MISKOLCI EGYETEM
GAZDASAGTUDOMANYI KAR

VALLALKOZASELMELET ES GYAKORLAT PH.D. PROGRAM
PROGRAMVEZETO: DR. NAGY ALADAR

IMRE BALAZS

BAZEL II DEFINICIOKON ALAPULO NEMFIZETES-ELOREJELZESI

MODELLEK MAGYARORSZAGI VALLALATI MINTAN (2002-2006)

PH.D. ERTEKEZES TEZISEI

TUDOMANYOS VEZETO:

DR. BOZSIK SANDOR

MISKOLC, 2008.






TARTALOM

1. A kutatds témakorének 1SMETtEIESE ........eeiuuiiiieriiiiiieeie et 1
2. Akutatds elmeleti hAtTETe ......cooueiiiiiiiiiiieeeee s 2
3. A kutatds eredményeinek 0sszefoglaldsa ..........ccoeoveiiiiiiiiiiiiiiii 6
3.1. A modellezés alapjat képezo MIiNta ................cccoocueviioiiiiiiiiiiiiiet et 6
3.2.  Avizsgalatba bevont ismérvek, mutatok kOre................ccccccovviiviieiiiiniiiiiiaiieaeeien 7
3.3, A kidolgozott modellek...................cccoccoiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 8
3.4.  Tovabbi tesztek, hipotézisvizSGAlAtOk..................ccccovviiviiiiiiiiiiiiiiiiieeeee 10
4. A kutatas eredményeinek felhasznalasi tertiletel........cooevvuvieniiieiiiieeiiieeieeee e, 14
5. A kutatas folytatdsdnak lehets€ges Irdnyai.........ccccueevuierieiiienieiiieiie e 15
6.  HivatkoZaSOK (KIVONAL) ......eiiiiiiiiiie ittt et e eaveeeeeseeenseeeaaeeenns 17

7. Az értekezés témajahoz kapcsolddd publikaciOk..........oecvvvveiiieiiiieiiieeee e, 19



1. A kutatas témakorének ismertetése

Az értekezés az eldrejelzési modellek témakorében folytatott kutatdsaim Osszefoglalasa. A
témavalasztas oka nemcsak személyes érdeklodésbol fakad, hanem szakmam jellegébdl is:

immar nyolcadik éve foglalkozom banki kockazatkezeléssel, azon beliil hitelkockdzatokkal.

A szakirodalomban a pénziigyi eldrejelzési modellek egyik legelterjedtebb tipusai a
cs6dmodellek, kutatdsaim soran elsésorban tehat ezeket tekintettem kiinduldsi alapnak. Azt
tanulmanyoztam, hogy milyen statisztikai modszertan, milyen adatok felhasznaldsa illetve

definicidk alkalmazasa teszi lehetévé e prediktiv modellek kialakitasat.

Ertekezésem elsé részében tehat a csddmodellek fejlédéstorténetét dolgoztam fel, Gsszesen
126 modell attekintésével, elsdsorban az alkalmazott mddszertan szerinti megkdzelitéssel.
Ismertettem tovabba a modellezésre hasznalt leggyakoribb statisztikai modszerek elméleti
hatterét, illetve azokat az értékelési modszereket, amelyekkel az egyes modellek mérhetdk és

jellemezhetdk, ezaltal 6sszehasonlitok.

Az értekezés masodik részében a csddmodellekhez hasonld eldrejelzési modellt dolgoztam ki,
amely a Bézel II. definicioknak megfeleléen a vallalatok defaultjat, vagyis 90 napos fizetési

késedelembe esését jelzi elore.

A rendelkezésemre 4116 adatbazis 2000 magyarorszagi vallalat adatait tartalmazta a 2002-2006
kozotti idészakra vonatkozoan. Az adatbézis felhasznélasaval tobb vizsgalatot is elvégeztem,
harom kiilonb6z6 modellezési technika: a dontési fa, a logisztikus regresszio €s a neuralis halo

felhasznalasaval.

A modellezés sordn Osszehasonlitottam az egyes modellezési technikak eldrejelzd képességét,
besorolasi pontossagat, megprobaltam kivalasztani a legjobban teljesité modellezési modszert,

illetve meghatarozni az eldrejelzésre leghatékonyabban alkalmazhaté mutatok korét.

Az adatbazis segitségével két tovabbi hipotézist is megvizsgaltam:

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

pénziigyi mutatokat vonunk be a vizsgalandé valtozok korébe?

e Novelheté-e a modellek pontossaga dinamikus mutatok felhasznalasaval?




2. A kutatas elméleti hattere

A csddeldrejelzés, mint kutatdsi teriilet igen fiatal. Kialakulasa az 1930-as évekre nyulik
vissza, de a mai értelemben vett csddmodellek csak a 60-as évek végére jelentek meg. Az elsd

modellek ota eltelt kozel 40 év alatt az alkalmazott modszertan jelentds fejlddésen ment

keresztiil.

A cs6dmodellezés szakirodalméanak feldolgozdsa sordn Osszesen 126 modellt vizsgaltam,

amelyeket az alkalmazott mddszertan szempontjabol csoportositottam. Az eredményeket az

alabbi tablazatban foglaltam Gssze.

i
b o
Szerzé = E & | =
2 [3= 44 n =
S A% g 2
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
1972 Bilderbeek X
1972 Edmister X
1973 Wilcox X
1974 Awh, Waters X
1974 Blum X
1975 Sinkey X
1975 Libby X
1975 Elam X
1976 Altman, Lorris X
1977 Altman, Haldeman, Narayan X
1977 Taffler, Tisshaw X
1978 van Frederikslust X
1978 Ketz X
1979 Bilderbeek X
1979 Norton, Smith X
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

1983 El-Hennawy, Motris X

1983 Hamer X X

1984 Altman, Izan X

1984 Zmijewski

1984 Micha X

1984 Lincoln X

1984 Takahashi, Kurokawa X

1985 Zavgren X

1985 Barth, Brumbaugh, Sauerhaft, Wang X

1985 Gentry, Newbold, Whitford X X

1985 Casey, Bartczak X X

1985 Frydman, Altman, Kao X

1985 Levitan, Knoblett X

1986 Lo X X

1987 Keasey, Watson X X

1987 Pantalone, Platt X X

1987 Betts, Belhoul X

1987 Gombola, Haskins, Ketz, Williams X

1987 Peel, Peel X X

1987 Lau X X

1988  |Rudolph, Hamdan X

1988 Gloubos, Grammatikos X X

1988 Aziz, Emanuel, Lawson X X

1988 Dambolena, Shulman X

1989 Barniv, Raveh X X

1989 Hopwood, McKeown, Mutchler X

1990 Odom, Sharda X X
1990 H.D. Platt, M. Platt X

1990  |Keasey, McGuinness X

1990 Gilbert, Menon, Schwartz X

1990 Skogsvik

1991 Cadden X X
1991 Coats, Fant X X
1991 Ooghe, Joos, De Vos X

1991 Flagg, Giroux X

1992 Tam, Kiang X X X
1992 Salchenberger, Cinar, Lash X X
1992 Bahnson, Bartley X

1993 Coats, Fant X X
1993 Fletcher, Goss X X
1993 Udo X X
1993 Chung, Tam X




1993 Viradg X X

1994 Kerling, Poddig X X
1994 Altman, Marco, Varetto X X
1994  |Berg, Hexeberg X

1994 Johnsen, Melicher X

1994 Platt, Platt, Pedersen X

1994 Sheppard, Fraser X

1994 Ward X

1994 Wilson, Sharda X X
1995 Lussier X X

1995 Alici X X X
1995 Boritz, Kennedy, Albuquerque X | XX X
1995 Lacher, Coats, Sharma, Fant X X
1996 Back, Laitinen, Sere, Wesel X X X
1996 Leshno, Spector X
1996 Virag, Hajdu X

1996  Hill, Perry X

1997 Bardos, Zhu X X X
1997 Pompe, Feelders X X | X
1997 Olmeda, Fernandez X X| X | X
1998 Kivilioto X X
1998 Piramuthu, Raghavan, Shaw X
1998 McGurr, Devaney X

1998 Richardson, Kane, Lobinger X

1999 Laitinen, Kankaanpaa X X X | X
1999 Zhang, Hu, Patuwo X X
1999 Lennox X | XX

1999 Sjovoll X

1999 Tan X X
2000 Mckee, Greenstein X X | X
2000  [Pompe, Bilderbeek X X
2000  |Yang, Temple X X
2000 Bongini, Ferri, Hahm X

2000 Gritta, Wang, Davalos, Chow X X
2000  |Zapranis, Ginoglou X X
2001 Hamori X

2001 Neophytou, Mar-Molinero X X
2001 Atiya X
2001 Bernhardsen X

2001 Hunter, Isachenkova X

2001 Yang X X X
2001 Lin, McClean X X X
2002 Ginoglou, Agorastos, Hatzigagios X | X[ X

2003 Darayseh, Waples, Tsoukalas X

2004  |Neophytou, Molinero X

2004 Charitou, Neophytou, Charalambous X X
2005 Virdg, Kristof X X X
2006  |Virag, Kristof X X XX

A csddmodell-kutatdsok szerzéinek és modszereinek 6sszefoglalo tablazata




A modszertani fejlédést egy abraval szemléltettem, amely az id6 fliggvényében mutatja az

egyes modszerek felhasznalasaval késziilt tanulmanyok szamat:

A es6dmodellek fejléodéstorténete
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A csddmodellek fejlodéstorténete modszertani megkozelitéssel

Az eredmények alapjan a kovetkezd tézist fogalmaztam meg:

T1. A szakirodalom feldolgozasa alapjan a kutatiasok idérendiségét és modszertanat

figyelembe véve a cs6dmodellek fejlodéstorténetének 4 szakasza kiilonboztetheté meg:
0. A csédkutatasok 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-t6l napjainkig)

Két fejlodési mellékag azonosithato: a probit és a rekurziv felosztas médszerei.




3. A kutatas eredményeinek osszefoglalasa

Az értekezés masodik részében kvalitativ moddszereken alapuld kutatdsi eredményeimet
ismertettem. A csddmodellek mintdjara olyan modell kialakitasat tiiztem ki c€lul, amely a
csédnél korabban, 90 napos fizetési késedelemnél figyelmeztet a fennallé kockazatra. Ez

egyben megfelel a Bazeli Tékeegyezmény altal rogzitett definicionak is.

A cs6dmodellek leggyakoribb kritikainak attekintése utan felvazoltam, hogy ezekre milyen
megoldast nytjthat egy default-modell.

Az altalam kidolgozott default-modellek
nyujtotta megoldasok

A csddmodellek leggyakoribb kritikai

a cs0d fogalmanak jogi megkozelitése egyértelmiien gazdasagi alapu
megkozelités: a 90 napos késedelem
eldrejelzése altal

nehéz Osszehasonlithatdésag a kiilonbozo | egyértelmii  Osszehasonlithatdsag,  az
jogi szabalyozasok miatt egyértelmii és konnyebben megfoghatd
definici6 miatt

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

éves Dbeszamolok pillanatfelvétel-jellegli | tesztelés dinamikus mutatok

adatira tamaszkodo vizsgalat felhasznalasaval: a mutatok két iddészak
kozotti  valtozasat is input tényezdként
alkalmazva

korlatozott felhasznalhatosag eldrejelzési|a  modellezésnél olyan  adatbazissal
célokra, a minta reprezentativitasanak |dolgoztam, amely mind a vallalatok

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

A csddmodellek kritikai és a default-modell megfelelé megoldasai
3.1. A modellezés alapjat képezo minta

A modellek kialakitdsahoz felhasznalt adatbazist az Info-Datax Kft. bocsatotta
rendelkezésemre, amely 1000 késedelmes fizeté és 1000 kontroll véllalatot tartalmaz. Az
adatbazis segitségével orszdgos mintan tudtam elvégezni a teszteket, a vallalatok oOtéves
id6szakot feloleld, 2002-2006 kozotti adatainak felhasznalasaval. Annak érdekében, hogy a

kidolgozott modellek minél szélesebb korben legyenek alkalmasak az eldrejelzésre, a minta




két szempont alapjan képezi le a hazai nemzetgazdasagot: a vallalatok arbevétele és iparagi

megoszlasuk szerint.

A default, vagyis a 90 napos fizetési késedelem bekdvetkezése szintén orszagos adatbazisbol
szarmazik. Forrdsa a BISZ Rt altal tizemeltetett KHR (Ko6zponti Hitelinformacids Rendszer).
Ez a kozponti adatbazis a bankok jelentési kotelezettsége alapjan toltédik, és minden banki
illetve hitelintézeti kolcson adatait tartalmazza. Az adatbazis nyilvantartja az egyes hitelekhez
kapcsolodo fizetési statuszokat is. Egy ligyfél akkor mindsiil problémasnak, ha tartozéasa
meghaladja a 30 napot. Defaultrol tehat akkor beszélhetiink, ha az {igyfél a rendszerben mar

legalabb 60 napja szerepel rossz addsként.

Mivel a bankok hitelezési gyakorlatara is jellemzd, hogy megallapitanak egy minimalis
arbevételi hatart, amelynek teljesitését elvarjak a cégektdl, ezért a mintdba csak olyan
vallalatok keriiltek bele, amelyek legalabb 50 millié Ft-os arbevételt értek el az utolsd két

lezart év valamelyikében.

3.2. A vizsgdlatba bevont ismérvek, mutatok kore
A modellezés soran mind kvalitativ (soft), mind kvantitativ (hard) faktorokat felhasznaltam.

A vizsgalt kvalitativ ismérvek:
e foldrajzi elhelyezkedés: megye és régid szintjén;
e ipardg (TEAOR féagazat alapjan): mezégazdasag, ipar, kereskedelem, szolgaltatas;

e cégforma: kft, bt, rt, stb.

A hard faktorok kozott 6sszesen 52 pénziigyi mutatdt vizsgaltam, 7 mutatdcsoportbdl:

likviditasi mutatdcsoport,

o tdkeszerkezeti mutatocsoport,

e adodssagszolgalati mutatocsoport,
e miikdddtoke mutatocsoport,

e eszkozforgasi mutatdcsoport,
e termelékenységi mutatocsoport,

e jovedelmezdségi mutatocsoport.




3.3. A kidolgozott modellek

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

Institute Kft. bocsatott rendelkezésemre.

Héromféle modellezési technikat hasonlitottam Gssze: a dontési fat, a logisztikus regressziot és
a neuralis halokat. A minta felosztdsdra a szakirodalomban altaldban elterjedt, 75% - 25%

aranyu tanulési €s tesztelési részmintakat alkalmaztam.

A modellezési munka sordn szamos kisérletet végeztem, tobbféle paraméterezés alapjan
lefuttattam a szamitasokat €s teszteltem az eredményeket. Végiill minden moddszer esetén

kivalasztottam a legpontosabbnak bizonyul6 modellt, amelyet véglegesitettem.

T2. A rendelkezésemre allo adatbazis segitségével igazoltam, hogy a csédmodellek
mintajara készitheto olyan prediktiv modell, amely a Bazel 1I. definicicknak megfeleléen
a vallalatok 90 napos késedelmes fizetését (defaultjat) jelzi elore, 83%-os

megbizhatosaggal.

Az egyes modellek altal felhasznalt dontési faktorok elemzése utan két Ujabb tézist

fogalmaztam meg:

T3. Igazolodott, hogy a kvalitativ ismérvek felhasznalasa eredményes volt. Két ismérv, a

gazdalkodasi forma és a megye is bekeriilt mindharom végleges modellbe.

illetve:

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

2. cash-flow fedezet,

3. rovid lejarata kotelezettségek/ dologi netto érték,

4. eszkozaranyos adozott eredmény (ROA).

Ezeket a mutatokat az altalam készitett modellek mindegyike felhasznalja.




Az alabbi tablazat mutatja be részletesen azon dontési faktorok és mutatok korét, amelyeket

legalabb két modell felhasznalt.

Dontési Logit Neuralis
fa regresszio |  hdlo

Mutatok

Kvalitativ ismérvek

gazdalkodasi forma

megye

Likviditasi mutatocsoport

dinamikus likviditas (m4) X X

Tokeszerkezeti mutatocsoport

|

X | X | X | X

tokeellatottsag (me)

hosszu tavu eladésodottsag (mg) X

kotelezettségek / targyi eszkdzok (myo)

kotelezettségek / dologi nett6 érték (my) X

Adéssagszolgalati mutatocsoport

x
x

cash-flow fedezet (m¢) X

adossagvisszafizeto-képesség (m;7)

x
x

Miikédétoke mutatocsoport
rovid lejaratu kotelezettségek/ dologi nettd érték (my;) X X X

Eszkozforgasi mutatocsoport

|

Osszes eszkoz forgasi idétartama (myy) X

szallitoallomany forgasi idotartama (mj7) X

Jovedelmezdségi mutatocsoport

|

eszkozaranyos adozott eredmény - ROA (m34) X X X

A kidolgozott default-modellek altal felhasznalt fontosabb mutatok

A kidolgozott modelleket a modszertani attekintésnél ismertetett technikak alapjan értékeltem.

TS. A default modellek elorejelzési pontossaga némileg elmarad a csodmodellekétol.
Ennek a magyarazata az lehet, hogy a pénziigyileg egészséges és a problémas vallalatok
profilja valésziniileg még nem kiilonbozik olyan markansan egymastol, mint a csédbe

jutott és a tulélo vallalatoké, ezért az elorejelzés is nehezebb, pontatlanabb.




A szakirodalomban legelterjedtebb klasszifikacios matrix alapjan szdmitott eredményeket az

alabbi tablazatban foglaltam Gssze.

DB " ;r ”eés’;’; . Neurdlis hils
82,9% $3,5% 83,5%
78,0% $1,8% $1,.4%
11.8% $,6% $.3%
12.8% 9,4% 10,4%
5.3% 7.9% $.1%
9.2% 8.8% $.2%

A kidolgozott modellek besorolasi pontossagai és hibaaranyai

T6. Az alkalmazott modellezési technikak koziil a dontési fa bizonyult a legkevésbé
hatékony médszernek. A logisztikus regresszié és a neuralis halé modelljei koriilbeliil
ugyanugy teljesitettek, ugyanakkor a konnyebb megvaldsithatosag és alkalmazhatosag a

logit mellett szolnak.

3.4. Tovabbi tesztek, hipotézisvizsgalatok

Iparagi ratakon alapulé mutatok felhasznalasa

A szakirodalomban tobb kutatdsi eredmény' igazolja, hogy az iparigi ratak javitjak a
csédmodellek besorolasi pontossagat. A  hipotézist megprobaltam ellendrizni  a

rendelkezésemre all6 default adatbazis segitségevel.

A cél tehat az volt, hogy bizonyitsam: az altalam alkalmazott definicidk és modellezési
technikdk esetén is mérhetd a modellek teljesitményndvekedése, amennyiben iparagi

mutatokat is felhasznalok bemend valtozokként.

A tesztelést kétféleképpen is elvégeztem. Eldszor lefuttattam ugyanazon paraméterekkel a
korabbi modelleket, de a bemend adatok kozé felvettem 52 ijabb mutatdt, amelyek az m;...ms;
mutatok ipardgi medianjdhoz vald viszonyulédsat tiikrozik. Mdésodszor kizardlag az 52 1j

iparagi mutat6 felhasznélasaval futtattam le a modelleket, elhagyva az eredeti mutatokat.

" 1asd pl. Platt-Platt (1990), Virag (1996), Virag-Kristof (2006)
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A tesztek — némi meglepetésre - nem hoztak pozitiv eredményt. Az elsé esetben azt
tapasztaltam, hogy az iparagi ratdk felhaszndladsaval képzett mutatok nem keriiltek be a

modellekbe, besorolasi pontossagaik pedig gyakorlatilag valtozatlan szinten maradtak.

Egyediil a neuralis hald esetén volt megfigyelhetdé némi valtozas, pontossaga kb. masfél
szazalékpontot javult a fejlesztési mintdn. Az eldrejelzési képesség becslésére hasznalt
tesztelési mintan ellenben nem volt lathatd semmilyen kiilonbség, még némileg csokkent is a

modell pontossaga. A masik két modell esetén még ekkora valtozast sem tapasztaltam.

A maésodik tesztnél a modellek teljesitményének nagymértékii romlésat tapasztaltam: a

modellek besorolasi pontossaga 70% koriilire csokkent.

A szakirodalomban fellelhetd példak ellenére ezt a hipotézist tehat el kellett vetnem.

T7. A szakirodalomban tobb kutatasi eredmény igazolja, hogy az iparagi ratak javitjak a
csodmodellek 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.

A modellek tesztelése dinamikus mutatok bevezetésével

A masik hipotézis sordn azt probaltam megvizsgalni, hogy milyen hatassal vannak a modellek
teljesitményére az Un. dinamikus mutatok. Ezek az egy év beszamoldinak adataibol szamitott
un. statikus mutatok helyett az egyes mutatdk éves valtozasait fejezik ki. Vagyis a vizsgalt,
targyévi mutatok értékeit ugyanazon mutatok targyévet megel6z6 évi értékéhez hasonlitjuk,

tehat az 0j valtozok ezen mutatdk éves valtozasait, dinamikéjat mutatjak.

A tesztelést hasonléan végeztem, mint az el6z0 hipotézis esetében: lefuttattam ugyanazon
paraméterekkel a kordbbi modelleket, de a bemend adatok koézé felvettem 52 ujabb mutatot,

amelyek az m;...ms; mutatok éves valtozasait mutatjak.

A dinamikus mutatok felhaszndldsa mar lathato eredményeket hozott. Az egyes modellek
teljesitménye 1-2 szazalékponttal javult, a besorolasok pontossaga 85% koriilire emelkedett a
fejlesztési mintan, az eldrejelzések becslésére szolgald tesztelési mintan pedig kb. 83%-o0s

szintre nott.
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T8. A rendelkezésre allo adatbazis segitségével igazoltam, hogy az egyes pénziigyi
mutatok éves valtozasait kifejez6 un. dinamikus mutatok felhasznalasaval novelheté az

elorejelzési modellek besorolasi pontossaga.

Logit

Dontési fa . r
regresszio

Neuralis halo

Besorolasi  Fejlesztési minta
pontossag

Tesztelési minta

Elséfaju Fejlesztési minta
hiba

Tesztelési minta

Masodfaju  Fejlesztési minta
hiba

Tesztelési minta

A dinamikus mutatok tesztelése sordan kapott modellek besorolasi pontossagai és hibaaranyai

Az egyes modellezési technikdk Osszehasonlitasakor tovabbra is a dontési fa maradt a
harmadik helyen, a logit és a neuralis halé koziil az utdbbi kissé jobban teljesitett. Tovabbra is
fennall ugyanakkor, hogy a logisztikus regresszids modell stabilabbnak mutatkozott, és a

gyakorlati megvaldsithatosag szempontja is emellett szol.

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

mindhiarom modellbe bekeriilt 0ij valtozéként.

Az alabbi tablazat mutatja be azon dontési faktorok és mutatok korét, amelyeket legalabb két

dinamikus modell felhasznalt.
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Mutatok Dontési Logit Neurdlis
fa regresszio |  halo
Kvalitativ ismérvek
gazdalkodasi forma X X X
megye X X X

Likviditasi mutatocsoport

dinamikus likviditas (mg4) X X
hosszu tavu eladésodottsag (mg) X X
kotelezettségek / targyi eszk6zok (mj) X X
kotelezettségek / dologi nett6 érték (m;;) X X
cash-flow fedezet (m¢) X X X
Miikodotoke mutatocsoport

rovid lejaratu kotelezettségek/ dologi nettd érték (my;) X X X
szallitéallomany forgasi idotartama (mjy7) X X

Jovedelmez6ségi mutatécsoport

eszkozaranyos adozas eldtti eredmény (mso) X X

Dinamikus likviditasi mutatocsoport

pénzhanyad éves valtozasa (d3) X X

Dinamikus miikod6étoke mutatocsoport

rovid lejarati kotelezettségek/ dologi nettd érték éves
valtozasa (dy)

Dinamikus eszkozforgasi mutatécsoport

szallitéallomany forgasi iddtartamanak éves valtozasa
(d27)

Dinamikus termelékenységi mutatécsoport

1 alkalmazottra esd nettd arbevétel éves valtozéasa (das) X X

Dinamikus jovedelmez6ségi mutatocsoport

befektetett toke hozaméanak (ROIC) éves valtozasa

X X X
(dso)

A dinamikus default-modellek dltal felhasznalt fontosabb mutatok
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4. A kutatas eredményeinek felhasznalasi teriiletei

A kutatds eredményei elsdsorban a banki hitelezés teriiletén alkalmazhatok kozvetlenil. A
bankok alkalmaznak elérejelzési modelleket, ugyanakkor azokat csak sajat adatbazison, sajat

ugyfélkoriik adatain tudjak kidolgozni és tesztelni.

Az altalam elvégzett elemzés orszadgos adatbazis segitségével ad tampontot arra vonatkozdan,
hogy milyen mutatok lehetnek alkalmasak a default elérejelzésére. A Bézel II. tékeegyezmény
kifejezetten tamogatja is, hogy a bankok kiils6 forrasbol szarmaz6 adatokat, elemzéseket is

felhasznaljanak kockazati dontéseik megalapozasanal.
A kutatéasi eredmények a téma elméleti fejlddéséhez is tobb tekintetben is hozzajarulnak.

Egyrészt 0jabb adatokat szolgdltatnak az egyes modellezési technikdk véget nem érd
,versenyéhez”: a rendelkezésre all6 adatbazison elvégzett elemzés eredményei alapjan a
logisztikus regresszid bizonyult legjobbnak, bar szigor értelemben véve nem multa feliil a

neuralis halot.

A cs6dmodellek szakirodalmanak modszertani alapt fejlodéstorténeti feldolgozasa is hordoz

hozzaadott értéket, illetve 6sztonodzheti a tovabbi kutatasokat.

Az eldrejelzési modellek értékelésére hasznalt modszerek Osszefoglald bemutatdsdra nem
talaltam példat a magyar nyelvli szakirodalomban. Reményeim szerint az értekezés soran

készitett ismertetd leteszi ehhez az alapokat.
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5. A kutatas folytatasanak lehetséges iranyai

Béar 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 ko6zott megemliteni a bindris célvaltozd felvaltasat tobb
lehetséges kimeneteli lehetdséggel. A vallalatok valosagos pénziigyi helyzete ugyanis sokkal
tobbféle lehet, mint amennyit ezzel a két sz€lsdséges esettel jellemezhetiink. Kiilondsen igaz
ez a csOdbe jutott és tuléld vallalatokra, de ugyantgy fennall a default definicié alkalmazasa

esetén is.

A besorolasi kategoéridknal legalabb harom lehetdséget kellene megkiilonboztetni, a két
sz¢lsOség kozott huzodo sziirke zona definidldsaval: példaul azon cégekre vonatkoztatva,
amelyeknél a regisztralt késedelem nem éri el a 90 napot, de meghaladja a 30 napot. Ennek
természetesen feltétele egy megfeleld mindségli, orszagos szintli adatbazis kialakitasa, de

véleményem szerint megvaldsithatok lennének a most felhasznalt KHR adatbézis alapjan.

Természetesen ez a megkdzelités megkovetelné az alkalmazott modellezési technikak

adaptacidjat is, ugyanis nem minden modszertan alkalmas kettdnél tobb célvaltozo kezelésére.

Ez a modszertani kérdés athidalhatd ugy is, hogy a koztes kategoridba tartozd vallalatokat
egyszerlien kivonnank a vizsgalt mintabol. Ily modon 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 késedelmes

kategoriat egyértelmiibben definialtuk, finomitottuk az oda sorolt vallalatok profiljat.

Erdemes lenne tovéabbi teszteket végezni arra vonatkozéan is, hogy hol hiizhatok meg a sziirke
mivel a KHR rendszere altal adott: egy tigyfél akkor mindsiil problémasnak, ha tartozasa
meghaladja a 30 napot. Megvizsgalhat6 lenne, hogy az emlitett 30-90 napos kategoria helyett
mashol (pl. 45, 60 napos) hatarpontokat alkalmazva lenne-e érdemes koztes kategéridba

sorolni a tartoz6 vallalatokat.

Az 1j modellépités soran természetesen elvégezhetd lenne az altalam is vizsgalt iparagi, illetve

dinamikus mutatok felhasznalasaval nyerheto teljesitménynovekedés is.
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A tobb kimeneti kategoriat figyelembe vevé modellek tovabbi lehetdségeket is rejtenek:
késobb vizsgalhaté és modellezhetd lenne az egyes fizetOképességi kategoridk kozotti

valtozasok, mozgasok eldrejelzése is.

Erdekes tesztet lenne elvégezhetd, ha az adatbazis keresztmetszeti felosztasa helyett annak
iddszakok szerinti particiondlasat alkalmaznank, vagyis az adatbazis fejlesztési és tesztmintara
valo szétvalasztasa helyett az adatokat a megfigyelési id6szak alapjan osztanank két részre.
Azaz pl. a 2002-2004 kozotti idOszak adatain kerlilnének kidolgozasra a modellek, amelyeket
aztan a 2005-2006 kozotti adatokon tesztelnénk.

Ennek természetesen feltétele egy megfeleld mindségli, orszagos szinti adatbazis kialakitasa.
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