korabban felkésziilhet az esetleges intézkedésekre, vagy

hitelfelvétel esetén a magasabb kockdzat miatt megtagadhatja a hitel folyositasat.

Modellezési szempontbol viszont pont ez jelentheti a nagyobb nehézséget: mivel a
pénziigyileg egészséges ¢és a problémas vallalatok profilja valdsziniileg még nem
kiilonbdzik olyan markansan, mint a csédbe ment és a taléld vallalatoké, az eldrejelzés
is valoszinlileg nehezebb, pontatlanabb lesz. Ezt a hipotézist vizsgdlom meg a

modellépités eredményei alapjan.

Tekintsiik a4t most tabldzatos formdban, hogy milyen megoldasokat adhat a

cs6dmodellek kritikaira egy Bazel II. definiciokon alapuld default-modell!

%% Stickney (1990)
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Az altalam kidolgozott default-modellek

A csodmodellek emlitett kritikai

nyujtotta megoldasok

a cs6d fogalmanak jogi megkozelitése egyértelmiien gazdasagi alapt
megkozelités: a 90 napos késedelem
elérejelzése altal

nehéz 0Osszehasonlithatdésag a kiilonbozo | egyértelmii  Osszehasonlithatdésag,  az
jogi szabalyozasok miatt egyértelmii és konnyebben megfoghatod
definici6 miatt

szamviteli-pénziligyi mutatok alkalmazasa | kombinalt mindsitési eljaras: a szamviteli-
pénziigyi mutatok (az Un. hard faktorok)
mellett kvalitativ ismérvek (un. soft
faktorok) bevondsa az elemzésbe

éves Dbeszamolok pillanatfelvétel-jellegli | tesztelés dinamikus mutatok

adatira tamaszkodo vizsgalat felhasznalasaval: a mutaték két iddszak
kozotti valtozasat is input tényezoként
alkalmazva

korlatozott felhasznalhatosadg eldrejelzési|a  modellezésnél olyan  adatbézissal
célokra, a minta reprezentativitdsanak |dolgoztam, amely mind a vallalatok

hidnya miatt arbevétele, mind ipardgi megoszlasuk
szempontjabol  reprezentdlja a hazai
nemzetgazdasagot

12. tablazat: A csddmodellek kritikadi és a javasolt modell megfelelé megoldasai

Amint lathatd, a korabbiakban 0sszefoglalt fobb kritikai észrevételek koziil egyediil a
binaris célvaltoz6t nem tudtam tovabb finomitani, amelynek elsddleges oka a megfeleld
orszagos szintli adatbdzis hidnya. A tovabbi kutatdsoknak mindenképpen ez lehet az

egyik iranya.

5.2. A modellezésnél hasznalt adatbazis felépitése

5.2.1. A modellezés alapjat képezd minta

A modellek kialakitdsdhoz felhasznalt adatbazist az Info-Datax Kft. bocsatotta

rendelkezésemre, amely 1000 defaultos és 1000 kontroll vallalatot tartalmaz.

70



Imre Balazs PhD értekezés

A Bazel II. direktiva kétféleképpen hatarozza meg a default bekovetkezését:
e 90 napos fizetési késedelem esetén, illetve

e a mindsitd bank tgy véli, hogy a rendelkezésre allo informécidk alapjan a tartozas

visszafizetése kétségessé valik.

Az utdbbi kategdria mar a meghatarozasbol fakadoan is szubjektiv dontést takar, igy az
adatbazis kialakitdsandl nem lehetett figyelembe venni. A 90 napos késedelem
ugyanakkor gazdasagi jellegli definicid, jol koriilhatarolhatd és objektiv feltétel, ezen

alapul a felépitett adatbazis is.

Mivel orszagos szintli adatbazist kellett kialakitani, a 90 napos fizetési késedelemnél a
BISZ Rt- altal lizemeltetett KHR (Kozponti Hitelinformaciés Rendszer) jelentett
megoldast. Ez a kozponti adatbazis a bankok jelentési kotelezettsége alapjan toltodik, €s
minden, banki és hitelintézeti kolcson adatait tartalmazza. Az adatbazis nyilvantartja az
egyes hitelekhez kapcsolodd fizetési statuszokat is. Egy iigyfél akkor mindsiil
problémasnak, ha tartozdsa meghaladja a 30 napot. Defaultrdl tehat akkor beszélhetiink,

ha az tigyfél a rendszerben mar legaldbb 60 napja szerepel rossz addsként.

Az adatbazis a fenti informacidkat 5 éves iddintervallumra vonatkozoan vette
figyelembe, vagyis 2002 és 2006 kozotti defaultos vallalatok, illetve ugyanerre az

id6északra vonatkozdan default esemény nélkiili cégek adataibdl épiil fel.

Mivel a bankok hitelezési gyakorlatéra is jellemz6, hogy megallapitanak egy minimalis
arbevételi hatart, amelynek teljesitését elvarjak a cégektdl, ezért a mintaba csak olyan
vallalatok kertiltek bele, amelyek legalabb 50 milli6 Ft-os arbevételt értek el az utolsod

két lezart év valamelyikében.
5.2.2. A minta reprezentativitdsa

A fejlesztési mintat ugy kellett kialakitani, hogy az minél szélesebb korben alkalmas
legyen az eldrejelzésre. A minta két szempont alapjan képezi le a hazai

nemzetgazdasagot: a vallalatok arbevétele és iparagi megoszlasuk alapjan.
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Arbevétel szerinti megoszlas tekintetében Osszehasonlitva a mintat a nemzetgazdasag

egészének adataival:

Nemzetgazdasag Minta

17%

48% 27%

@ 50-100 m100-500 O 500- |

||:| 50-100 @ 100-500 O 500- |

10. dbra: A fejlesztési minta és a nemzetgazdasag megoszlasa arbevétel alapjan

Agazati megoszlas tekintetében is 6sszevetve a mintat és az orszagos adatokat:

Nemzetgazdasag Minta

36%

| Omezdgazdasag Bipar Okereskedelem I:Ismlgéltatfn| | Omezdgazdasag Bipar Okereskedelem Dsmlgéltati;|

11. dbra: A fejlesztési minta és a nemzetgazdasag megoszlasa gazdasagi agazatok alapjan

A fentiek alapjan tehat elmondhatjuk, hogy ha nem is teljes mértékben reprezentativ, a
minta nagymeértékben igazodik a nemzetgazdasagi megoszlasokhoz.

5.2.3. Adattisztitas, adatkorrekcio

A modellépités egyik kulcsfontossdgii tényezdje az adatok mindsége ¢és

megbizhatdsaga. Ennek elérése érdekében szamos problémat kell megoldani.
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A modellépitési adatbazis esetében tobb ilyen adatkorrekcios 1épés valt sziikségessé:
Pontatlan beszamolok kisziirése

A beszamolok pontatlansdgai az egyes mérlegsorok Osszefliggései alapjan altalaban
ellendrizhetok (pl. mérlegfoosszeg-egyezés, stb). A pontatlan beszamoloval rendelkezd

cégek adatai nem keriiltek a mintéba.
Tortevi mérlegek torlése

Mivel tortévi mérlegek nem hasonlithatok Gssze a teljes pénziigyi évet zard cégek

beszamoloival, ezen vallalatok adatai szintén kimaradtak a mintabol.
Negativ sajat toke értékek

A sajat tokénél szerepld negativ értékek nemcsak ideiglenes allapotot tiikroznek (mivel
a vallalatok torvényi kotelezettsége a tulajdonosi tékepotlas), hanem torzitdshoz is
vezethetnek azon mutaték szadmitasanal, ahol ez osztoként szerepel: pl. veszteséges
gazdalkodas esetén a ROE szamitasandl a negativ sajat toke — hibasan — pozitiv ratat
eredményez. Az egyértelmiiség miatt ezek a vallalatok sem keriiltek be modellezési

adatbézisba.
Hianyzo értékek kezelése

Az adatbazis esetén egyetlen esetben valt sziikségessé a hianyz6 értékek helyettesitése:
az adossagszolgalati mutatok esetében. A gondot az osztoban szerepld fizetett kamatok
jelentették, ugyanis ez a tétel nem szerepel az egyszeriisitett beszdmoldkban, igy nagy
aranyban szerepelt nulla érték. Ennek helyettesitésére a mérlegstruktiraban eggyel

feljebb szerepld pénziigyi raforditasok sor adata lehetett egyediil alkalmas.
Kiugro (extrém) értékek kezelése

Mivel egy-egy kiugrd érték mar torzitast eredményezhet az erre érzékeny modellezési
modszereknél, az ilyen értékeket is ki kell szlirni az adatokbdl. A modellezési adatbazis

esetén ez felsd és alsd 10-10%-nal vald szélsGérték-csonkolassal tortént.
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5.2.4. A modellépitésnél vizsgalt mutatok kore

Amint a fejezet elején lathato volt, a modellezésnél kétfajta dontési faktorral dolgoztam:
e objektiv faktorokkal, azaz pénziigyi-szamviteli mutatokkal, illetve

e szubjektiv kritériumokkal, vagyis a vallalkozasok egyéb, kvalitativ ismérveivel.

5.2.4.1. Pénziigyi-szamviteli mutatok (objektiv, hard faktorok)

A modellezés soran dsszesen 52 pénziigyl mutatot vizsgaltam, 7 mutatdcsoportbol:
e likviditasi mutatocsoport,

o tdkeszerkezeti mutatocsoport,

e adossagszolgalati mutatocsoport,

e miikoddtéke mutatocsoport,

e eszkdzforgasi mutatdcsoport,

e termel¢kenységi mutatdcsoport,

e jovedelmezdségi mutatdcsoport.

Az egyes mutatocsoportokbol vizsgalt mutatokat, kodjaikat és szamitdsi modjaikat

mutatjak be az alabbi tablazatok.
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Likviditasi mutatécsoport

Mutato Szamitasi mod

m; | Likviditési rata Forgoeszkozok / Rovid lejaratu kotelezettségek

(Forgoeszkozok - Készletek) / Rovid lejarata

m, | Likviditasi gyorsrata kotelezettségek

(Pénzeszk6zok + Likvid értékpapirok) / Rovid lejaratt

ms | Pénzhanyad kotelezettségek

Uzemi (iizleti) tevékenység eredménye / Révid lejarata

my | Dinamikus likviditas kotelezettségek

(Forgoeszkozok - Készletek) / ([Anyagjellegii
raforditasok + Személyi jellegii raforditasok + Egyéb
ms | [d6tartam mutato koltségek +Egyéb raforditasok + Fizetett kamatok és
kamatjellegii kifizetések +Adofizetési kotelezettség] /
365)

13. tablazat: A vizsgalt likviditasi mutatok

Tokeszerkezeti mutatocsoport

Mutat6 Szamitasi mod
mg | Tokeellatottsag sajat toke / Osszes eszkoz
m; | Eladosodottsdg aranya kotelezettségek / Gsszes eszkodz

mg | Idegen téke / sajat toke kotelezettségek / sajat toke

Hosszu tava hosszu lejarath kotelezettségek / (hossza lejarata
Mo , , . ’ crg oL

eladésodottsag kotelezettségek + sajat toke)

Kotelezettségek / targyi " . L -
Mip | 1w st kotelezettségek / targyi eszk6zok
my; Kotelezettségek / dologi kotelezettségek / (sajat toke - immaterialis javak)

nettd érték

14. tablazat: A vizsgalt tokeszerkezeti mutatok
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Adossagszolgadlati mutatécsoport

Mutato

Kamatfedezet 1.

Szamitasi mod

iizemi (lizleti) tevékenység eredménye / fizetett
kamatok ¢€s kamatjellegt kifizetések

Kamatfedezet 11.

(szokasos vallalkozasi eredmény + fizetett kamatok és
kamatjellegi kifizetések - kapott kamatok, kamatjellegii
bevételek) / fizetett kamatok ¢és kamatjellegli
kifizetések

mi4

EBITDA fedezet 1.

(lizemi tevékenység eredménye + amortizacid) / fizetett
kamatok €s kamatjellegl kifizetések

EBITDA fedezet II.

(szokasos vallalkozasi eredmény + fizetett kamatok és
kamatjellegili kifizetések - kapott kamatok, kamatjellegii
bevételek + amortizacio) / fizetett kamatok és
kamatjellegii kifizetések

Cash-flow fedezet

(ado6zott eredmény + amortizacio) / fizetett kamatok és
kamatjellegii kifizetések

Adoéssagvisszafizeto-
képesség

(addzott eredmény + amortizacio) / kotelezettségek

15. tablazat: A vizsgalt adossagszolgalati mutatok

Miikodotoke mutatocsoport

Kod

Mutato

Szamitasi mod

(forgdeszkozok - rovid lejaratu kotelezettségek) /

m;g | Mitkodotoke ellatottsag M .
0sszes eszkoz
1 1 te , értékesités nettd arbevétele / atl.(forgdeszkozok - rovid
myy | Miikodotoke forgasa e . v (forgdeszkoz v
lejarat kotelezettségek)
Vevéallomany / , Y A1res s ,
myg ,V Y, y vevoallomany / szallitéallomany
szallitoallomany
Rovid lejarata g1 n .
. , . rovid lejarata kotelezettségek / (sajat toke -
my; | kotelezettségek/ dologi V¢ fejaratu z gek / (sa)

nettd érték

immaterialis javak)

16. tablazat:

A vizsgalt mitkodotoke mutatok
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Eszkozforgdsi mutatocsoport

Mutato

Osszes eszkoz forgasi

Szamitasi mod

Mo | gt atl. 0sszes eszkoz / (értékesités nettd arbevétele / 365)
Készletek forgasi . . . . (o

M3 | piariao T atl. készletek / (anyagjellegii raforditasok / 365)
Készletek forgasi . . Y . .

Mo | ystartama L atl. készletek / (értékesités nettod arbevétele / 365)

mys | Beszedés idotartama atl. kovetelések / (értékesités nettd arbevétele / 365)

mye | vovOallomdny forgdsi 14 o uiiomany / (értékesités netto drbevétele / 365)
id6tartama
Szallitoallomany forgéasi |, et . . v o

my; atl. szallitoallomany / (anyagjellegii raforditasok / 365)

id6tartama

17. tablazat: A vizsgalt eszkozforgasi mutatok

Termelékenységi mutatocsoport

Mutato

1 alkalmazottra es6 nettd

Szamitasi mod

értékesités nettd arbevétele / alkalmazottak atlagos

28| arbevétel létszama
1 alkal tt 0 , . . e
myog a7a Thazotia eso adozott eredmény / alkalmazottak atlagos 1étszama
adozott eredmény
m 1 alkalmazottra esd lizemi |iizemi (iizleti) tevékenység eredménye / alkalmazottak
301 (iizleti) eredmény atlagos 1étszama
(szokasos vallalkozasi eredmény + fizetett kamatok és
m 1 alkalmazottra es6 kamatjellegt kifizetések - kapott kamatok, kamatjellegii
31

EBITDA

bevételek + amortizacid) / alkalmazottak atlagos
1étszama

18. tablazat: A vizsgalt termelékenységi mutatok
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Jovedelmezoségi mutatocsoport

jattOke-ara Ozott . . . iy en
ms; S:ég:;%l;ey EEE?)}]]SS adozo adozott eredmény / atl. sajat toke
mss ?rzt:ler:l:f;-?}r{%lg;) s adozott adozott eredmény / értékesités nettd arbevétele
m3y eriigéi??gg Z;i ozott adozott eredmény / atl. 6sszes eszkoz
m Adozott eredmény / addzott eredmény / atl. (forgdeszkozok - rovid lejarata
3 | miikod6toke kotelezettségek)
m3e dA(ng?t:l;izdé?teérliY/ adozott eredmény / atl. (sajat téke - immaterialis javak)
mj3; Sféggt(éf:(igzgzos adozas adozas elotti eredmény / atl. sajat toke
Arbevétel-ara 674 o s A
msg elgk‘z‘[eivee;: dniré?}?los adozas adozas elotti eredmény / értékesités nettd arbevétele
mso elsc')%[ tiojir(?;}éii]adozas addzas el6tti eredmény / atl. 6sszes eszkoz
m Tevékenység iizemi (lizleti) tevékenység eredménye / értékesités
4" | haszonkulcsa 1. nettd arbevétele
Tevékenvsé (szokasos vallalkozasi eredmény + fizetett kamatok és
My haszonkglcsi I kamatjellegli kifizetések - kapott kamatok, kamatjellegii
' bevételek) / értékesités nettd arbevétele
Uzemi eredmény / sajat ~ |.. . . . . . . . . o
My | e lizemi (lizleti) tevékenység eredménye / atl. sajat toke
m Uzemi eredmény / iizemi (lizleti) tevékenység eredménye / atl. Gsszes
B | 5sszes eszkoz eszkoz
(szokasos vallalkozasi eredmény + fizetett kamatok és
mys | EBIT / Osszes eszkoz kamatjellegt kifizetések - kapott kamatok, kamatjellegii
jelieg P jelieg
bevételek) / atl. dsszes eszkoz
(szokasos vallalkozasi eredmény + fizetett kamatok és
mys | EBIT / dologi netté érték | kamatjellegii kifizetések - kapott kamatok, kamatjellegii
bevételek) / atl. (sajat toke - immateridlis javak)
(szokasos vallalkozasi eredmény + fizetett kamatok és
mys |EBITDA / 0sszes eszkoz | kamatjellegh kifizetések - kapott kamatok, kamatjellegii
jelieg P jelieg
bevételek + amortizacid) / atl. 0sszes eszkoz
m Toékearanyos miikodési iizemi (lizleti) tevékenység eredménye / atl. (sajat toke
" leredmény (ROCE) 1. + hosszu lejarath kotelezettségek)
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(szokasos vallalkozasi eredmény + fizetett kamatok és
m Tokearanyos miikodési kamatjellegii kifizetések - kapott kamatok, kamatjellegii
*# | eredmény (ROCE) II. bevételek) / atl. (sajat toke + hosszi lejaratu
kotelezettségek)
(szokasos vallalkozasi eredmény + fizetett kamatok és
y , kamatjellegii kifizetések - kapott kamatok, kamatjellegii
myy | TOkearanyos EBITDA bevételek + amortizacid) / atl. (sajat toke + hossza
lejarata kotelezettségek)
Befektetett t6ke hozama | 2ZEM (uzle‘El) teyekenyseg ,eredm,en,y? (1 tarse}sagl
ms (ROIC) adokulcs) / atl. (6sszes forras - szallitok - passziv
idébeli elhatarolasok)
ms) N},/ereseg visszaforgatas mérleg szerinti eredmény / sajat toke
aranya
(értekesités netto arbevétele - anyagjellegli raforditasok
ms; | Brutto haszonrés I. - személyi jellegli raforditasok) / értékesités nettd
arbevétele

19. tabldzat: A vizsgalt jovedelmezdségi mutatok

5.2.4.2. Kvalitativ adatok (szubjektiv, soft faktorok)

A gyakorlati életben a szubjektiv vagy kvalitativ informacidknak széles korét
alkalmazzdk a bankok, példdul: a menedzsment szakértelme, a gazdalkodas szinvonala,
piaci ismertség, stb. Publikus adatbazisbol azonban ilyenek nem nyerhetdk ki, ezért
helyettiik a cég egyéb, nem kvantifikalhat6 adatai sorolhatok ide.

Az felhasznalt adatbazis esetén ezek a kovetkezok:

e {0ldrajzi elhelyezkedés: megye és régio szintjén;

e iparagi hovatartozas (TEAOR fdagazati koéd alapjan): mezbgazdasag, ipar,

kereskedelem, szolgaltatas;

e cégforma: kft, bt, rt, stb.

5.3. A mutatok elozetes attekintése

Az adatbazis elemzésének els6é 1épéseként érdemes rovid attekintést késziteni a
mutatokrol alapvetd leird statisztikdk segitségével. Ez a 1épés hasonld a kezdeti

csddmodell-kutatdsok technikdjahoz, vagyis azon mutatok meghatarozéasat jelenti,
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amelyek atlagos értékei szignifikdnsan kiilonboznek a csddbe jutott és a miikodo
vallalatok csoportjai esetén. Esetlinkben ez a 90 napos késedelembe esd vallalatok és a
kontrollcsoport adatai kozotti kiillonbozdséget legjobban tiikr6z6 mutatok kivalasztasat

jelenti.

Az 52 mutato esetén az egyes csoportokhoz tartoz6 atlagokat, medidnokat és a mutatok
szoOrdsat vizsgaltam. Alapvetden olyan mutatokat kerestem, amelyek kozépértékei
legjobban kiilonboznek a két csoport esetén, azaz kelloképpen alkalmasak a két csoport
szétvalasztasara. Fontos tényez0 az is, hogy a mutat6 szorasa kelldképpen nagy legyen,
vagyis az értékek ne egy kis sdvban szoérddjanak, hiszen ilyenkor az adott mutatd a

szétvalasztasra egyaltalan nem lehet alkalmas.

A mutaték attekintése utan hét mutatét tudtam kivalasztani, amelyek leginkabb

megfelenek a fenti kritériumoknak:

e A likviditdsi mutatok koziil a a likviditdsi ratdt (m;) taldltam a legerdsebb

magyarazo erejiinek.

e A tokeszerkezeti mutatok kozil tobb mutaté is alkalmasnak tiint a csoportok
megkiilonboztetése szempontjabol, végiil gy dontdttem, hogy két mutatodt, az idegen

toke / sajat toke (mg) €s a hosszu tavl eladdsodottsag (my) ratdkat emelem ki koziiliik.

e Az addssagszolgalati mutatdcsoportbol a cash-flow fedezet (mj¢) mutatd tiint a

legalkalmasabbnak a csoportok szétvalasztasara.

e A miikdddtoke csoportbdl a legerdsebbnek a miitkoddtoke-ellatottsagot (m;g) lehet

kiemelni.

o Az eszkozforgasi mutatok koziil kiemelkedik a szallitoalloméany forgasi id6tartama

(my7) mutato.

e A jovedelmezdségi mutatocsoportbol az adozott eredmény / miikodotdke (mss)

mutat6 tlint legalkalmasabbnak a két csoport szétvalasztasara.
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A fentiekben kivalasztott mutatok leird adatait foglalja 0ssze az alabbi tablazat.

Mutatok

Likviditasi mutatok

likviditasi rata (m;)

Tokeszerkezeti mutatok

idegen toke / sajat toke (msg)

Atlag

Median

Default Kontroll Default Kontroll

1,20

3,93

1,69

1,82

1,01

2,88

1,43

0,98

zords

0,79

2,82

hosszl tava eladésodottsag (my)
Adoéssagszolgalati mutatok
cash-flow fedezet (m;s)
Miikodotoke mutatok
mikodotoke-ellatottsag (mg)
Eszkozforgasi mutatok

szallitoallomany forgasi id6tartama
(m27)

Jovedelmezéségi mutatok

adozott eredmény / miikodétdke (mss)

0,29

8,41

0,03

67,96

0,11

0,13

16,14

0,15

36,98

0,19

0,27

2,92

0,01

62,53

0,04

0,04

7,92

0,14

27,33

0,12

0,23

15,81

0,20

41,98

0,56

20. tablazat: A leiro statisztika alapjan legjobb szétvalaszto erejii mutatok

A kivalasztott mutatok atlagait és medianjait az alabbi abrak szemléltetik.
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Likuiditasi rdta (mi) Idegen tike /sajdt tdke (m8)
2 i
15 -
14 : -
1 | I | I .:
09 0
Defaslt Flontroll Cefault Hontxoll Defaslt Hontoll Drefault Hontxoll
Bflay Me diin Bilay Mediin
Hos szt tawi eladdsodoitsdg (ma) Cash-flow fedezet (tm16)
03 : i
15 -
0z 1 -
10
014 Fr
5
Drefault Hontroll Default Hontell Diefault Hontxoll Cefault | Hontell
Bflay Me didn Bflay Mediin
12. dbra: Az el6zetesen kivalasztott mutatok dtlagai és medianjai 1.
Mitkddbtdke-elldtotts dg (m18) Szdallitodllomany forgdsi iddtartama (me7)
018 3 7
0z 1
o
25 - - - - —
o ;
o J o4
Defalt Kontroll Defamlt Kontroll Drefmlt Kontroll Defmlt Kontrall
Rdag Mediin Atlax Mediin
Adézott eredmény / mitkd dotdke (mg5)
0z 7
015 1
0l i
0’05 e —
- )
Defalt Kontroll Defalt | Kontrall
Aa Medidn

13. abra: Az elbzetesen kivalasztott mutatok atlagai és medianjai 11,
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A fenti felsorolds nem tartalmaz egyetlen termelékenységi mutatdt sem. Ennek az az
oka, hogy itt tobb olyan mutatdt is taladltam, amelyek a gazdasdgi racionalitdssal

ellentétesen viselkednek.

Egy példan szemléltetve: az egy alkalmazottra esé lizemi eredmény (mj3p) mutatd atlaga
a késedelembe esd vallalatok esetében 1.528 eFt, mig a kontrollcsoport esetén
1.277 eFt. Azaz a nemfizetd cégek atlagban 20%-kal jobban teljesitenck a pénziigyi
problémak nélkiili véallalatokndl, mikézben ennek pont az ellenkezdjét varnank. A
medidanokat tekintve még szembetlinébb a kiilonbség: a defaultos cégek 1.086 eFt-os

medianja 70%-kal haladja meg a kontroll véllalatok 642 eFt-os medianjat.

Itt nagy valdszinliséggel a 1étszam adatok alacsonyabb foku megbizhatésaga meriil fel
elsédleges magyarazatként. Magyarorszagon ebben a kérdésben altaldnosan hallhatunk
a fekete illetve sziirke foglalkoztatasr6l, amelynek hatdsa van a statisztikai 1étszam
adatokra is. A termelékenységi mutatok esetében alighanem ez allhat a hattérben, bar a

jelenlegi adatokra timaszkodva ez nem bizonyithato.

Hasonlo irracionlalis viselkedés fedezhetd fel néhany tovabbi (féképp jovedelmezdségi)

mutatd esetében is:

e iddtartam mutatd (ms),

e lizemi eredmény / sajat téke (ma4y),

e EBIT/dologi nett6 érték (mas),

e ROCE I. (my47),

e ROCE II. (mgs),

e Tokearanyos EBITDA (myo).

Ezeket a mutatdkat tehat az eldzetes elemzések alapjan teljesen kizartam a lehetséges

szétvalaszto erejli faktorok koziil, mivel a modellek igy a kdzgazdasagi racionalitassal

ellentétes kapcsolatot feltételezve dolgoznanak.
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A fentiekre tdmaszkodva az aldbbi hipotézist fogalmaztam meg.

H2. A csédmodellekhez hasonléan a default esemény is modellezhetd ugyanazon
statisztikai modszertan felhasznalasaval. A modellek teljesitménye ugyanakkor — a
kétfajta pénziigyi helyzet eltéro jellegébdl és sulyossagabol fakadoéan - varhatéan a

csodmodelleké alatt marad.

A deskriptiv statisztika segitségével elvégzett elézetes mutatoszelekcié alapjan a

modellek varhatéan a kovetkezo mutatokat fogjak felhasznalni:
e likviditasi rata (m,),

e idegen toke / sajat toke (msg),

e hosszu tava eladosodottsag (my),

o cash-flow fedezet (ms),

e miikodotoke-ellatottsag (mys),

o szallitoallomany forgasi idétartama (mjy),

e adozott eredmény / mitkodotoke (mss).

5.4. A modellfejlesztési munka lépései

5.4.1. A modellezo szoftver

A modellek kidolgozasdhoz a SAS Enterprise Miner 5.2. szoftvert hasznaltam, amelyet

a SAS Institute Kft. bocsatott rendelkezésemre.
5.4.2. A modellezés folyamata

Mivel a szoftver nagyban meghatarozza az alkalmazhat6 modszerek korét is, ezért
értelemszeriien csak olyan moédszerekkel végezhettem el a szdmitasokat, amelyeket a

SAS tamogat.
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Az Enterprise Miner segitségével haromféle statisztikai modszert teszteltem?’:

e logisztikus regresszios modell,

e rekurziv particional6 algoritmus (dontési fa),

e neuralis halo.

Az elkésziilt modellek teljesitményét a korabbiakban ismertetett értékelési modszerek

segitségével vetettem Ossze, és kivalasztottam azt, amelyik a legeredményesebben

alkalmazhat6 a default eldrejelzésére.

Az alabbi abra mutatja a modellfejlesztés folyamatat a SAS Enterprise Minerben:

e

Mleural Metiark

Decision Tree Maodel

Camparisan
\ e

Yariable Selection  Redression

Input Data Data Padition

\ STEX >oiwro

14. abra: A modellfejlesztés folyamatabrdja

T It kell megjegyeznem, hogy a modellezési munka sordn tSbb hazai és nemzetkozi
szakirodalomra tamaszkodtam, amelyekbdl sok elméleti és gyakorlati utmutatast, otletet,
megoldasi javaslatot meritettem.. Ezek koziil kiemelném az alabbiakat, amelyek véleményem
szerint a téma irant érdeklédoknek mindenképpen nagy segitséget jelentenek: Bodon (2004),
Deutsche Bundesbank (2003), Fair Isaac (2006), Hajdu (2003), Hajdu (2004), Hosner-
Lemeshow (2000), Hossari (2007), Info-Datax (2006), Mays (2004), SAS Institute (2001, 2003,
2006), Siddiqi (2006), Thomas-Edelman-Crook (2002).
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A tovabbiakban a folyamatéabrat alkoté részfeladatok (a SAS terminologia szerint: Un.

»hode’-ok) tartalmat és az alkalmazott paramétereket, beéllitasokat tekintem at.

5.4.2.1. Adatbeolvasas (Input Data Node)

Ez a node hatdrozza meg, hogy milyen adatfdjl, illetve annak mely adatmezdi képezzék
az elemzés bemenetét. Pontosan meg kell hatdrozni az egyes adatoszlopok formatumait,

valamint a modellezésben betoltott szerepeiket. Ez alapvetden kétféle lehet:

e celvaltozo (target): vagyis az elorejelzés kimeneti csoportjait tartalmaz6 adatoszlop.
Esetiinkben ez a default bekovetkezését jelz0 dummy valtoz6 oszlopa, ahol 1 jelzi a

legalabb 90 napos fizetési késedelembe esd vallalatot, 0 pedig ennek ellenkezdjét.

e bemend valtozo (input): azok az adatok, amelyek a modellezésnél a fliggetlen

valtozokat jelentik. Ezek lehetnek:

. folyamatos valtozok: ezek a beszamoldk fobb sorainak adatai: arbevétel,
lizemi eredmény, sajat toke, fizetett kamatok, pénziigyi raforditasok, vallalkozas

1étszama, illetve a pénziigyi-szamviteli mutatok (m; — ms;).

o diszkrét valtozék: gazdasagi forma, megye, régio, tevékenység (TEAOR)

illetve foagazat.”®

5.4.2.2. Mintafelosztas (Data Partition Node)

A modellezés soran két részminta segitségével dolgoztam. Az eredeti adatbazist tanulasi
és tesztelési mintakra osztottam. A tanulasi mintan megedzett modellek eredményei igy
Osszehasonlithatok lesznek a modellek szdmdara ismeretlen tesztelési mintan elért ered-

ményekkel.

A folytonos illetve diszkrét valtozok fogalmai nem teljesen esnek egybe a szokasos
matematikai értelmezéssel. A SAS az input valtozok definidlasandl lényegében annyit var el,
hogy definialjuk szamara, miként értelmezze az egyes oszlopokban szereplé adatokat: csak az
egyes ismérv-kategoridknak megfeleltethetd numerikus és/vagy karakteres kodokat tartalmaz,
vagy folytonos numerikus értékeket. A két tipus kezelése ugyanis nem ugyanolyan mddon
torténik: az elobbieket a SAS a hattérben dummy valtozokka alakitva hasznalja fel a

modellezési folyamat soran.
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Ez egyrészt egyfajta kontrol szerepét is betdlti, hiszen ha a besorolasi pontossadg hasonld
a tanulasi és a tesztelési mintan, akkor nem 4ll fenn a taltanulas jelensége, a modell vég-
legesithetd. Ha viszont a tesztelési mintdn mért hibaaranyok jelentésen meghaladjék a
tanuldsi mintan mért szintet, akkor bizonyitast nyer a tultanulas, j modellt kell készite-
ni. Erre mind a dontési fa, mind a neurdlis hald6 modellek esetében kiemelt figyelmet

kell forditani.

A modellek kidolgozasanal a szakirodalomban altaldban elterjedt, 75% - 25% aranyu

tanulasi és tesztelési részmintakat alkalmaztam.

A Data Partition Node részletes beallitasait mutatja az alabbi dbra.

Property Yalue
Mode ID Fart
Imported Data EJ
Exported Diata EJ
ariables i
FPartitioning Method Default
_____ Fandom Seed 123456
El B e
“Training 7h.0
-Walidation 25.0
-Test 0.0

15. dbra: Az Enterprise Miner Data Partition Node paraméterezése’

5.4.2.3. Dontési fa (Decision Tree Node)

A dontési fa kialakitasanal tobb kisérletet végeztem. A legpontosabbnak az a modell
bizonyult, amelyben 6 vagasi mélységet engedélyeztem és binaris fat modelleztem,

vagyis az egyes elagazasi pontoknal csak kétfelé torténhet a minta vagasa.

Ez a modelltipus is szakértd altal vezérelt, azaz a modellezési munka soran interaktiv
moddon feliigyelni kell a folyamatot. A dontési fa esetében ez azt jelenti, hogy meg kell

talalni azt a beallitdst, amelynél a modell nem lesz elnagyolt, tehat megfeleld

¥ Az egyes paraméterek forditisa: beolvasott adatok, exportalt adatok, valtozok, particionals
modszere, véletlenszam-generator paramétere, fejlesztési minta aranya, ellenérz6 minta aranya,

tesztelési minta aranya.
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pontossagot ér el, de mégis elkeriili a taltanulast, azaz nem alkalmazkodik talsdgosan a

minta specifikumaihoz, igy altalanos eldrejelzésre is alkalmas lesz.

A dontési fa esetében ez legkdonnyebben a fa mélységével, illetve az egy levélen
engedélyezett minimalis megfigyelések szamaval szabdlyozhatd, a tGltanulast pedig a
tanulasi és tesztelési mintan elért eredményeken kisérhetjiik figyelemmel. Ha ezek
kozott tal nagy a kiilonbség, vagyis a modell teljesitménye a szdmara ismeretlen
adatbazison talzottan visszaesik, az taltanulasra enged kovetkeztetni. A legjobb modellt
tehat a folyamatos feliigyelet mellett kialakitott, a kedvezdtlen eredmények

atparaméterezett Gjrafuttatasok alapjan lehet véglegesiteni.

A Decision Tree Node végleges, legjobb modellt eredményezd paraméterezését mutatja

a kovetkezo abra.
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- Property “alue

Imported Data =

Exported Data =

ariables =

Interactive g
=S plitting Bule

-ICriterion Default

“Sinnificance Level n.z

-hissing Walues Ise in search

AUse Input Once M0

aximum Branch 2

“aximum Depth ]

ninimum Categorical Size 5
T

-Leaf Size ]

Mumber of Rules ]

[

“Mumber of Surrogate Rules

-S5plit Size
T

‘method Assessment
‘Mumher of Leaves 1
‘Aszessment Measure Decizion
“Aszessment Fraction 0.25

Output Variables

Wariable Selection ZE
LeafMariahle ZE

Leaf Role Sedment
Ferfarmance Disk

’ .. ’ r 30
16. abra: A Decision Tree Node paraméterezése

5.4.2.4. Logit modell (Regression Node)

A logisztikus regresszios modell esetén a SAS moddszertani ttmutatdja szerint jartam el.
A regresszios modell lefuttatsa eldtt végrehajtottam egy un. valtozokivalaszasi 1épést
is. Ez tulajdonképpen egy egyszeres faktoranalizis, amelynek Iényege, hogy egyesével
megvizsgalja a bemend valtozok és a célvaltozod kozotti kapesolat erdsségét. Ezutan
csak azokat a valtozokat haszndlja fel a regresszios modell kialakitdsdnal, amely egy

elére definialt szintnél erdsebb kapcsolatot mutat a célvaltozoval. A logisztikus

30 Az egyes paraméterek forditasa: beolvasott adatok, exportalt adatok, valtozok, interaktiv mod,
vagasi kritériumok, szignifikancia szint, hianyzd értékek, agak maximalis szama, maximalis
mélység, minimum csoportnagysag, levélméret, szabalyok szama, helyettesit0 szabalyok szama,
vagasi méret, alfak moszere, levelek szdma, értékelési modszer, értékelési szakaszok, kimend
valtozok kivalasztasa, levél valtozdja, levél szerepe, teljesitmény

89



Imre Balazs PhD értekezés

regresszids modell pedig feltarja az e mutatok kozott fenndlldo kapcsolatokat, és

kialakitja a végleges modellt.”'

A tesztelést elvégeztem a valtozokivalasztas modszere nélkiil is, €s valoban azt
tapasztaltam, hogy az ugy kapott modell teljesitménye mar a tanuldsi mintadn is
valamelyest rosszabb volt, a tesztelési mintan azonban mar szignifikdns volt a

kiilonbség a besorolasi pontossag terén.

A legjobb teljesitményt elérd logit modell pontos paraméterezését az aldbbi abra

mutatja.

' A SAS az input valtozok és a célvaltozok kozotti kapesolatot kétféleképpen tudja mérni: a
determinisztikus egyiitthatoval (R?) illetve az egyes bemend valtozok szignifikancidjaval
(Weight of Evidence, WOE). A paraméterezésben ez szabadon valaszthatd. A modellek

kialakitasa soran én az utobbi beallitassal dolgoztam.
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- Property Salue |
Imported Data E

Exported Data

ariables E

! 13
“Hedression Tvpe Logistic Redgression
-iLink Function Logit
[Siodel Options
fauppress Intercept Mo
Hinput Coding Dieviation

-hlin Fesource Llse Mo

Gelection Model MHone

“Selection Criterion Default
Hldse Selection Default B

Helection Options
“Seguential Order Mo

“Entry Sianificance Level .05
“Stay Significance Level .05
-Start Yariahle Mumber N
“Stop Mariable Mumber ]
“Force Candidate Effects N
“Hierarchy Effects Class
-oving Effect Rule MHone
-hlaximum Mumber of Steps 0

Dptimization Oplions

“Technigue Default
“Default Optimization BE
-hlax Herations N

-hlax Function Calls N
-laximum Time 1 Hour

, . ; s 32
17. dbra: A Regression Node paraméterezése

5.4.2.5. Neurdlis halo (Neural Network Node)

A neurdlis halé modelljénél a legelterjedtebb, in. MLP (multilayer perceptron33) tipust

alkalmaztam, amely a standard backpropagation tanuldsi algoritmussal dolgozik.

2 Az egyes paraméterek forditasa: beolvasott adatok, exportalt adatok, valtozok, regresszio
tipusa, kapcsolat tipusa, modell bedllitasok, input kodolds, minimum erdforras,
modellkivalasztas, kivalasztasi kritériumok, kivalasztasi alapbeallitdsok hasznalata, sorrendiség,
bevalasztasi szignifikancia szint, bentmaradasi szignifikancia szint, kezd6 valtozé szam, utolso
valtozo szam, kényszerités, hierarchia hatasok, mozgd hatdsok szabalya, maximum lépésszam,
optimalizacios technika, alapbeallitds, maximalis iteraciok, maximalis fligvényhivasok,
maximalis futasi id6.
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Mivel ez a modelltipus a legérzékenyebb a tiltanuldsra, tobbszori kisérletezés utan
sikeriilt csak végleges modellt kialakitani. A neuralis halonal az alkalmazott rétegek
szamaval, illetve az iterdciok szdmaval szabalyozhaté a thltanulds elkeriilése.
Ugyanugy, ahogy a dontési fa esetében, a tultanulds a fejlesztési és tesztelési mintan
elért eredményeken lathato: ha a modell teljesitménye a szamdra ismeretlen adatbazison
nagymértékben visszaesik, akkor fennall a tultanulas jelensége. Ilyenkor a modellt el

kell vetni, és Gjabb paraméterez€s utan jrafuttatni.

A legeredményesebbnek a 3 koztes réteget tartalmazdé MLP modell bizonyult, amely

maximalisan 20 iteracidval dolgozott.

A Neural Network Node végleges, legjobb modellt eredményezd paraméterezését

mutatja a kdvetkez6 abra.

3 A kifejezést koriilbeliil ,,tobbrétegii érzékeld halonak™ lehetne forditani, bar a szaknyelvben
magyar forditast nem hasznalnak, az MLP rovidités az elterjedt megnevezés.
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' Property Yalue
Mode (D Meural

Imported Data [

Exported Data [
ariables ()

Ilze Current Estimates Mo

Architecture mLP

Direct Connection Mo

model Selection Criterion  ProfitfLoss
Mumber of Hidden Linits 3

Training Oplions

-aximum lerations 20
-aximum Time 4 Hours
ATraining Technigue Default

Lizer Definad Nebwork Oplio
‘Randomization Distribution Haormal

-Randomization Center n.n
-Randomization Scale 1.0
-Iinput Standardization Standard Deviation
-Hidden Layer BS

-Hidden Layer Combination RDefault
-Hidden Layer Activation FuniDefault
-Hidden Bias =]

-Target Laver Combination FiDefault
-Target Laver Activation FunciDefault
-Target Laver Error Function [Default

-Target Bias Bs
Preliminan: Training Optionz
-Freliminany Training o
-aximum Herations 10

-aximum Time 1 Hour

18. dbra: A Neural Network Node paraméterezése™

5.4.2.6. Modellek kiértékelése (Model Comparison Node)

Az utolso 1épés a folyamatban a kiértékelés. A node Osszegytijti a kidolgozott modellek
eredményeit, és Osszesitve megjeleniti azokat. Elsodleges kiértékelési szempontja az

ROC-gorbe illetve az ahhoz tartoz6 AUROC index. Ezen kiviil természetesen tobb mas

** Az egyes paraméterek forditasa: beolvasott adatok, exportalt adatok, valtozok, aktualis
becslések alkalmazasa, felépités, kozvetlen kapcsolatok, modelkivalasztas kritériumok, rejtett
egységek szama, maximalis iteraciok, maximalis futasidd, tanulasi technika, véletlenszerii
eloszlas, véletlenség kozéppontja, véletlenségi skala, bemeneti eloszlés, rejtett régegek, rejtett
rétegek kombinacios fliggvénye, rejtett rétegek aktivalasi fiiggvénye, rejtett torzitasok, célréteg
kombinacioés fliggvénye, célréteg aktivalasi fliggvénye, célréteg hibafiiggvénye, cél torzitas,
elézetes tanulas, maximalis iteracidok, maximalis futasi id6, futtatasok szama
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értékelési szempontot is ismer, amelyet — elég kezelhetetlen formatumu - tablazat

formajaban foglal dssze.

A modellek kiértékelését én a modszertani attekintésben bemutatott technikak

segitségével fogom részletesen bemutatni, a kovetkezo fejezetben.

A Model Comparison Node esetében alkalmazott paraméterezést az alabbi dbra mutatja.

Property Value

Mode (D MdlComp

Imported Data ()

Exported Data ()
atiahles ]

Decile Bin 20

Lift Epsilan 1.0E-6

FProfit Epsilon 1.0E-6

ROC Chart as

RO Epsilon 0.01

Scorelist Bin 20

Selection Statistic Cefault

19. ébra: A Model Comparison Node paraméterezése™

5.5. A kidolgozott modellek, eredmények

5.5.1. A dontési fa

A dontési fa modellje Osszesen 8 mutatét haszndl: két kvalitativ ismérvet és hat

pénziigyi mutatot. Ezek:

e gazdalkodasi forma,

¢ megye,

e hosszu tavu eladdsodottsag (my),

o kotelezettségek / dologi netto érték (my;),

* Az egyes paraméterek forditasa: beolvasott adatok, exportalt adatok, valtozok, kategoriak
szama, lift epsilon, profit epsilon, ROC grafikon, ROC epsilon, score-pontok kategéridinak

szama, kivalasztasi statisztika
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e cash-flow fedezet (mjg),
e rovid lejarat kotelezettségek/ dologi netto érték (my)),
e Osszes eszkdz forgasi id6tartama (myy),

e eszkdzaranyos addzott eredmény - ROA (msy).

Az is lathato, hogy az objektiv faktorok mutatdcsoportok kozotti eloszlasa egyenletes: a
két tokeszerkezeti mutatd mellett egy-egy adodssagszolgalati, mikodotoke,
eszkozforgasi ¢€s jovedelmezdségi mutatd keriilt be a modellbe. Nem taldlunk

ugyanakkor likviditasi mutatokat a dontési pontok kozott.
5.5.2. A logit modell

A logisztikus regresszios modell 11 mutatoval dolgozik. Ugyanaz a két szubjektiv
faktor jelenik meg itt is, mint a dontési fa esetében, és a pénziigyi mutatok kozott is
négy megegyezik.

A logit modell valtozoi:

e gazdalkodasi forma,

¢ megye,

e dinamikus likviditas (my),

o tdkeellatottsag (mg),

e hosszu tavu eladosodottsag (my),

o kotelezettségek / targyi eszkozok (my),

e cash-flow fedezet (mg),

e adodssagvisszafizetd-képesség (m;7),

o rovid lejaratu kotelezettségek/ dologi nettd érték (my)),

o szallitoallomany forgasi idétartama (myy),

e eszkdzaranyos addzott eredmény - ROA (msa).
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Az egyes mutatdcsoportok kozotti megoszlas a logit esetében a kovetkezOképpen
alakul: a harom tékeszerkezeti és a két addssagszolgalati mutaté mellett egy-egy
miikodotoke, eszkozforgasi, jovedelmezdségi illetve likviditasi mutatd keriilt be a

modellbe.
5.5.3. A neuralis halo

A neurdlis halo joval bonyolultabb szerkezetli modellt jelent, mint az el6z6 két
modellcsalad, mivel a bemend valtozok kozotti bonyolult kapcsolatok feltarasara

iranyul a tanuldsi algoritmus. Ennek megfelelden a modell is sokkal bonyolultabb.

Osszesen 34 dontési tényez6t haszndl fel a modell a csoportba sorolas
meghatarozasanal. Ezek kozott szerepel a korabbiakban latott gazdalkodasi forma és a

megye, de bekeriilt j kvalitativ ismérvként az dgazati kod (TEAOR) is.

A modell felhasznal két kozvetlenil a beszamolobdl szarmazd adatot is: a fizetett

kamatok és a pénziigyi raforditasok értékeét.

Az Osszes bemeneti valtozo listdja:
e gazdalkodasi forma,

¢ megye,

e 4agazat,

e pénziigyi raforditasok,

o fizetett kamatok,

e likviditasi rata (m;),

e likviditasi gyorsrata (m,),
e pénzhanyad (mj3),

e dinamikus likviditas (my),
o tdkeellatottsag (mg),

e cladosodottsag aranya (my),
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e idegen toke / sajat toke (myg),

e hosszu tavu eladosodottsag (my).

o kotelezettségek / targyi eszkozok (my),

e kotelezettségek / dologi netto érték (my;),

e kamatfedezet I. (m>),

e kamatfedezet II. (m;3),

e EBITDA fedezet 1. (m)4),

e EBITDA fedezet II. (m;5s),

e cash-flow fedezet (mg),

e adossagvisszafizetd-képesség (m;7),

o miikodotoke-ellatottsag (mys),

e mikodotoke forgdsa (mo),

e rovid lejarata kotelezettségek/ dologi nettd érték (my;),
e Osszes eszkdz forgasi id6tartama (myy),

e készletek forgasi id6tartama L. (my3),

o készletek forgasi id6tartama I1. (my4),

e Dbeszedés iddtartama (mjys),

e vevdallomany forgasi idotartama (mye),

o szallitdallomany forgési idétartama (my7),

e eszkozaranyos addzott eredmény - ROA (m3a),
e adozott eredmény / miikodotdke (mss),

e eszkozaranyos adozas eldtti eredmény (mj3o),

e nyereség-visszaforgatds aranya (ms;).

A neuralis halé minden mutatdcsoportbol tartalmaz pénziigyi mutatokat.
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Az eredmények alapjan tehat megfogalmazhat6 az alabbi tézis.

83%-0s megbizhatosaggal.

T2. A rendelkezésemre allo adatbazis segitségével igazoltam, hogy a csodmodellek
mintajara készitheté olyan prediktiv modell, amely a Bazel IlI. definicioknak

megfeleloen a vallalatok 90 napos késedelmes fizetését (defaultjat) jelzi elore,

5.5.4. A modellekben szereplo dontési faktorok

Osszefoglalasképpen tekintsiik 4t az egyes modellek altal felhasznalt dontési faktorokat!

Mutatok

Kvalitativ ismérvek

Dontési Logit  Neurdlis

fa regresszio  hdlo

Beszamoloadatok

pénziigyi raforditasok

gazdalkodasi forma X X X
megye X X X
agazat X

|

fizetett kamatok
Likviditasi mutatok

likviditasi rata (m;)

x

likviditasi gyorsrata (my)

pénzhanyad (mj)

dinamikus likviditas (mg4)

Tokeszerkezeti mutatok

X | X | X | X

tékeellatottsag (my) X X
eladosodottsag aranya (my) X
idegen toke / sajat toke (msg) X
hosszu tavu eladésodottsag (my) X X X
kotelezettségek / targyi eszkdzok (myo) X X
kotelezettségek / dologi nettd érték (my;) X X
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Adossagszolgalati mutatok

kamatfedezet 1. (m;)

kamatfedezet II. (m;3)

EBITDA fedezet 1. (mj4)

EBITDA fedezet II. (m;s)

cash-flow fedezet (m¢) X X

X | X | X | X|X]| X

addssagvisszafizetd-képesség (m;7) X

Miikodotoke mutatok

|

miikddotoke-ellatottsag (m;g)

miikodotoke forgasa (mjg) X

rovid lejaratu kotelezettségek/ dologi netto érték (my;) X X

|

Eszkozforgasi mutatok

Osszes eszkoz forgasi idétartama (myy) X

készletek forgasi idétartama 1. (my3)

készletek forgasi idétartama II. (mp4)

beszedés idOtartama (mjs)

vevoallomany forgasi idOtartama (mje)

X | X | X | X|X]| X

szallitoallomany forgasi idOtartama (mj7) X

Jovedelmezoségi mutatok

eszkozaranyos adozott eredmény - ROA (m34) X X

adozott eredmény / miikddétoke (mss)

eszkozaranyos addzas elbtti eredmény (mso)

X | X | X | X

nyereség-visszaforgatds aranya (ms;)

21. tablazat: A kidolgozott default-modellek altal felhasznalt mutatok

T3. Igazolédott, hogy a kvalitativ ismérvek felhasznalasa is eredményes volt. Két
ismérv, a gazdalkodasi forma és a megye is bekeriilt mindharom végleges

modellbe.
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A legkockézatosabb megyéknek az aldbbiak bizonyultak:
e Baranya megye,

e Békés megye,

e Hajdu-Bihar megye,

e Nograd megye,

e Pest megye,

e Vas megye,

e Veszprém megye,

e Zala megye.

A legkisebb kockazatot jelenté megyék pedig:

e Bacs-Kiskun megye,

e (Csongrad megye,

e Heves megye,

e Komarom-Esztergom megye.

A gazdalkodasi formak koziil kiemelkedden kockazatosak a korlatolt feleldsségli
tarsasagok (kft). A részvénytarsasagok inkdbb a kozepes kockazati kategéridba

tartoznak, mig a betéti tarsasdgok (bt) illetve egyéb cégformdk jelentik a legkisebb

kockazatot.

A beszamoloadatokat kdzvetleniil csak a neuralis hald alkalmazza, a masik két modell

egyaltalan nem.

Az egyes mutatocsoportokat tekintve lathatd, hogy a likviditasi mutatok azok, amelyek
a legkevesebbszer szerepeltek a modellekben. Szinte csak a neurdlis halé szamol
ezekkel a mutatocsoportokkal, a dontési fa egyaltalan nem, a logit modell is csak

egyetlen likviditasi mutatot tartalmaz.
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Legfontosabbnak ugyanakkor a tOkeszerkezeti és addssagszolgalati mutatok tlinnek:

ezekbdl mindegyik modell tobbet is hasznal.

Az egyes mutatdk alkalmazasat tekintve megallapithatd, hogy a kvalitativ ismérvekkel

egylitt 0sszesen hat mutato szerepel mindharom modellben.

T4. A nemfizetés elorejelzése szempontjabol legfontosabb mutatok az alabbiak:
1. hosszu tavu eladdésodottsag,

2. cash-flow fedezet,

3. rovid lejaratu kotelezettségek/ dologi netto érték,

4. eszkozaranyos adozott eredmény (ROA).

Ezeket a mutatokat az altalam készitett modellek mindegyike felhasznalja.

A mutatok, amelyeket két modell alkalmaz:

e dinamikus likviditas (my),

o tokeellatottsag (mg),

o kotelezettségek / targyi eszkozok (my),

e Kkotelezettségek / dologi netto érték (my;),
e adossagvisszafizetd-képesség (m;7),

e Osszes eszkodz forgasi idOtartama (my,),

o szallitdallomany forgasi idétartama (my7).

Ha a fenti mutatdkat dsszevetjiik az eldzetes mutatokivalasztasnal meghatarozott ratdk

listajaval, az eredmény felemas.
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A hétbdl harom mutatdé nemcsak az eldzetes varakozasok alapjan tlint jo szétvalasztd

erejlinek, azokat tobb modellezési technika felhasznalta:

e hosszu tavu eladosodottsag (my),

e cash-flow fedezet (mg),

o szallitoallomany forgasi idétartama (my7).

A fennmarad6 négy mutatot viszont csak a neuralis halé modellje hasznélja fel, mind a

dontési fa, mind a logisztikus regresszid mas ratdkat részesitett elonyben az adott

mutatdcsoportokbol.
5.5.5. Az egyes modellek teljesitményének osszehasonlitasa, értékelése

A kidolgozott modelleket a modszertani attekintésnél ismertetett technikak alapjan
értékeltem. El6szor tekintsiik a klasszikus értékelési modszert, a klasszifikacids matrix

alapjan mért besorolasi pontossagokat! Ezeket az alabbi tablazatban foglaltam Ossze.

Logit

.y Neuralis halo
regresszio

Dontési fa

Besorolasi Fejlesztési minta 82,9% 83,5% 83,5%
B e 78.0% 81.8% 81.4%

Elséfaju Fejlesztési minta 11,8% 8,6% 8,3%
Tesztelési minta 12,8% 9,4% 10,4%
Masodfaju  Fejlesztési minta 5,3% 7,9% 8,1%
hiba Tesztelési minta 9,2% 8,8% 8,2%

hiba

22. tablazat: A kidolgozott modellek besorolasi pontossagai és hibaardanyai

Lathato, hogy a fejlesztési mintdn mindharom modell 83% koriili pontossagot ért el,
ami jonak mondhatd. Igazolva latjuk ugyanakkor azt a hipotézist is, hogy mig a cs6dot
90%-ot is meghalad6 pontossaggal lehet elére jelezni, a default mar nem ennyire

egyértelmi.
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TS. A default modellek elorejelzési pontossiga némileg elmarad a
csodmodellekétél. Ennek a magyarazata az lehet, hogy a pénziigyileg egészséges és
a problémas vallalatok profilja valosziniileg még nem kiilonbozik olyan
markansan egymastol, mint a csédbe jutott és a tulélo vallalatoké, ezért az

elorejelzés is nehezebb, pontatlanabb.

A tesztelési mintdn mért pontossagok esetén megallapithatd, hogy mindhdrom modell
teljesitménye kissé visszaesik az ismeretlen adatokon vald alkalmazas soran, de amig a
neuralis halo és a logit modell csak néhany szdzalékpontos csokkenést mutat, addig a
dontési fa 78%-ra esik vissza. Osszességében azonban mindenképpen az lathatd, hogy a

modellek stabilan miikddnek, és eldrejelzési célokra is megfelelden alkalmazhatdak.

Megallapithatd tovabba, hogy a logisztikus regresszid és a neuralis halo teljesitménye

ugyanolyan jo, barmelyik mintan is vizsgaljuk.

Tovabbi kovetkeztetéseket vonhatunk le, ha részletesebben megvizsgaljuk az egyes
modellek altal elkdvetett besorolasi hibak jellegét. A bank szempontjabol nem mindegy
ugyanis, hogy milyen irdnyban téved az eldrejelzés: egy defaultosnak feltételezett
vallalat esetén ugyanis a hitel elutasitdsa nem jelent kdzvetlen veszteséget a banknak, a
kovetkezménye ,,csupan” piacvesztés, illetve alternativ koltsége, elmaradt haszna van.
Egy problémas vallalat jonak mindsitése €s meghitelezése ugyanakkor tényleges
pénziigyi veszteséggel jar a bank szamara, ezért a masodfaju hibak kovetkezményei

sokkal komolyabbak.

Els6faji hibak tekintetében az lathatd, hogy a fejlesztési mintdn mind a logisztikus
regreszio, mind a neuralis haldo 8% koriili hibaarannyal dolgozik, a dontési fa e
tekintetben joval elmarad a masik két modelltdl a maga 11,8%-os hibaaranyaval. A
tesztelési mintan ez az érték kissé tovabb emelkedik, 12,8%-ra, mig a masik két modell
esetén az elséfaju hibak 9-10% koriili szintre emelkednek, joval a dontési fa hibaaranyai
alatt maradnak. E tekintetben a logit regresszio teljesit jobban, eredménye egy

szazalékponttal jobb a neuralis hal6énal.

A bank szadmara lényegesebb masodfaju hibdk ardnyét tekintve hasonld eredmények

lathatok. A fejlesztési mintan a neurdlis halo és a logit regresszido 8% koriili
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hibaarannyal dolgozik, azonban a dontési fa itt mindossze 5,3%-ban hibazik. A
tesztelési mintdn ugyanakkor a masodfaju hibaarany kisimul: mindhdrom modell

8-9%-0s eredményt mutat.

Ha az ROC-gorbe grafikus megjelenitését nézziik, a kiilonbség a dontési fa €és a két
masik modell kozott jol lathatova valik. Mig a neurdlis hald és a logit gorbéi szinte

egybeesnek, a dontési fa grafikonja ezek alatt fut, ezzel jelezve a gyengébb

teljesitmeényt.
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20. abra: A kidolgozott modellek ROC-gorbéi

Az alabbi tablazat a modellek tovabbi értékelési technikakkal mért teljesitményi adatait

foglalja Ossze.
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Dimtésifa s Nt
87,2 91,3 92,0
83,0 90,3 89,3
74.4 82,6 84,0
65,9 80,6 78,6
65,7 67,7 68,1
56,0 65,2 62,8

23. tablazat: A kidolgozott default-modellek teljesitménymutatoi

A fenti adatok is megerdsitik azt az értékelést, amelyet a klasszifikdcios matrix és a
ROC-grafikon is jelzett: a logisztikus regresszid €s a neurdlis hald teljesitménye kozel

ugyanolyan, a dontési fa ha nem is jelentdsen, de elmarad mogattiik.

Az AUROC indexet tekintve szinte elhanyagolhaté a kiilonbség a két legjobb modell
kozott. A Gini-koefficiensnél lathato ugyanakkor egy hajszalnyi elény a logit oldalan: a
fejlesztési mintan ugyan csak 82,6-os értéket mérhetiink a 84-gyel szemben, a tesztelési
mintdn viszont nem esik annyira vissza a logit egylitthatja, mint a neuralis haloé: a
koefficiens 80,6, mig a neuralis hal6¢ 78,6. Ez a logit modell kismértékii eldnyét jelzi a
stabilitds szempontjabol. Hasonlo figyelhetd meg a Kolmogorov-Smirnov teszt esetén
1s, a logit esetében ez 67,7-rdl csak 65,2-re esik vissza, mig a neuralis halonal 68,1-rdl

62,8-ra.

Ha végleges konkluziét kell levonni a fenti értékelésbdl, akkor ez a minimalis elény
nem lenne elegendd érv a logit modell mellett. Azt mondhatjuk, hogy a dontési fa az
abszolut harmadik a modellek sordban, mig a logit €s a neuralis hald teljesitménye

ugyanolyan jo, kozottiik csak elhanyagolhato a kiilonbség.

A leglényegesebb szempontbol, a gyakorlati alkalmazhatdsag oldalarol nézve a két
modell kozotti kiilonbség szembetlind. Nem mindegy ugyanis, hogy ugyanazt a
teljesitményt 11 vagy 34 dontési tényezO felhasznaldsaval éri el a modell. Ez a
kiilonbség egyértelmiien a modellek természetébdl fakad, de kétségtelen, hogy egy logit

modell implementéalasa a dontési folyamatba 1ényegesen egyszeriibb feladat.
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A végkovetkeztetés tehat az lehet, hogy bar teljesitményben nem, de megvaldsithatosag

terén a logit modell mindenképp feliilmutlja a neurdlis halot.

A fenti megéllapitasokat az alabbi tézisben foglaltam Ossze.

T6. Az alkalmazott modellezési technikak koziil a dontési fa bizonyult a legkevésbé
hatékony modszernek. A logisztikus regresszi0 és a neuralis haléo modelljei
koriilbeliil ugyanugy teljesitettek, ugyanakkor a konnyebb megvalosithatosag és

alkalmazhatosag a logit mellett szolnak.
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6. Tovabbi tesztek, elemzések
Az adatbazis segitségével két tovabbi hipotézist is megvizsgaltam:

e Novelheté-e a modellek besorolasi pontossdga, ha iparagi kozépértékekhez

viszonyitott pénziigyi mutatokat vonunk be a vizsgalando valtozok korébe?

e Novelhetd-e a modellek pontossdga dinamikus mutatok felhasznéalasaval?

6.1. Iparagi ratakon alapulo mutatok felhasznalasa a modellezésben

A szakirodalomban t3bb kutatasi eredmény’® igazolja, hogy az iparagi ratak javitjak a
csddmodellek besoroldsi pontossagat. A feltevést megprobaltam ellendrizni a

rendelkezésemre all6 default adatbazis segitségével.

Az elemzés eldtt a kovetkezd hipotézist fogalmaztam meg:

H3. A szakirodalomban fellelt kutatasi eredmények alapjan feltételezem, hogy a

modellek besorolasi pontossaga novelheto iparagi ratak felhasznalasaval.

A teszt soran azt az eredményt varom, hogy az uj modellekbe az eredeti valtozokat
kiszoritva bekeriilnek az uj, nagyobb informacios erdvel biro iparagi mutatok, és

ezaltal novekszik az ij modellek besorolasi pontossaga.

A cél tehat az volt, hogy bizonyitsam: az éltalam alkalmazott definiciok és modellezési
technikdk esetén is mérheté a modellek teljesitményndvekedése, amennyiben iparagi

mutatokat is felhasznalok bemend valtozokként.

A tesztelést tigy végeztem, hogy lefuttattam ugyanazon paraméterekkel a korabbi
modelleket, de a bemend adatok koz¢ felvettem 52 ujabb mutatdt, amelyek az m;...ms;

mutatok iparagi medianjahoz vald viszonyulasat tiikrozik.

A teszt akkor mindsithetd sikeresnek, ha az j modellekben az eredeti valtozokat
kiszoritva bekeriilnek 1j, nagyobb informacios erdvel bird6 mutatok, és ezaltal novekszik

az 1) modellek besorolasi pontossaga.

%% 1asd pl. Platt-Platt (1990), Virag (1996), Virag-Kristof (2006)
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Ennek a forditottja is igaz: ha az eredeti valtozok jobb magyarazo erével rendelkeznek,
akkor az j mutatok nem keriilnek be a modellekbe, a modellek besoroldsi pontossaga

pedig gyakorlatilag valtozatlan szinten marad.

A tesztek — némi meglepetésre - nem hoztak pozitiv eredményt. A logisztikus regresszid
esetében egyetlen 1j mutatd sem keriilt be a modellbe. A dontési fa annyiban modosult,
hogy a rovid lejarata kotelezettségek / dologi nettod érték (my;) mutatd helyére annak
iparagi valtozata Iépett, de a modell teljesitménye semmit sem valtozott: mind a

fejlesztési mintan, mind a tesztelési mintan ugyanugy performalt, mint az alapmodell.

A neuralis halé annyiban moddosult, hogy 34 helyett 65 mutatot vett figyelembe a
csoportba sorolasnal, ugyanakkor a pontossadga csak kb. masfél szazalékpontot javult a
fejlesztési mintan (85,3% a korabbi 83,5%-kal szemben). Az eldrejelzési képesség
becslésére hasznalt tesztelési mintan ellenben nem volt lathatd semmilyen kiilonbség: a

korabbi 81,4% helyett 81,2%-ra még némileg csdkkent is a pontossaga.

A tesztelés soran kapott eredményeket foglalja 6ssze az alabbi tablazat.

Dintesifa ” ;;’ ‘fs’;'; . Neurdlis hils
82,9% 83,5% 85,3%
78,0% 81,8% 81,2%
11,9% 8,6% 6.2%
12,8% 9.4% 8,8%

5,3% 7.9% 8,5%
9,2% 8,8% 10,0%

24. tablazat: Az iparagi ratdk tesztelése soran kapott modellek besorolasi pontossagai
és hibaardanyai

A tesztelést elvégeztem oly modon is, hogy nem az eredeti mutatok mellé vettem fel az
Uj mutatokat, hanem az eredeti valtozokat teljesen lecseréltem, és csak az iparagi ratdk

felhasznalasaval probaltam modelleket késziteni.
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A teszt itt még rosszabb eredményeket hozott: valamennyi modell teljesitménye
drasztikusan visszaesett, a fejlesztési mintan is csak 70% koriili pontossagot értek el, a

tesztelési mintan pedig még ennél is rosszabb eredményeket mutattak.

Déntési fa ” ;r ”eés’;’; . Neurdlis hils
63.90% 70.23% 70.35%
64.30% 68.21% 67,70%
19,28% 14,98% 12,22%
20.19% 15,66% 13.97%
11,82% 14,79% 17,43%
15,51% 16,13% 18.33%

25. tablazat: Az iparagi ratak masodik tesztelése soran kapott modellek besoroldsi pontossagai
és hibaaranyai

A szakirodalomban fellelhetd példdk ellenére ezt a hipotézist a jelen adatokon és

definicios hattérrel nem sikeriilt igazolnom, tehat el kellett vetnem.

T7. A szakirodalomban tobb kutatasi eredmény igazolja, hogy az iparagi ratak
javitjak a csddmodellek besorolasi pontossagat, azonban ezt a rendelkezésemre
allo adatbazis segitségével és az alkalmazott definicios hattérrel nem sikeriilt
igazolni: az iparagi ratak felhasznalasaval képzett mutatok bevonasa egyik

modellen sem javitott.

6.2. A modellek tesztelése dinamikus mutatok bevezetésével

A masik hipotézis sordn azt probaltam megvizsgalni, hogy milyen hatdssal vannak a
modellek teljesitményére az Gn. dinamikus mutatok. Ezek az egy év beszamoldinak
adataibol szamitott Un. statikus mutatok helyett az egyes mutatok éves valtozasait
fejezik ki. Vagyis a vizsgalt, targyévi mutatok értékeit ugyanazon mutatok targyévet
megeldz6 évi értékéhez hasonlitjuk, tehat az uj valtozok ezen mutatok éves valtozasait,

dinamikajat mutatjak.
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Az elemzés elott a kovetkezo hipotézist fogalmaztam meg:

H4. Feltételezheto, hogy a modellek besorolasi pontossaga novelhetdé a dinamikus

mutatok felhasznalasaval.

A teszt soran varhatoan azt tapasztaljuk, hogy az uj modellekbe az eredeti
valtozokat Kkiszoritva bekeriilnek az uj, nagyobb informaciéos erdvel biro

dinamikus mutatoék, és ezaltal novekszik az ij modellek besorolasi pontossaga.

A tesztelést ugyanigy végeztem, mint az el6z6 hipotézis esetében: lefuttattam
ugyanazon paraméterekkel a kordbbi modelleket, de a bemend adatok koz¢ felvettem 52

ujabb mutatot, amelyek az m;...ms; mutatdk éves valtozasait mutatjak.

A teszt itt is akkor mindsithetd sikeresnek, ha az 1j modellekben az eredeti valtozokat
kiszoritva bekeriilnek 0j, nagyobb informacios erdvel birdé mutatdk, és ezaltal ndvekszik

az 1) modellek besorolasi pontossaga.

A hipotézis cafolata is ugyanaz: ha az eredeti valtozok jobb magyarazd erdvel
rendelkeznek, akkor az 0j mutatok nem keriilnek be a modellekbe, a modellek

besorolasi pontossaga pedig gyakorlatilag valtozatlan marad.
6.2.1. A dinamikus mutatok hatisa a modellekre

A dinamikus mutatok tesztelése mar lathat6 eredményeket hozott.

T8. A rendelkezésre allo adatbazis segitségével igazoltam, hogy az egyes pénziigyi
mutatok éves valtozasait kifejezd un. dinamikus mutatok felhasznalasaval

novelheto az elorejelzési modellek besorolasi pontossaga.

A dontési fa ugyanigy nyolc mutatot hasznalt fel, mint az eredeti modell esetén, de nem

ugyanazokat. Uj mutatoként bekeriiltek a modellbe az alabbiak:
o kotelezettségek / targyi eszkdzok (my),
e 1 alkalmazottra esO nett6 arbevétel éves valtozasa (d,s),

o befektetett toke hozamanak (ROIC) éves valtozasa (ds).
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A modellbél kikeriilt valtozok az alabbiak:

hosszu tava eladosodottsag (mo),
0sszes eszkoz forgési idotartama (myy),

eszkozaranyos addzott eredmény - ROA (msy).

Megmaradt ugyanakkor az alabbi 6t mutato:

gazdalkodasi forma,

megye,

kotelezettségek / dologi netto érték (my,),
cash-flow fedezet (my),

rovid lejarata kotelezettségek/ dologi netto értek (my)).

A logit modell is atalakult a dinamikus mutatok bekeriilésének hatasara. A korabbi 11

mutatd helyett mar 12 valtozot hasznal a modell, amelybdl 7 szerepel az eredeti

modellben is:

gazdalkodasi forma,

megye,

dinamikus likviditas (my),

hosszu tava eladosodottsag (mo),

cash-flow fedezet (ms),

rovid lejaratu kotelezettségek / dologi netto értek (my)),

szallitdallomany forgasi id6tartama (my7).

Kikeriiltek a modellbdl az alabbi pénziigyi mutatok:

tokeellatottsag (mg),

kotelezettségek / targyi eszkozok (myy),
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e addssagvisszafizetd-képesség (m;7),

e eszkdzaranyos addzott eredmény - ROA (msy).

Uj dontési faktorok lettek a kovetkez6 mutatok:

e ceszkozaranyos adozas eldtti eredmény (mso),

e pénzhanyad éves valtozasa (ds),

e rovid lejarat kotelezettségek / dologi netto érték éves valtozasa (da),
o szallitoallomany forgasi idétartamanak éves valtozasa (d»7),

e Dbefektetett toke hozamanak (ROIC) éves valtozasa (dsy).

A neurdlis halé altal figyelembe vett mutatok kore a dinamikus mutatok
felhasznalasaval 48-ra emelkedett. JOl mutatja a neurdlis halé tanuld algoritmusanak
viselkedését, hogy azok a mutatok, amelyeket a modell korabban is meghatarozonak
mindsitett az eldrejelzés szempontjdbodl, ugyantgy részt vesznek az 1) besorolasi

algoritmusban is. Ezekhez adddtak hozz4 1j elemként az aldbbi dinamikus mutatdk:
e likviditasi gyorsrata éves valtozasa (d,),

e pénzhanyad éves valtozasa (ds),

o tdkeellatottsag éves valtozasa (d),

e cladosodottsag aranyanak éves valtozasa (d),

e cash-flow fedezet éves valtozasa (di¢),

o miikoddtoke forgdsanak éves valtozasa (d;9),

e rovid lejarata kotelezettségek/ dologi nettod érték éves valtozasa (dy)),
e Osszes eszkoz forgasi idOtartamanak éves valtozasa (dpp),

e beszedés idotartamanak éves valtozasa (ds),

e vevdallomany forgasi idétartamanak éves valtozasa (dye),

o szallitoallomany forgési id6tartamanak éves valtozésa (dy7),

e | alkalmazottra esO nettd arbevétel éves valtozasa (dys),
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e | alkalmazottra esd EBITDA éves valtozasa (ds;),

e befektetett téke hozamanak (ROIC) éves valtozasa (dso).

Ha a statikus modellekhez hasonldéan Gsszevetjiik az egyes modellek altal felhasznalt

mutatok korét, az alabbi tablazatot kapjuk.

Dontési Logit  Neuralis
fa regresszio halo

Mutatok

Kvalitativ ismérvek

gazdalkodasi forma X X X
megye X X X
agazat X

Beszamoloadatok

|

pénziigyi raforditasok

x

fizetett kamatok

Likviditasi mutaték

likviditasi rata (m;)

likviditasi gyorsrata (m;)

pénzhanyad (mj)

X | X | X | X

dinamikus likviditas (my4) X

Tokeszerkezeti mutatok

tokeellatottsag (mg)

eladosodottsag aranya (my)

idegen toke / sajat toke (mg)

hosszu tavu eladdsodottsag (mo) X

kotelezettségek / targyi eszk6zok (mjo) X

X | X | X | X|X| X

kotelezettségek / dologi nettd érték (my;) X
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Adossagszolgalati mutatok

kamatfedezet 1. (m;)

kamatfedezet II. (m;3)

EBITDA fedezet 1. (mj4)

EBITDA fedezet II. (m;s)

cash-flow fedezet (m¢)

adossagvisszafizeto-képesség (m;7)
Miikodotoke mutatok

miikodotoke-ellatottsag (mg)

X | X | X | X|X]| X

|

miikodotoke forgasa (mjg)

rovid lejaratu kotelezettségek/ dologi netto érték (my;)
Eszkozforgasi mutatok

Osszes eszkodz forgasi idtartama (mj;)

|

készletek forgasi idétartama 1. (my3)

készletek forgasi idétartama II. (mp4)

beszedés idOtartama (mjs)

vevOallomany forgési idOtartama (mjg)

szallitoallomany forgasi idOtartama (mj7)

Jovedelmezoségi mutatok

eszkozaranyos adozott eredmény - ROA (ms4)

X | X | X | X|X]| X

adozott eredmény / miikddétoke (mss)

eszkozaranyos adozés eldtti eredmény (m39)

nyereség-visszaforgatds aranya (ms;)
Dinamikus likviditasi mutatok

likviditasi gyorsrata éves valtozasa (d,)

X | X | X | X

|

pénzhanyad éves valtozasa (d3)
Dinamikus tokeszerkezeti mutatok

tokeellatottsag éves valtozasa (de)

|

eladosodottsag aranyanak éves valtozasa (d;)
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Dinamikus addéssagszolgalati mutatok

cash-flow fedezet éves valtozasa (die) X

Dinamikus miikodotoke mutatok

miikddotoke forgasanak éves valtozasa (d;o) X

rovid lejarata kotelezettségek/ dologi nettd érték éves
valtozésa (da;)

Dinamikus eszkozforgasi mutatok

Osszes eszkoz forgasi iddtartamédnak éves valtozasa

(d2) X
beszedés idStartamanak éves valtozasa (d,s) X
vevOoallomany forgdsi iddtartamanak éves valtozasa X
(da6)

szallitéallomany forgasi idotartamanak éves valtozasa X X
(d27)

1 alkalmazottra esd nettd arbevétel éves valtozasa (dg) X X
1 alkalmazottra es6 EBITDA éves valtozasa (ds;) X

Dinamikus jovedelmez6ségi mutatok

befektetett toke hozaméanak (ROIC) éves valtozasa

X X X
(dso)

26. tablazat: A dinamikus default-modellek dltal felhasznalt mutatok

Az egyes mutatdcsoportok szerepe is atalakult némileg: a statikus modellek esetén a
legjelentdsebbek a tokeszerkezeti és addssagszolgalati mutatok voltak. A dinamikus
mutatok megjelenésével az adossagszolgalati mutatok szerepe csokkent leginkabb, mig
a tokeszerkezeti mutatok fontossaga tovabbra is megfigyelhetd. SO6t, ¢ mutatdocsoport
szerepe még novekedett is, hiszen két modell is felhaszndl dinamikus tdkeszerkezeti

mutatot (dyg).

T9. A dinamikus ratak koziil kiemelkedik a ROIC éves valtozasa mutato, amely

mindhiarom modellbe bekeriilt uij valtozoként.

Kimaradt ugyanakkor a ROA (ms34) mutato, amely a statikus modellek mindegyikében
szerepelt, a dinamikus modellek koziil viszont csak a neuralis halo alkalmazza. Ez a

ketté valdszinileg Osszefiiggésben all egymadssal, hiszen a ROA mint statikus
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jovedelmezdségi mutatd helyét potolja valoszintileg a nagyobb informacidértékkel bird
dinamikus ROIC mutato.

A dinamikus modellek kdzds valtozoi az alabbiak:

e gazdalkodasi forma,

® megye,

e cash-flow fedezet (mg),

e rovid lejarata kotelezettségek/ dologi nettd érték (my;),

befektetett toke hozaméanak (ROIC) éves valtozasa (ds).

A mutatok, amelyeket két modell alkalmaz:

e dinamikus likviditas (my),

e hosszu tavu eladdsodottsag (my),

o kotelezettségek / targyi eszkozok (my),

e kotelezettségek / dologi nettd érték (my;),

o szallitoallomany forgasi idétartama (myy),

e ceszkozaranyos adozas elbtti eredmény (mso),

e pénzhanyad éves valtozasa (ds),

e rovid lejarata kotelezettségek/ dologi nettod érték éves valtozasa (dy)),

o szallitoallomany forgasi idétartamanak éves valtozasa (d»7),

1 alkalmazottra esO nettd arbevétel éves valtozasa (ds).
6.2.2. A dinamikus modellek értékelése

A dinamikus modellek besorolasi pontossagait foglalja 6ssze az alabbi tablazat.
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Déntési fa . ;F‘Z;’;; . Neurdlis hils
$5,7% $4,5% $5,7%
79,6% $2.2% $3,6%
7.6% $,3% $,0%
9,0% 9,8% 9,8%
6.7% 7.2% 6.3%
11.4% $,0% 6,6%

27. tablazat: A dinamikus mutatok tesztelése soran kapott modellek besoroldsi pontossdagai
és hibaaranyai

Lathato, hogy a dontési fa esetén volt a legnagyobb a teljesitményndvekedés: a korabbi
82,9%-0s pontossag 85,7%-ra ndtt a fejlesztési mintan, a tesztelési mintdn pedig
78%-101 79,6%-ra emelkedett. A dontési fa fejlesztési mintan elért javulasa arra is elég
volt, hogy megelézze a logit modellt, bar a tesztelési mintan mutatott teljesitmény

tekintetében még mindig alatta maradt.

A dinamikus modell pontossaga a logit esetén is feliilmtlja a statikus modellét: a
fejlesztési mintan egy széazalékpontot javult, 84,5%-0s pontossagot ért el. A tesztelési
mintdn ennél kisebb mértékii volt a javulas, 81,8%-rol 82,2%-ra emelkedett a besorolasi

pontossag.

A dinamikus mutatokat is felhasznald neurdlis halo teljesitménye az 1) valtozokkal tobb
mint két szazal€kponttal javult: 85,7%-ra a fejlesztési mintan, illetve 83,6%-ra a

tesztelési mintan.

Ha a modellek elséfaju hibaaranyait vizsgaljuk, szembetlind a dontési fa javulasa. A
korabbi 12% koriili szintrél 7,6%-ra csokkent a fejlesztési mintan, illetve 9%-ra a
tesztelési mintan, a modell javuldsdnak oka tehat elsOsorban az elséfaju hibak

csOkkenésébdl ered.

Fontos megjegyezni ugyanakkor, hogy a dontési fa elséfaju hibadinak csokkenésével
parhuzamosan a madésodfaju hibdk kismértékli, 1-2 szazalékpontos emelkedése

kovetkezett be. Ez pedig a bank szempontjabdl a nagyobb veszteséggel jard besorolasi
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hiba, igy az altalanos teljesitményndvekedést elismerve, ez a tény kedvezdtlennek

értékelheto.

Ennek pont a forditottja mondhaté el a neurdlis halorol: a besoroladsi pontossag
novekedésének elsddleges oka a masodfaju hibak kedvezdobb alakulasa volt. A korabbi
8%-0s szintrdl 6,3%-ra esett vissza e hibak aranya a fejlesztési mintan, ami a tesztelési

mintan is csak kis mértékben, 6,6%-ra emelkedett.

A regresszios modell esetében nem lathatdé hasonld markans kiilonbség, mindkét fajta

hiba aranya csokkenést mutat.

Az ROC-gorbéket tekintve a legszembetlinébb a dontési fa teljesitményjavulasa: a
fejlesztési mintan a gérbéje koveti a masik két modell grafikonjat, és a tesztelési mintan

1s megkdzelitette azokat, bar ott még mindig alattuk marad.

Data Role = TRAIN i Data Role = VALIDATE
1.0 1.0
084 084
206+ 206
= =
@ @
= c
1E] 11}
o 0.4+ w044
0.24 0249
0.0+ 0.0+ |
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0.0 02 0.4 06 08 1.0 0.a 0.2 0.4 0.5 08 1.0
1 - Specificity 1 - Specificity
[— _Baseline_ — Neural —Reg —Tree |

21. abra: A dinamikus default-modellek ROC-gérbéi

Az 1j modellek tovabbi értékelési technikakkal mért teljesitményi adatai az alabbiakban

foglalhatok Ossze.
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Dontésifi  ppincis il
90,5 92,1 93,7
84,3 91,1 91,5
81,0 84,0 87,0
69,0 82,0 83,0
71,3 69,6 71,9
59,2 67,2 67,2

28. tablazat: A dinamikus default-modellek teljesitménymutatoi

Mindhérom értékelési technika megerdsiti azt, amit a klasszifikacidos matrix is jelzett: a
dontési fa egyértelmiien er6sddott a dinamikus mutatoknak koszonhetden. A fejlesztési
mintdn abszolut versenytarsa lett a két, kordbban egyértelmiien jobb modellnek. A
tesztelési mintdn ugyanakkor nem volt ekkora mértéki a teljesitményndvekedés, igy

elérejelzési modellként a dontési fa tovabbra is a harmadik helyre szorul.

A neurdlis hald értékelési indexei is azt mutatjak, hogy erdsodott a modell
teljesitménye. Itt 1is latszik ugyanakkor, hogy a tesztelési mintan mért

teljesitményndvekedés elmarad a fejlesztési mintdn mért adatokhoz képest.

A logit modell mutatja a legkiegyensulyozottabb viselkedést: mindhdrom mutato esetén
masfél-két szazalékpontos stabil emelkedést eredményezett a dinamikus mutatok
felhasznalasa. Es ami a legfontosabb: az el6relépés nemcsak a fejlesztési, hanem a

tesztelési adatokon is megmutatkozik.

Az egyes modelleket Osszehasonlitva tehdt ismét oda érkeztiink, ahol a statikus
modelleknél alltunk: adott két, egymassal teljesen hasonld pontossagot és elorejelzd

képességet mutatdo modell, a logit és a neuralis halo, toliik kissé lemaradva a dontési fa.

Kovetkeztetésként ugyanaz mondhatd el, ami a kordbbiakban is: szigor értelemben
véve talan a neurdlis halo jobbnak bizonyult a logisztikus regresszional, de eldnye
annyira elhanyagolhato, hogy a nagysagrendekkel tobb mutat6d felhasznalasbol adodo

bonyolultsag mégis ellene szol.
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A logit ezzel szemben stabilabbnak mutatkozott, a fejlesztési mintan mutatott pontossag
¢s a tesztelési minta segitségével becsiilt eldrejelzd képesség kozotti kiilonbség a logit
esetén a legkisebb, és mindezt 12 mutatdo felhasznaldsaval éri el. A gyakorlati
megvaldsithatésag szempontja miatt tehat ismét a logit modellt tekinthetjiik gy6ztesnek.
A joval bonyolultabb neuralis haléo nem tud annyival jobb teljesitményt felmutatni, hogy

ezt a tényezdt figyelmen kiviil lehetne hagyni.
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7. A kutatasok folytatasanak lehetséges iranyai

Bar az elvégzett modellezési munka és a hipotézisek tesztelése meghozta az eredeti
célkitlizéseknek megfeleld eredményeket, mégis maradtak olyan nyitott kérdések,

amelyek tovabbi kutatasok targyat képezhetik.

Legfontosabbnak tartom ezek kozott megemliteni a bindris célvaltozé felvaltasat tobb
lehetséges kimeneteli lehetdséggel. Ezt mar korabban, a csddmodellekkel kapcsolatban

felsorolt fobb kritikai észrevételek kozott is kiemeltem.

A véllalatok valdsagos pénziigyi helyzete sokkal tobbféle lehet, mint amennyit ezzel a
két szélsOséges esettel jellemezhetiink. Kiilondsen igaz ez a csddbe jutott és taléld
véllalatokra, de ugyanugy fennall a default és nem default kategoridk esetén is. Erdemes
lenne tehat a célvaltozot tovabb finomitani, hogy a szélséségek kozotti sziirke zona is

feltarhat6 legyen.

Ennek természetesen feltétele egy megfeleld mindségli, orszagos szintli adatbazis
kialakitasa. Megtarthato lenne a reprezentativitas két szemponta biztositasa, arbevétel €s

agazati megoszlas alapjan.

A besorolasi kategdriaknal legalabb harom lehetdséget kellene megkiilonbdztetni, a két
sz¢lséség kozott huzodo sziirke zona definidlasaval. Ez a default modellek esetében a
kovetkezOképpen képzelhetd el, elsésorban a most is felhasznalt KHR adatait

figyelembe véve:

e a default definicigja valtozatlan maradna, vagyis a 90 napos lejart tartozast vennénk

figyelembe;

e azok a cégek, amelyeknél a regisztralt késedelem nem éri el a 90 napot, de

meghaladja a 30 napot, a koztes kategoriaba keriilnének;

e azok a vallalatok, amelyek esetében nem regisztraltak 30 napos késedelmet

meghalado tartozast, képeznék a megfeleléen miikodo kategoriat.
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Természetesen ez a megkozelités megkdvetelné az alkalmazott modellezési technikdk

crer

kezelésére (ilyen példaul a legeredményesebbnek bizonyult logit modell is).

Ezt a moddszertani kérdést at lehetne hidalni olyan megoldassal, hogy a koztes
kategoridba tartoz6 vallalatokat egyszerlien kivonnank a vizsgalt mintabol. Ily médon
alkalmazhatok lennének a bindris célvaltozoval dolgoz6 modellek, de az elemzés mégis
finomodna azaltal, hogy két, egymastol markansabban elkiiloniild csoportot probal meg
szétvalasztani, mivel a nem defaultos kategoridt egyértelmiibben definialtuk,

finomitottuk az oda sorolt véllalatok profiljat.

Erdemes lenne tovabbi teszteket végezni arra vonatkozoan is, hogy hol huzhatok meg a
egyértelmiinek, mivel a rendszer altal adott: egy iigyfél a KHR-ben akkor mindsiil
problémasnak, ha tartozdsa meghaladja a 30 napot. A default meghatirozasa ugy
tortént, hogy az ligyfél a rendszerben mar legalabb 60 napja szerepeljen rossz addsként.

Ezt a hatart a bazeli egyezmény rogziti.

A koztes kategoriara ugyanakkor nincsenek ilyen értelemben vett szabalyok:
megvizsgalhato lenne, hogy pl. 30-90 napos kategoria helyett mashol (pl. 45, 60, 75
napos hatarpontokat alkalmazva lenne-e érdemes koztes kategoéridba sorolni a tartozo

vallalatokat.

A modellépités soran természetesen elvégezhetd lenne az altalam is vizsgalt iparagi,

illetve dinamikus mutatok felhasznaldsaval nyerhetd teljesitményndvekedés is.

A tobb kimeneti kategoriat figyelembe vevd modellek tovabbi lehetdségeket is rejtenek:
késébb vizsgalhato és modellezhetd lenne az egyes fizetoképességi kategoridk kozotti

valtozasok, mozgasok eldrejelzése is.

Erdekes tesztet lenne elvégezhetd, ha az adatbazis keresztmetszeti felosztisa helyett
annak iddszakok szerinti particionalasat alkalmaznank, vagyis az adatbazis fejlesztési és

tesztmintara vald szétvalasztdsa helyett az adatokat a megfigyelési id6szak alapjan
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osztanank két részre. Azaz pl. a 2002-2004 kozotti idészak adatain keritilnének

kidolgozasra a modellek, amelyeket aztan a 2005-2006 kozotti adatokon tesztelnénk.*’

A fenti vizsgélatok véleményem szerint megvaldsithatok lennének a KHR adatbazis

alapjan, ha lehetdséget biztositanak a hozzaféréshez és az adatok kinyeréséhez.

*7 Megjegyzend ugyanakkor, hogy ez nem teljesen illeszkedik a feldolgozott szakirodalomban
megismert technikdkhoz, illetve maga a Bazeli Tokeegyezmény is a keresztmetszeti mintakat
tamogatja. Ennek oka elsOsorban azok nagyobb foku stabilitdsa, mivel a keresztmetszeti mintak
alkalmazasaval csokkenthetok az egyes id0szakok kozotti kiilsé valtozasok hatasai. Egy teszt

elvégzése mindettdl fiiggetleniil érdekes lenne.

A teszt elvégzésére sajnos a rendelkezésre all6 adatok nem adnak lehet6séget, mivel a fizetési
késedelem bekovetkezését csak dummy valtozoként tartalmazza az adatbazis, amely nem ad

lehetdséget az idészakok szerinti felosztasra, ez pedig torzitast eredményezne.

123



Imre Balazs PhD értekezés

8. Osszefoglalas

Ertekezésem els§ részében a csédmodellek torténetét kiséreltem meg atfogdan

bemutatni, az alkalmazott mddszertan szerinti megkozelitéssel.

A cs6dmodellezés szakirodalmdnak feldolgozasa soran Osszesen 126 modellt
vizsgéltam, amelyeket az alkalmazott mddszertan szempontjabol csoportositottam. A
kutatasok 1ddérendiségét ¢és modszertanat figyelembe véve a csddmodellek

fejlodéstorténetének 4 szakaszat kiilonboztettem meg:

0. A csodkutatasok kialakulasanak korszaka (1931-67), amely nem igazan
eredményezett mai értelemben vett csddmodellt, inkabb a cséd, mint gazdasagi
esemény eldrejelzésének vizsgalata kothetd ehhez az iddszakhoz, amolyan

nulladik szakasznak tekintheto.

1. A diszkriminancia analizis korszaka (1968-79). A korszakot az els6é cs6édmodell
kidolgozdja, Altman neve és a diszkriminancia analizis elterjedése jellemzi.
Bar még el6fordulnak egyvaltozos elemzések, a dominans modszertan

egyértelmiien a diszkriminancia analizis.

2. A logisztikus regresszio térhoditasanak korszaka (1980-1989). A mddszer elsdé
uttoéréje Ohlson volt, és igen gyorsan elterjedt, mind a mai napig az egyik
leggyakrabban alkalmazott modellezési modszernek, ,,best practice”-nek

tekintheto.

3. A mesterséges intelligencia megjelenésének korszaka (1990-t6l napjainkig). A
mesterséges intelligencia a neuralis halok technikédjaval van jelen a csédmodell-
irodalomban. 1990-es bevezetése Odom és Sharda nevéhez kotodik, és
napjainkban is ez a legjelentdsebb témdja a csdédmodellek moédszertani
kutatasainak. A kutatdsok tobbsége azt a kovetkeztetést vonja le, hogy a
neuralis halok eredményei és eldrejelzd képessége jobb, mint a korabbi

modszerekkel késziilt modelleké.

Azonositottam tovabba két fejlodési mellékagat: a probit és a rekurziv felosztas

modszereinek alkalmazédsaval késziilt modelleket. Ezek a moddszerek nem terjedtek el
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annyira a szakirodalomban, bar id6rdl-idére kisérleteztek veliik, mégsem tudtdk

megtorni a mainstream modellezési technikdk dominancidjat.

Az ¢értekezés masodik részében a csddmodellekhez hasonld eldrejelzési modellekkel
kisérleteztem. Célom olyan prediktiv modellek kialakitisa volt, amelyek a Bazel II.
definicioknak megfeleléen a vallalatok nemfizetését, 90 napos késedelembe esését

jelzik eldre.

A rendelkezésemre 4all6 adatbazis 2000 magyarorszagi vallalat adatait tartalmazta a
2002-2006 kozotti idészakra vonatkozoan. Az adatbazis felhasznaldsaval tobb
vizsgalatot is elvégeztem, harom kiilonb6z0 modellezési technika felhasznaldsaval

(dontési fa, logisztikus regresszio és neuralis halo).

Megallapitottam, hogy a cs0dmodellek mintdjara készitheté olyan prediktiv modell,
amely a vallalatok 90 napos fizetési késedelmét (defaultjat) jelzi elore. Az eldrejelzés
pontossaga ugyanakkor némileg elmarad a csddmodellekétdl, amelynek magyarazata az
lehet, hogy a pénziigyileg egészséges és a problémas vallalatok profilja valésziniileg
még nem kiilonbozik olyan markdnsan egymastol, mint a csédbe ment és a taleld
vallalatoké, ezért az eldrejelzés is nehezebb, pontatlanabb. A rendelkezésemre allo
adatbazis felhasznalasaval a legjobb eldrejelzé modell is csak 82% koriili pontossagot
ért el, mig a hasonl6 magyarorszagi csédmodellek 90%-ot is meghaladd pontossaggal

jelzik a csddveszElyt.

Az éltalam készitett modellek mindegyike felhasznalja az alabbi hat mutatot:
e gazdalkodasi forma,

¢ megye,

e hosszu tavu eladosodottsag,

e cash-flow fedezet,

o rovid lejaratu kotelezettségek/ dologi netto érték,

e eszkozaranyos adozott eredmény (ROA).

125



Imre Balazs PhD értekezés

A vizsgalt modellezés technikdk koziil a dontési fa bizonyult a legkevésbé hatékony
moddszernek, a logisztikus regresszi6 €s a neurdlis halé modelljei koriilbeliil ugyantigy
teljesitettek. A két modell koziil a konnyebb megvaldsithatosag és alkalmazhatdsag
mégis a logit mellett szo6lnak, mivel ugyanazt a teljesitményt a logit modell 11 dontési
tényez6 felhasznaldsaval éri el, szemben a joval bonyolultabb, 34 faktort alkalmazo

neuralis haloval.

A rendelkezésre allo adatbazis segitségével igazoltam tovabba, hogy az egyes pénziigyi
mutatok éves valtozasait kifejezé un. dinamikus mutatdk felhaszndlédsaval novelhetd az

eldrejelzési modellek besoroléasi pontossaga.

A dinamikus mutatdok révén az egyes modellek teljesitménye 1-2 szazalékponttal javult,
a besorolasok pontossaga 85% kortilire emelkedett a fejlesztési mintan, az eldrejelzések

becslésére szolgald tesztelési mintan pedig kb. 83%-0s szintre nott.

A dinamikus ratak koziil kiemelkedik a ROIC éves valtozasa mutatd, amely mindharom

modellbe bekeriilt 0j valtozoként.

Az egyes modellezési technikdk dsszehasonlitasakor tovabbra is a dontési fa maradt a
harmadik helyen, a logit és a neurdlis halo koziil az utdbbi kissé jobban teljesitett.
Tovéabbra is fennall ugyanakkor, hogy a logisztikus regresszidos modell stabilabbnak

mutatkozott, és a gyakorlati megvalosithatosag szempontja is emellett szol.

Nem sikeriilt azonban igazolnom azt a tobb szakirodalom éaltal is bemutatott eredményt,
hogy az iparagi ratdk javitjdk a cs6dmodellek besorolasi pontossagat. A
rendelkezésemre allo adatokon ¢€s az alkalmazott definicios hattérrel azt tapasztaltam,
hogy az iparagi ratdk felhasznalasaval képzett mutatok nem keriiltek be a modellekbe,

besorolasi pontossagaik pedig gyakorlatilag valtozatlan szinten maradtak.

Egyediil a neuralis hal6 esetén volt megfigyelhetdé némi valtozas, pontossaga kb. masfél
szazalékpontot javult a fejlesztési mintan. Az eldrejelzési képesség becslésére hasznalt
tesztelési mintan ellenben nem volt lathato semmilyen kiilonbség, még némileg
csokkent is a modell pontossaga. A masik két modell esetén még ekkora valtozast sem

hoztak az iparagi mutatok.
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10. Mellékletek

1. melléklet: A csédmodell-kutatdsok szerzéinek és modszereinek dsszefoglalo tabldzata
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3 g -
T E, ol
s £8 Dl
s 3= g 3
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1931 Ramser, Foster X

1932  |Fitzpatrick X

1935 Winakor, Smith X

1942 Merwin X

1966 Beaver X

1966 Mears X

1966  |[Horrigan X

1966 Neter X

1968 Altman X

1971 Wilcox X

1972 Deakin X

1972 Lane X

1973 Bilderbeek X

1972 Edmister X
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1975 Libby X
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1977 Altman, Haldeman, Narayan X

1977 Taffler, Tisshaw X

1978 van Frederikslust X
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1980 Dambolena, Khoury X

1980 Ohlson X

1980 Altman, Levallee X

1980 Sharma, Mahajan X

1981 Castagna, Matolcsy X

1982 Ooghe, Verbaere X

1982 Collins, Green X X

1983 Taffler X
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2. melléklet: Az egyes pénziigyi mutatok fobb leiro statisztikai fizetési késedelembe esett és
kontroll vallalatokra

Mutato Atlag
Default Kontroll Default Kontroll
Likviditasi mutatok
ml 1,20 1,69 1,01 1,43 0,79
m2 0,78 1,19 0,66 1,06 0,66
m3 0,20 0,41 0,07 0,24 0,37
m4 0,16 0,21 0,11 0,14 0,24
m5 91,93 88,97 78,84 72,30 60,91

zeti mutatok

Tokeszerke

m6 0,29 0,45 0,25 0,45 0,21
m7 0,68 0,47 0,72 0,44 0,23
m3g 3,93 1,82 2,88 0,98 2,82
m9 0,29 0,13 0,27 0,04 0,23
ml0 2,64 2,27 1,73 1,21 2,23
mll 3,91 1,85 2,81 0,99 2,86

Adéssagszolgalati mutatok

ml2 5,18 8,62 1,78 3,38 10,11
ml3 4,91 8,34 1,71 3,38 9,66
ml4 9,17 16,00 3,87 8,31 15,43
ml5 8,85 15,42 3,73 8,17 14,70
ml6 8,41 16,14 2,92 7,92 15,81
ml7 0,17 0,29 0,11 0,22 0,23
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Atlag Medidan
Mutato Szords
Default Kontroll Default Kontroll
Miikodotoke mutatok
ml8 0,03 0,15 0,01 0,14 0,20
ml9 1,22 5,62 1,16 4,88 19,04
m21 3,09 1,55 2,17 0,72 2,45

Eszkozforgasi mutatok

m22 309,01 299,14 251,35 204,38 212,01
m23 56,22 44,14 32,74 27,02 55,84
m24 45,71 34,21 28,16 22,06 43,99
m25 67,54 56,14 59,39 42,81 45,16
m26 41,40 32,66 34,44 23,64 31,90
m27 67,96 36,98 62,53 27,33 41,98

Termelékenységi mutatok

m28 21 856,79 20 085,67 15 281,85 12 254,75 17 564,60
m29 533,00 623,02 225,62 223,99 869,18

m30 950,68 813,70 583,52 294,76 1 166,28
m31 1 528,04 1276,83 1 085,54 642,18 1 461,00
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Mutato
Default Kontroll Default Kontroll
Jovedelmezoségi mutatok
m32 0,14 0,14 0,10 0,09 0,19
m33 0,02 0,03 0,01 0,02 0,04
m34 0,04 0,05 0,02 0,03 0,06
m35 0,11 0,19 0,04 0,12 0,56
m36 0,14 0,14 0,10 0,09 0,20
m37 0,16 0,16 0,11 0,10 0,21
m38 0,02 0,03 0,01 0,02 0,04
m39 0,04 0,05 0,02 0,03 0,06
m40 0,04 0,04 0,03 0,03 0,06
m41 0,04 0,03 0,03 0,03 0,06
m42 0,27 0,18 0,24 0,12 0,27
m43 0,06 0,06 0,05 0,05 0,07
m44 0,06 0,06 0,05 0,05 0,07
m45 0,25 0,18 0,22 0,12 0,27
m46 0,11 0,11 0,10 0,09 0,09
m47 0,17 0,15 0,14 0,10 0,18
m438 0,16 0,14 0,13 0,09 0,18
m49 0,31 0,25 0,27 0,20 0,23
m50 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
m51 0,12 0,09 0,09 0,06 0,17
m52 0,18 0,19 0,15 0,16 0,12
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