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Az elso hazai csodmodell Gjraszamitasa neuralis halok
segitségével

A tanulmany arra a kérdésre keresi a valaszt, hogy Magyarorszagon is megbizhall
tébbnak bizonyulnak-e a legkorszeriibb csédelérejelzési modszerek a hagyomanyos
matematikai-statisztikai eljarasoknal. Az elsé hazai cs6dmodell adatbazisan végrell
hajtott szimulacios kisérletek egyértelmiien azt bizonyitjak, hogy a mesterséges
neuralis halokkal elkészitett cs6dmodellek magasabb besorolasi pontossaggal ren[]
delkeznek, mint azok a modellek, amelyeket az 1990-es években diszkriminanciaanall
lizis és logisztikus regresszio alapjan dolgoztak ki. A tanulmany az eredmények bel]
mutatasan kiviil elemzi az eltérések okait, és konstruktiv javaslatokat fogalmaz meg
a hazai cs6deldrejelzési gyakorlat fejlesztésére.*

Journal of Economic Literature (JEL) kéd: C45, C53, G33.

Az elrejelzési modszertan folyamatosan megujul és fejlodik. Az elmilt években jelents
elérelépés tortént a matematikai-statisztikai, a kollektiv szakértGi és participativ, valall
mint a modellezési eljarasok teriiletén egyarant. A mesterségesintelligencia-kutatasok
eredményei komoly kihivas elé allitottdk a matematikai-statisztikai eljarasok miivelgit.
Magyarorszagon az ezredforduld utdn kezdtek a szakirodalomban és az eldrejelzési gyall
korlatban teret hdoditani a mesterségesintelligencia-moddszerek csalddjaba tartozé mesterl
séges neuralis halok, amelyek segitségével egyre tobb elbrejelzési és dontési modellezési
problémat oldanak meg sikeresen. Az adatbanyaszat szakirodalma atfogdan foglalkozik a
mesterségesintelligencia-eljarasokkal (Bigus [1996]). Az elérejelzési mddszerek fejlédén
se szerepet kapott a csddeldrejelzésben is (Kristdf [2004]).

Az utébbi években késziilt empirikus vizsgalatok azt mutattdk, hogy a neurdlis hdlok
megbizhatdbb csddeldrejelzési eljarast képviselnek, mint a kordbban széles kdrben alkall
mazott diszkriminanciaanalizis és a logisztikus regresszié (Atiya [2001]; Back és szerzoll
tdrsai [1996]; Ooghe és szerzotdrsai [1999]). A nemzetkozi tapasztalatok alapjan ezért
célszertinek lattuk Magyarorszagon is Osszehasonlitd elemzés keretében megvizsgalni,
hogy érvényesek-e a hazai cs6dmodellekre a nemzetkdzi tendencidk.

Neuralis halokkal a Kozgazdasagi Szemle olvasdi eddig harom cikkben is taladlkozhatll
tak (Benedek [2000], [2001], Megyeri [2001]), amelyek a neuralis halok altaldnos mdkod
désével, a részvényarfolyam-volatilitds megvaltozasanak felismerésével, valamint a pénz
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mint altalanos csereeszkdz modellezésével foglalkoztak. Reményeink szerint a csGdeldO
rejelzés példajan végrehajtott neuralishalo-modellezés eredményesen hozzajarul ahhoz,
hogy a hazai gondolkodasban és eldrejelzési gyakorlatban meghonosodjon és elterjedjen
az igéretes eljaras.

Az els6 hazai cs6dmodell és f6bb el6zményei

A csddel6rejelzés hdskoranak szamit6 20. szazad elsé kétharmadaban nem alltak rendeld
kezésre fejlett statisztikai modszerek és szamitdgépek a csddeldrejelzést végzEk szdmara.
A fennmaradt és a csédbe jutott véllalatok pénziigyi mutatészdmait hasonlitottdk Gssze,
és megallapitottdk, hogy az eladdsodottsag, a likviditds, a jovedelmezGség és forgasi
sebesség leggyakrabban alkalmazott mutatdszadmai a csddbe jutott vallalatok esetében
alacsonyabbak, illetve kedvezGtlenebbek voltak (Fitzpatrick [1932]).

Az 1960-as végéig egyvaltozos statisztikai modszerek segitségével itélték meg a vallall
latok fizetGképességét. Beaver [1966] harminc, a szakirodalomban gyakran emlitett pénzil
iigyi mutatdt talalt relevansnak a véllalati fizetGképesség jovGje szempontjabol. Egyvall
tozds diszkriminanciaanalizis segitségével vizsgalta a mutatdkat 79 par fizetSképes/fizel
tésképtelen vallalatra. A legjobb eredményt a cash flow és az dsszt6ke ardnya mutatoval
érte el, amely 90 szazalékos megbizhatésdggal mutatta meg a fizetésképtelenséget egy
évvel a cs6d bekovetkezése el6tt.

Az 1960-as évek végétdl a tobbvaltozds diszkriminanciaanalizist alkalmaztik cs6delSd
rejelzésre. Altman [1968] 33 par fizetSképes/fizetésképtelen vallalat mintdjara, 6t pénz0
liigyi mutatora, tobbvaltozds diszkriminanciaanalizis segitségével épitette fel vilaghird
csddmodelljét, amely 95 szazalékban bizonyult eredményesnek a csédbe jutas eldtt egy
évvel. A tobbvaltozés diszkriminanciaanalizis bazisan Altman-Haldeman-Narayanan
[1977] kifejlesztette a hétvaltozos ZETA modellt 58 fizetSképes és 53 fizetésképtelen
véllalat mintéjara.

Az 1980-as években a diszkrimanciaanalizist egyre inkabb kiegészitette és felvaltotta a
logisztikus regresszids elemzés, amely egészen az 1990-es évek kozepéig a leggyakrabl
ban alkalmazott cs6dmodellezési, -elGrejelzési eljaras lett. A vallalati fizetGképesség repl
rezentativ mintan keresztiili el6rejelzésére el6szor Ohilson [1980] alkalmazta a logisztikus
regresszio elemzést 105 fizetésképtelen és 2058 fizet6képes vallalat mintdjara, ezzel is
kifejezve, hogy a fizetésképtelen vallalatok a valdsagban kisebb aranyt képviselnek, mint
a fizetGképesek. A csddbe jutds valdszintiségének elGrejelzése teriiletén mérfoldkének
bizonyult az el§szor Zmijewski [1984] éltal alkalmazott probitanalizis. Szintén az 1980-as
évek terméke a rekurziv particiondl6 algoritmus (Frydman-Altman-Kao [1985]), amely
dontési fa formajaban abrazolja a kiilonbozé valtozok és kiiszobértékek kombinacioit,
kivalasztva koziilik az elérejelzési értékkel birokat.

Hazankban csak 1991-ben jottek 1étre a csddeljaras és a felszamolasi eljards torvényi
feltételei,! ezért a magyar csddeldrejelzésnek nincsenek évtizedes hagyomanyai. A legkol
rabbi csédmodellt Virdag Miklds és Hajdu Ott6 dolgozta ki (Hajdu-Virag [2001], Virdg-
Hajdu [1996]) 1990. és 1991. évi beszamol6 adatok alapjan, diszkriminanciaanalizis és
logisztikus regresszié segitségével. A cs6dmodell alapjaul szolgdld adatbazist a Pénziigyl
minisztérium biztositotta. A vizsgalatba bevont 154 feldolgozdipari vallalat koziil 1992
augusztusdban 77 fizet6képes és 77 fizetésképtelen volt. A mintdban szerepl$ véallalatok
legalabb 300 f6t foglalkoztattak. A modellépités soran 17 pénziigyi mutatdszdmot vettek

! Lasd az 1991. évi XLIX. torvényt a csGdeljarasrol, a felszdmolasi eljarasrol és a végelszamolasrol.
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1. tablazat

A pénziigyi mutaték szamitdsmaodjai

A mutatd megnevezése

A mutatd szdmitdsmodja

Likviditasi gyorsrata

Likviditasi mutat6

Pénzeszkozok ardnya (szazalék)
Cash flow és Osszes tartozds ardnya
Forgdeszkozok ardnya (szdzalék)

Tdkeellatottsdgi mutatd (szazalék)

Eszkozok forgdsi sebessége
Készletek forgasi sebessége
Vevok forgasi sebessége (nap)
Eladésodottsdg mértéke (szazalék)
Sajat vagyon ardnya (szdzalék)
Bonitas

Befektetett eszk6zok hosszu lejarati

(forgbeszkozok — készletek)/rovid lejarati
kotelezettségek

forgbeszkozok/rovid lejarati kotelezettségek
(pénzeszkozok/forgdeszkozok) x 100

cash flow/0sszes tartozas
(forgbeszkdzok/mérlegfGosszeg) X 100

[(befektetett eszkozok + készletek)/sajat vagyon]
X 100

nettd arbevétel/mérlegfGosszeg

nett arbevétel/készletek

(vevék X 360)/nettd arbevétel
(kotelezettségek/mérlegf6osszeg) X 100

(sajat t6ke/mérlegf6osszeg) X 100
kotelezettségek/sajat téke

(hosszu lejarati hitelek/befektetett eszkdzok) x 100

hitelekkel fedezett ardnya (szazalék)

Forgdeszkozok rovid lejaratd hitelekkel (rovid lejaratd hitelek/forgéeszkozok) x 100

fedezett ardnya (szdzalék)
Arbevételaranyos nyereség (szdzalék) — (adézott eredmény/nettd drbevétel) x 100
Vagyonaranyos nyereség (szdzalék) (addzott eredmény/sajat t6ke) X 100

Vevdk és szallitok aranya vevlkovetelések/szallitdi kotelezettségek

figyelembe. E tanulmanyban kizarélag a magasabb besoroldsi pontossagi 1991. évi pénzl
igyi mutatok alapjan készitett cs6dmodellekkel foglalkozunk. Tekintsiik at az alkalmal
zott mutatoszdmok szamitasi eljarasait (1. tdbldzat) és alapstatisztikdit (2. tdbldzat)!

Diszkriminanciaanalizis az 1991-es éves beszimol6 adatok alapjan®

A tobbvaltozés diszkriminanciaanalizis egyidejileg elemzi tobb mutatészam eloszlasat,
és olyan osztalyozasi szabdlyt allit fel, amely tobb silyozott pénziigyi mutatészdmot —
ezek a modell fiiggetlen valtozoi - tartalmaz, és ezeket egyetlen diszkriminanciaértékké
fogja 6ssze. Az alkalmazott mutatészamok kivalasztiasanak el6feltétele, hogy azok kevésll
sé korreldljanak egymassal, kiilonben a bevont Gjabb mutatészdmok csak miniméalis mérl
tékben jarulnak hozza a csoportképzés megbizhatdsdganak novekedéséhez. Tovabbi fell
tétel, hogy a mutat6szdmok tobbdimenziés normadlis eloszlast mutassanak, valamint az,
hogy az osztilyok kovarianciamadtrixai azonosak legyenek. A véllalatok osztalyozdsidhoz

2 A diszkriminanciaanalizis és a logisztikus regresszié alapi csGdmodellezés Virdg Miklds, a neuralis
hél6 alapu csédmodellezés és az Osszehasonlitd elemzések elkészitése Kristof Tamas munkdja.
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2. tdblazat
A fizetésképtelen és a fizetGképes osztalyok mutatészamaira jellemz§ atlagok és szérasok

Atlagok Szoréasok

Pénziigyi mutatok fizetés- fizetd- fizetés- fizetdl

képtelen képes 0sszes képtelen képes 0sszes
Likviditasi gyorsrata 0,47 0,97 0,72 0,23 0,75 0,55
Likviditasi mutatd 1,15 2,12 1,63 0,45 1,59 1,17
Pénzeszkdzok ardnya (szazalék) 95,58 101,24 98,41 52,6 44,77 48,83
Cash flow és Osszes tartozds ardnya -0,34 -0,05 -0,20 0,29 0,41 0,38
Forgbeszkozok aranya (szazalék) 58,29 63,41 60,85 16,45 16,51 16,63
Téokeellatottsdgi mutatd (szazalék) 73,00 71,00 72,00 39,00 51,00 45,00
Eszk6zok forgasi sebessége 56,97 57,39 57,18 20,20 22,60 21,44
Készletek forgasi sebessége 0,15 0,09 0,12 0,23 0,23 0,23
Vevok forgasi sebessége (nap) 4226 27,31 34,78 38,20 22,28 31,26
Eladésodottsag mértéke (szazalék) -19,00 -3,31 -11,15 15,70 15,10 15,40
Sajat vagyon aranya (szdzalék) -42,50 -3,90 -23,20 71,10 68,14 69,61
Bonitas -0,23 0,07 -0,08 0,30 0,34 0,32

Befektetett eszk6zok hosszu lejaratd
hitelekkel fedezett aranya (szdzalék) -0,16 0,0002 -0,08 0,16 0,15 0,16
Forgbeszkozok rovid lejaratd hitelekkel

fedezett ardnya (szézalék) 0,94 21,39 11,17 23,70 21,25 22,59
Arbevételarényos nyereség (szazalék) 58,29 63,40 60,84 16,50 16,50 16,50
Vagyonaranyos nyereség (szazalék) 3,36 6,86 5,11 3,27 8,19 6,24
Vevek és szallitok ardnya 0,43 0,81 0,62 0,22 0,64 0,47

az egyes vallalatok éves beszdmoldadataibdl kiszdmitott pénziigyimutatoszam-értékeket
kell behelyettesiteni a linedris kombinacidt képezd diszkriminanciafiiggvénybe. A fizetdl
képes és a fizetésképtelen vallalatokat elvéalasztd diszkriminanciaértékkel dsszehasonlitva
allapithaté meg, hogy a cég a kettd koziil melyik csoportba sorolhatd. A diszkriminancial
fiiggvény altalanos alakja a kovetkezd:

Z=wX +wX +..+wX, @))

n

ahol

Z: diszkriminanciaérték,

w,: diszkriminanciasulyok,

X fiiggetlen valtozok (pénziigyi mutatok),

i = 1,..., n, ahol n a pénziigyi mutatok szama.

Az elemzések azt mutattdk, hogy a vizsgalt mintaban a fizet6képes és a fizetésképtelen
véllalatok leginkabb a kovetkez$ diszkrimindl6 véltozékban kiilonboztek egymastdl:

X : likviditasi gyorsrata;

X,: cash flow/0sszes tartozas;

X.: forgbeszkdzok/osszes eszkoz;
X,: cash flow/0sszes eszkoz.

T N

A mutatészamok sorrendje egyben a csoportok megkiilonboztetésében jatszott szerell
pliket is tiikrozi, tehat a likviditasi gyorsrata a leginkabb diszkrimindl6 hatdst, majd ezt
koveti a tobbi hidrom valtozd. E valtozék bevondsdval késziilt el az 1991. évi adatokra
vonatkozé diszkriminanciafiiggvény:
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Z = 1,3566X, + 1,63397X, + 3,66384X, + 0,03366X,. 2)

A kritikus Z-érték 2,61612, tehat ha az adott vallalat megfelel§ pénziigyi mutatdit a
figgvénybe behelyettesitve 2,61612-nél nagyobb szdmot kapunk, akkor a fliggvény a
céget fizetSképesnek, egyébként pedig fizetésképtelennek mindsiti.

Logisztikus regresszié az 1991-es éves beszamol6 adatok alapjin

A logisztikus regresszi6 kivaloan alkalmazhat6 a magyarazé valtozok és a bindris (ordinalis)
véalaszadas valdszintisége kozotti kapcsolat feltdrdsara. Az eljarés logisztikus fiiggvényt
illeszt a binaris (ordinalis) adatokra a maximum likelihood médszerrel. A logisztikus
regresszié ugyanazzal a modszerrel valasztja ki a modellvaltozdkat, mint a diszkriminani
ciaanalizis. Az dsszesulyozott fiiggetlen valtozokhoz egy, a mintdban szerepld vallalatok
fennmaradasanak val6szindségével kifejezett Z értéket rendel. A médszer elénye, hogy
nem feltételez tObbdimenzids normalis eloszlast, és valtozatlan variancia-kovariancia
matrixot, mint a diszkriminanciaanalizis. A logisztikus regresszié nemlinedris dsszefiigll
géssel dolgozik, és a csédeldrejelzésre a kumulalt logisztikus fliggvényt hasznélja a (3)
képlet segitségével:
z eﬂo+2<ﬂ,-xj>

o et
P (fizet6képes) = Y DT 3)

ahol
B regresszi6s paraméterek,
& fiiggetlen valtozok (pénziigyi mutatdk),
j =1,.., m, ahol m a pénzligyi mutatok szdma.
Empirikus vizsgalatok alapjan a fizet6képes és a fizetésképtelen vallalatok leginkabb a
kovetkezd valtozokban (pénzligyi mutatokban) kiilonboztek egymastol:

: likviditasi gyorsrata;

: arbevétel aranyos nyereség;

: cash flow/0sszes tartozas;

: forgdeszkdzok/Osszes eszkoz;
: vevGk/szallitok.

JaRaaNalia’

A csddbe jutds valoszindségét kifejezd logisztikus regresszids fliggvény paraméterei:
B, = 3,432;

B, = -10,320;

B, = 0,1439 E-01;

B, = -4,438;

B, = -0,2992 E-01;

B, = 8.,170.

A fiiggvény paramétereinek kiszdmitdsa utdn azonban még nem ismerjik a fliggvény
fligg6 valtozdjanak azon értékét (az ugynevezett cut point értéket), amely mellett osztal
lyozva a vallalatokat, besoroldsi pontossdguk maximalis lesz. A fiiggvény behelyettesitél
sét kovetden minden vallalatnak lesz egy pontos csddvaldszindségi értéke. Az 1991-es
éves beszamoldk mintdja esetén ez az ért€k 0,525 volt, vagyis az ezt meghalado értékeket
felvevd vallalatokat a modell fizetésképtelennek mindsiti.

A diszkriminanciaanalizis €s a logisztikus regresszi6 besorolasi pontossagait a 3. fdbll
lazat szemlélteti. A logisztikus regresszid nagyobb besoroldsi pontossaga részint annak

s
[

N
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koszonhetd, hogy ebben a modellben a figyelembe vett valtozok eloszlasira nézve seml
milyen feltételezéssel nem kellett élni. A modellbe épitett tobb magyarazé valtozo is a
logisztikus regressziénak kedvez.

3. tdbldzat
A diszkriminanciaanalizis és a logisztikus regresszi6 besoroldsi pontossiganak &sszehasonlitdsa
(n = 154)
3 Alkalmazott csddelSrejelzési modszer
Megnevezés
diszkriminanciaanalizis logisztikus regresszid
Rontott fizetSképes (darab) 20 12
Rontott fizetSképes (szazalék) 26,0 15,6
Rontott fizetésképtelen (darab) 14 16
Rontott fizetésképtelen (szazalék) 18,2 20,8
Osszes rontott (darab) 34 28
Osszes rontott (szazalék) 22,1 18,2
Besorolasi pontossag (szazalék) 77,9 81,8

A csddeldrejelzési modellek kialakitdsanal a mintdban szerepld vallalatokat 4ltaldban
kiilonb6zd ipardgakbdl valogatjdk ki. Nyilvanvald, hogy az egyes ipardgak esetében
eltérd az eldallitott termékek életciklusa, kiilonbségek jelentkeznek a termelési tényell
zGkben, a piaci versenypozicidkban stb. Ezek az eltérések a pénziigyi mutatészdmok
vallalati szintd alakulasaban is tikrozédnek. Igy a vallalati minta a kialakitandé cs6dl
modellben szerepld diszkrimindlé mutatészamokat, és a megkiilonboztetésben jelentl
kez$ fontossagukat is (ex post) nagyban befolyasolja. A cs6dmodell eldrejelzési (ex
ante) képességének vizsgilatdhoz sziikséges djabb minta kiilonbozdsége igy nem csull
pan a vallalatok kivélasztasi esélyeinek, hanem a véllalatok ipardgankénti megoszlasal
nak is fiiggvénye.

Szédmos szerz6 (Platt-Platt [1990]) foglalkozott mar azzal a kérdéssel, hogy egy vallall
lat pénziigyi viszonyszdmai mennyiben tiikrozik vissza az iparag tGkeszerkezetét, bevétell
li és kiadasi modelljét. A szerzépéaros tanulmanyaban részletesen foglalkozott a vallalati
pénziigyi viszonyszamok és az iparagi teljesitmények véltozasanak a vallalati cs6d valod
szindségére gyakorolt hatdsaval.

Felhasznalva tapasztalataikat, a cs6dmodellek tovabbfejlesztésénél az ugynevezett iparl
agtol fiiggd viszonyszamok alkalmazasanak lehet§ségét is célszeri megvizsgalni. Erre
azért van sziikség, mert segitségiikkel a csGdmodellek eldrejelzési pontossaga bizonyitotl
tan javithat6. Az iparagt6l fliggd viszonyszam nem mads, mint egy vallalat adott mutatdszall
ménak, és az iparagi kozépértéknek a hanyadosa, ami a kovetkezdk szerint szamithato:

(Vallalati mutatoszam), ;,

“)

Iparagi relativ rata), . = )
(Ipardg i (Iparagi étlagos réta);, x 100
ahol

k: a vallalat,

Jj: az iparag,

t: a mutat6szam fajtija,

A nevezd 100-zal torténd szorzasinak az a célja, hogy a szdzalékos viszonyszdmokat
hozzaigazitsuk az egynél nagyobb skalaris értékekhez. Ennek hatisara egy adott iparag-
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ban az iparagtdl fiiggé viszonyszam kozépértéke barmely idGszakban 0,01-es értéket
vesz fel.

A pénziigyi viszonyszamok az id6vel szdmos okbdl megvaltozhatnak. Az iparagtdl
fliggd viszonyszdm azonban visszatiikrozi az egyes vallalatok és az ipardg reagaldsat
adott eseményre. A formula nagy elénye, hogy - az id§ muldsaval bekovetkez$ valtozall
sok figyelembevétele ellenére — biztositja, hogy az iparagi megoszlas kozépértéke a 0,010
es értéken maradjon, feltételezve, hogy a szérasnégyzet alland6. Ez a megoldas - megl
engedve az ipardgon beliili valtozasokat — csokkenti az adatok instabilitdsat, ugyanakkor
javithatja a kialakitand6 cs6dmodellek eldrejelzési pontossagat.

A Virdg-Hajdu szerz6paros ezért 1996-ban elkészitett egy korai csédveszélyt jelzd
modellcsalddot kiilonb6z8 nemzetgazdasdgi dgakra és dgazatokra vonatkozdan,
diszkriminanciaanalizis segitségével, kozel 10 000 gazdilkod6 egység® pénziigyi adatai
alapjan (Virdg [1996]). Ennek eredményeként Magyarorszagon rendelkezésre all a nemi
zetgazdasagi agaknak és dgazatoknak azok a pénziigyi mutatészamai €s a hozzajuk tartol
z6 sulyok, amelyek tekintetében leginkabb megkiilonboztethetd egymastol egy adott nemi
zetgazdasagi dgban vagy dgazatban a csGdbe jutott és a tulél§ vallalat. Az 1996. évi
nemzetgazdasigi dgakat és 4dgazatokat atfogd csGdmodellcsalad pontossdga - éppen a
tevékenységi kor szerinti részletezés miatt — feliillmulta a korabbi modellekét.

Az alkalmazott neuralis hal6 tanulé algoritmus

Kiindul6 feltevésiink az volt, hogy a diszkriminanciaanalizis és a logisztikus regresszio
alapjan készitett modellekhez viszonyitva magasabb besorolasi pontossidggal rendelkezd
csGdmodelleket kaphatunk, amennyiben a nemlineéris 0sszefliggések leképezésére, valall
mint a mintafelismerésre alkalmas neuralis halokat hasznaljuk a vallalatok fizetGképes és
fizetésképtelen osztilyokba vald soroldsira. A neurdlis halok f6bb jellemzdivel, felépitéd
sével és mikodésével mar Magyarorszagon is szamos publikacié foglalkozott (1asd péll
daul Benedek [2000], [2003], Kristdf [2002]), ezért e tanulmanyban részletesebben kizall
rélag a csédmodellezésre hasznalt tanul6 algoritmust mutatjuk be.

A neuralis halok legismertebb tanulé algoritmusa az un. backpropagation* eljaras,
amelyet elsd izben Werbos [1974] alkalmazott. Ahhoz, hogy egy neurélis hidl6t megtanitll
sunk bizonyos feladat elvégzésére, ugy kell bedllitanunk a neuronok sulyait, hogy csokl
kentsiik az eltérést (hibat) a kivanatos output és a tényleges output kozott. Ez ugy tortéd
nik, hogy a neurdlis hal6 kiszadmitja a silyok hibéinak derivaltjat (EW), ami azt fejezi ki,
hogy miként valtozik a hiba, amennyiben a stlyokat kicsiny mértékben noveljiik vagy
csokkentjiik.

A backpropagation algoritmus hasznalata akkor legkonnyebb, amikor a halé mindd
egyik egysége linearis. Ekkor az algoritmus ugy szdmitja ki a silyok hibainak derivaltjat,
hogy meghatarozza azt az ardnyt, ahogyan a hiba valtozik az egység aktivitasi szintjének
valtozasaval (EA). Az outputegységek aktivitasi szintjének valtozasa egyszertien a tényl
leges és a kivanatos outputok kiilonbsége. Egy, az outputréteget megel6z6 koztes rétegll
ben taldlhat6 egység aktivitasi szintjei valtozdsanak a meghatarozasahoz eldszor azonosill
tani kell a silyokat a koztes egység és a kapcsolodd outputegységek kozott. Ezutdn a
sulyok és az outputegységek aktivitasi szintjei valtozasainak linedris kombinaci6jat kél
pezziik. Ugyanezzel az eljardssal szamithatjuk ki a tobbi réteg aktivitdsi szintjének valtod

3 Korédbban ekkora nagysdgrendd minta alapjan nem végeztek csGdmodellszamitasokat.
* Backpropagation = backwards propagation of error; magyarra visszacsatolasos hibajavitiasnak vagy
hiba-visszaterjesztésnek lehetne forditani.
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zasait is, rétegrdl rétegre haladva, a hatasiranyhoz képest visszafelé haladva. Innen ered
a backpropagation elnevezés is. Miutan kiszamitottuk az egység aktivitasi szintjének
valtozasat, ezt koveti az egységhez bejovs kapcsolatok EW-inek meghatarozdsa. Az EW
az EA és a bejovs kapesolatok aktivitdsanak szorzata.

Nemlinearis esetekben a backpropagation algoritmus egy tjabb 1épéssel boviil ki. A
,backpropagalas” elbtt az EA-t at kell alakitani egy olyan mutatészamra, amely a hiball
valtozast az egység altal realizalt teljes input valtozasanak fiiggvényében irja le (EI).

A kapcsolatok sulyait valos szamok fejezik ki. W -vel jeloljik az i-edik és a j-edik
egység kozotti kapcsolat silyat. Célszerd dbrazolni a kapcsolatok mintijat egy
kapcsolatisily-matrixban. Az erdsit stlyokat pozitiv szdmok, mig a gyengit§ sulyokat
negativ szdmok fejezik ki. A kapcsolatok halgjat koveti a hald felépitése. A kimeneti
rétegben taldlhat6 egység aktivitasat a kdvetkezd két 1épés segitségével hatdrozhatjuk meg.

1. El6szor meg kell hatarozni a teljes silyozott X, inputot:

X; =2 yW,; 5)

ahol

y;: a j-edik egység aktivitdsi szintje az el6z3 rétegben,

W, a kapcsolat stulya az i-edik és a j-edik egység kozott.

2."Ezutén az egység kiszamitja Y, aktivitdsat a teljes sulyozott input fiiggvényében.
Altaldban a szigmoid fiiggvényt alkalmazzuk:

1
l+e ™’

Miutdn meghataroztuk az outputegységek aktivitisait, a hald kiszamitja a fliggvény
hibajat (E) a kovetkezd képlettel:

Y = (6)

-, ™

ahol

y,: az i-edik egység aktivitasi szintje az outputrétegben,

d: az i-edik egység kivanatos outputja.

A backpropagation algoritmus négy 1épésbdl all.

1. Kiszdmitja, hogy milyen gyorsan valtozik a hiba az outputegység aktivitdsdnak
véltozasaval. A hiba derivéltja (EA) a tényleges és a kivanatos outputaktivitas kiillonbsége.

Ea =26 _y _q. (8)

2. Kiszamitja, hogy milyen gyorsan valtozik a hiba annak mértékében, ahogyan az
outputegységhez érkezd teljes input valtozik. Ez az érték (EI) ugy adddik, hogy az 1.
1épés eredményét megszorozzuk azzal a mértékkel, ahogyan az egység outputja a teljes
input fiiggvényében valtozik.

0E 0E 0y,
J J

J

3. Kiszdmitja, hogy milyen gyorsan véltozik a hiba annak mértékében, ahogyan a
kapcsolat stilya az output valtozasaval valtozik. Ezt az értéket (EW) tgy kapjuk meg,
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hogy megszorozzuk a 2. 1épés eredményét azzal egység aktivitasi szintjével, amelybdl a
kapcsolat ered. 3
X
EW oE aE

”_E)W ax aW

= ELy,. (10)

4. Kiszamitja, hogy milyen gyorsan véltozik a hiba annak mértékében, ahogyan az
egység aktivitasa az el6z8 rétegben valtozik. Ez a 1épés teszi lehetévé a backpropagation
eljaras szadmara, hogy az tobbrétegd halok esetében is alkalmazhat6 legyen. Ha egy egyll
ség aktivitdsa megvaltozik az eldzd rétegben, mindazon egységekre hatissal lesz az outll
putrétegben, amelyekhez kapcsolddik. Ezért a hibara gyakorolt 6sszes hatds kiszamitasal
hoz 6ssze kell adni az outputegységekre gyakorolt dsszes kiilon-kiilon meghatarozott
hatast. Mindegyik hatast egyszerd kiszdmitani. A 2. 1épés eredményét kell megszorozni
az outputegység kapcsolatainak silyaival.

OE E ax
EA =2 =V & EI,W, 11
= ax 2 (11)

i i

A 2. és a 4. 1épésekkel tudjuk atalakitani valamely réteg egységei aktivitasi szintjének
valtozasait az el6z6 réteg egységei aktivitasi szintjének valtozasaira. Az eljaras ismétlél
sével tetsz6legesen vissza tudunk jutni az el6zd rétegek egységei aktivitdsi szintjének
valtozasaihoz. Miutdn tudjuk valamely egység aktivitdsi szintjének valtozasat, a 2. és a
3. 1épés segitségével meghatdrozhatjuk a beérkezd kapcsolatok EW-it.

A fenti eljaras tehat a kivanatos és a tényleges outputok kozotti hiba visszafelé torténd
mérséklésével keresi az optimélis megoldast. A m(’)dszer feltételezi hogy a halé széméra
kovetve keresi meg a neuronok kozotti megfeleld kapcsolatokat a minél eredményesebb
elérejelzési modell kialakitasa érdekében.

A backpropagation algoritmusrol fontos megjegyezni, hogy az eljards nem garantélja
a hibafiiggvény globélis minimumanak a megtalalasat — el§fordulhat, hogy lokalis minill
mumra all be. Empirikus vizsgalatok alapjan egy 35 stulybol all6 neuralis halé tobb ezer
lokélis minimummal is rendelkezhet (Gonzalez [2000] 29. 0.). Szdmos lokalis minimum
azonban megkdzelitden pontos vagy elfogadhatéan jo eldrejelzést tesz lehetdvé.

A neurdlis halokkal végrehajtott korabbi eldrejelzések bebizonyitottdk, hogy a halok
akkor nyujtjak a legjobb eredményt, ha szakértd segitségével épitjiik fel Sket (Shachmurove
[2002] 31. 0.). A szakért§ a legfontosabb neuronok kivalasztasdval, valamint a valtozok
fontossagat reprezentdld silyok alakuldsdnak a tanulds alatt torténd folyamatos nyomon
kovetésével és befolyasolasaval (vagyis a feliilvizsgalt tanuldssal), az egymassal erds
sztochasztikus kapcsolatban 1évé inputvaltozok kiszdrésével jelentGsen javithatja a neuralis
haldk elSrejelzd képességét. Esetiinkben szakértdi kdzremidkodésre csupan a tanuldalgod
ritmus futtatdsa kozben volt sziikség, mivel az Osszehasonlithatosidg érdekében ugyanl
azokkal az inputvéltozokkal készitettiik el a modellt, mint amelyek az els§ csédmodelll
ben szerepeltek.

Egy viszonylag egyszerd neurdlis halé is nagyszamu suilyt tartalmaz. Kismintdk esetén
ez korlatozott szabadsagfokot tesz lehetdvé, ami gyakran vezet tiltanuldshoz, még akkor
is, ha a korai ledllit6 eljarast hasznaljuk (Gonzalez [2000]). A tdltanulds az a jelenség,
amikor a tanuldsi folyamat sordn nem az altaldnos problémat tanulja meg a haldzat,
hanem a megadott adatbazis sajatossagait (Benedek [2000]). Ennek kikiiszobolésére fel
kell osztani az adatbazist tanulési és tesztel6 mintdkra. A tanul6-adatbdzison végezziik el
a tanitast, majd megvizsgaljuk, milyen eredményt ér el a hil6 az altala eddig ismeretlen
teszteld mintan. Ha a talalati pontossag a tanuldsi mintdéhoz hasonléan kedvezd, akkor a
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tanulds eredményesnek minGsithet§. Ha viszont a tesztel§ mintdn a halé hibazasa jelenl
t6s, akkor a haldzat tiltanulta magét.

A Kkorai leallit6 eljaras alkalmazasakor a kutaténak szdmos dontést kell meghoznia, ami
lényeges hatast gyakorol az elSrejelzési eredményekre. Ilyen dontés a minta felosztisa
tanulasi és tesztel§ részmintdkra. A részmintdk megfelel§ ardnyai nincsenek egyértelmiien
elméletileg vagy empirikusan megalapozva, ezért a nemzetkozi szakirodalomban viszonyl
lag gyakran el6forduld 75-25 szazalékos megoszlast alkalmaztuk. Masik kritikus elem a
neuralis halok tanitdsa sordn a tanuld ciklusok szdmanak megéallapitdsa. Ez szdmos szimull
lacios kisérletezést és folyamatos nyomon kovetést igényel a felhaszndld részérdl, hiszen
sem az elégteleniil megedzett, sem a tdltanult neurdlis hdld nem alkalmas el6rejelzésre.

A gyakorlati elGrejelzések bebizonyitottdk, hogy a neurélis hdlok sohasem képesek
100 szédzalékos megbizhatsdgot produkdlni, akdrcsak a tobbi eldrejelzési modszer. A
modellek megbizhatésagat a halok tanuldsa soran szamitott MSE mutatdval, és az eredeti
mutatdészam-€rtékeknek a kész modellekbe valé visszahelyettesitésébll szdrmaztatott
eredmények szdzalékos besoroldsi pontossidga alapjan itélhetjiik meg. Tekintettel arra,
hogy a diszkriminanciaanalizis és a logisztikus regresszid besoroldsi pontossaga az erell
deti adatoknak a modellbe vald visszahelyettesitése alapjan adddott, Ggy kapunk reélis
Osszehasonlito képet a kiilonboz6 csédmodellek eredményeirdl, ha a neuralis halok besoll
rolasi pontossagat is hasonlé6 médon vizsgéljuk. Eldszor azonban tekintsiik at a kiilonbod
z6 modszerekkel késziilt cs6dmodellek dsszehasonlitd elemzését az dltalunk ismert nemi
zetkozi empirikus felmérések alapjan.

A neuridlis halé alapi csédmodellek nemzetkozi osszehasonlit6 elemzései

A neurdlis halok csddeldrejelzési gyakorlatanak a 21. szdzadra szerencsére gazdag nemi
zetkozi szakirodalma hozzaférhetS. Az alabbiakban — id6rendi sorrendben — ismertetett
és elemzett felmérésekben kozos, hogy tobb mddszert dsszehasonlitva készitették el az
empirikus vizsgalatok mintdiban szerepl§ vallalatok csddelSrejelzéseit. Az eredményeket
attanulmanyozva kijelenthetjiik, hogy a jelenleg ismert mddszerek koziil 6sszességében a
neurdlis halok mutattdk fel a legjobb eredményt az alkalmazott eljarasok koziil.

A neurdlis halokat el6szor Odom és Sharda [1990] alkalmazta csédelSrejelzésre. A
szerz8k haromrétegi backpropagation-halé teljesitéképességét hasonlitottdk Gssze a
diszkriminanciaanalizis eredményeivel, 74 véllalat éves beszdmol6jabol Altman [1968]
Ot pénziigyi mutatészdma alapjan. Odom és Sharda azt tapasztalta, hogy a neurélis halé
jobb eredményeket ért el, mint a diszkriminanciaanalizis, ugyanis a halézat tanuldsdhoz
felhasznalt véllalatok esetében hibatlanul mikodott. A megedzett hald 55 tovabbi (a hald
szamara ismeretlen) vallalattal végzett tesztelése soran a neuralis hal6 a 27 fizetSképtelen
véllalatbol 6tot (18,5 szazalék) sorolt a fizet6képesek kozé, mig a diszkriminanciaanalizis
ugyanennyi fizet6képtelen véllalatbol tizenegyet (40,7 szazalék) sorolt be rosszul.

Tam-Kiang [1992] bankokat vizsgalt meg a fizetGképesség szempontjabol. A csGdeldl
rejelzést diszkriminanciaanalizissel, logisztikus regresszidval, k-adik legkozelebbi szoml
széd eljarassal, dontési faval, egyrétegdi neurdlis haléval, valamint tobbrétegd neuralis
haléval is elvégezték. Egy éves id6tavon a tobbrétegd neurdlis halé bizonyult a legjobbl
nak, mig két éves idGtavlatban a logisztikus regresszid. Amikor attértek az ,egyet kil
hagy” eljardsra a minta valtozatlanul hagyasardl, mindkét id6tdvon egyértelmden a tobbl
rétegd neurdlis halé volt a legeredményesebb. A k-adik legkdzelebbi szomszéd és a don
tési fa messze lemaradt a tobbi eljards mogott.

Salchenberger-Cinar-Lash [1992] a logisztikus regressziéval hasonlitottdk Ossze a
neurdlis halokat. A neurdlis hdlok besoroldsi pontossag tekintetében jelentGsen feliilmuil-
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tak a logisztikus regresszi6t. 18 honapos idStavlatban példaul a logisztikus regresszié az
alkalmazott kiiszobtdl fiiggéen 83,3-86,4 szazalékos pontossidgot, mig a neuralis halo
91,7 szazalékos pontossigot ért el.

Coats-Fant [1993] a diszkriminanciaanalizis és a neurdlis halok eredményeit vetette
Ossze. Az osztilyozds pontossdga a neurdlis halok esetén az idShorizonttol fiiggSen (hall
rom évestdl az egy évesnél rovidebb id6tavig) 81,9 és 95,0 szazalék kozé esett, mig a
diszkriminanciaanalizis esetén 83,7 és 87,9 szazalék kozé.

Kerling—Poddig [1994] francia véllalatok adatbazisa alapjan hasonlitotta 6ssze a neurélis
halok és a diszkriminanciaanalizis teljesitményét harom éves elGrejelzési idGtavon. A
neuralis halé 85,3-87,7 szdzalékos pontossdgot, a diszkriminanciaanalizis 85,7 szdzalél
kos pontossagot mutatott. Kerling-Poddig t6bb koélcsonhatas-vizsgélatot, és korai ledllitd
algoritmust is kiprobalt.

Altman-Marco-Varetto [1994] 1000 olaszorszagi vallalatbdl all6 mintara alkalmazta a
neuralis halokat és a diszkriminanciaanalizist egy éves id6tavra vonatkozdan. Elemzésiik
nem hozott egyértelmd ,,gy6ztest”, noha a diszkriminanciaanalizis kissé jobb eredményt
mutatott fel.

Alici [1995] fékomponens-elemzést és Onszervezddd térképeket alkalmazott a neurdlis
halé struktira kialakitdsdra és az input elemek kivalasztidsira. Az egyesiilt kirdlysagi
cégeken elvégzett vizsgalatai alapjan, a paraméterek valtoztatasatdl fliggéen a neuralis
halok 69,5 és 73,7 szazalék kozotti pontossagot mutattak, szemben a diszkriminancial
analizis 65,6 szazalékos és a logisztikus regresszi6 66,0 szazalékos értékeivel.

Leshno-Spector [1996] ujfajta neuralis hiloval kisérletezett, amelybe keresztfeltételed
ket és cosinusos kapcsolatokat épitett. Két éves id6tdvban az el6rejelzés pontossiga a
halo fajtditdl fiiggden 74,2 és 76,4 szdzalék kozé esett, Osszehasonlitva a 72 szdzalékos
pontossagu linearis perceptron halgval.

Back és szerzdtdrsai [1996] genetikus algoritmusokat alkalmazott a tobbrétegli neurdlis
haldk inputjainak kivalasztasahoz. A modszert a cs6d bekovetkeztét megel§zs egy, kettd
és harom éves adatbazisokra alkalmaztdk, és jelent§s fejl6désrél szdmoltak be a
diszkriminanciaanalizishez és a logisztikus regresszi6hoz viszonyitva.

Kiviluoto [1996] onszervezddd térképeket hasznalt kiilonboz6 idShorizontokon finnord
szagi véllalatok beszdmolodira épitve. A Fisher-metrikdra épilé onszervez8ddS térképek
moddszerével 81 és 86 szazalék kozotti eredményt ért el.

Olmeda-Fernandez [1997] spanyol bankokon hasonlitotta 6ssze a neurélis hildkat a
diszkriminanciaanalizissel, a logisztikus regresszidval, valamint kétféle dontési faval,
kiilonbozd idStavokon. A neurdlis haloval 82,4 szizalékos pontossdgot, mig a tobbi
mddszerrel 61,8 és 79,5 szdzalék kozotti pontossdgot értek el.

Piramuthu-Raghavan-Shaw [1998] olyan technikat fejlesztett ki, amely szimb6lumol
kat rendelt hozzd a tobbrétegd neurdlis halok inputjaihoz. Belga vallalatok mintajara
alkalmaztdk modszeriiket, id6tav feltiintetése nélkiil. Az 4j médszer 82,9 szazalékos ponl
tossdgot, a szimbolumok nélkiili eljards 76,1 szazalékos pontossidgot eredményezett.
Ugyanezt a technikat alkalmaztdk amerikai bankokra is, amikor egy és két éves id6tavi
ban vizsgaltak az intézmények fizetSképességét. Eljarasuk eredményessége messze feliild
multa a hagyoményos technikékét.

Zhang-Hu-Patuwo [1999] a logisztikus regressziot és a neuralis halokat hasonlitottak
Ossze, id6tav feltlintetése nélkiil. Kutatdsaikat termeld véllalatok mintdjara, otrétegd hall
16val, tobbszords kolcsonhatas-vizsgalattal végezték el. A neurdlis halok input-neuronjaihoz
Altman pénziigyi mutatdit alkalmaztdk, kiegészitve a forgdeszkdzok/rovid lejaratd kotell
lezettségek likviditasi mutatdval. A neuralis hdl6é eredményességben jelentGsen feliilmuld
ta a logisztikus regressziot, hiszen 88,2 szazalékos pontossagot ért el, mig a logisztikus
regresszio csupan 78,6 szazalékot.
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Tan [1999] a probit és a haromrétegl backpropagation halo teljesit6képességét hasonl
litotta 0ssze 2144 amerikai hitelintézet mintajara, amelyek koziil 66 volt fizetésképtelen.
Tan 13 pénzligyi mutatdt vizsgalt, valamint 4 dummy valtoz6t a mutatok szezondlis vall
tozésainak kikiiszobolésére. A probit besorolasi pontossaga 92,5 szézalékos, a 3000 tall
nulasi cikluson atesett neuralis haloé 92,2 szazalékos volt.

McKee-Greenstein [2000] dontési fakon alapulé modszert fejlesztett ki, és egy éves
elérejelzést hajtott végre néhany amerikai vallalat adatait felhaszndlva. Eljarasuk eredd
ményesebb volt, mint a neurélis hilok és a diszkriminanciaanalizis a masodfaju hiba
tekintetében, viszont rosszabbnak bizonyult az els6faji hiba tekintetében.

Yang [2001] egy korai eldrejelzd rendszert dolgozott ki valdszintiség alapi neurélis
halokkal, a Bayes-i klasszifikacios elmélet és a maximum likelihood mddszerét alkalmazi
va, 2408 egyesiilt kirdlysagi épitSipari vallalat adatbdzisa alapjan, 6sszehasonlitva az
eredményeket a korabbi mdédszerek besorolasi pontossagaval. A valdszinidség alapu neuralis
hal6 95,3 szazalékos, a backpropagation-halé 90,9 szazalékos, a logisztikus regresszio
88,9 szazalékos, a diszkriminanciaanalizis 81,3 szdzalékos besorolasi pontossagot ért el.

Neuralis halé alapu cs6dmodell az 1991-es éves beszamolo adatok alapjan

Nemzetkozi tapasztalatok alapjan akkor adja a neuréalis hal6 a legmegbizhat6bb elérejell
z€si eredményt, ha a tanuldsi minta fele-fele ardnyban 4ll fizetSképes és fizetésképtelen
vallalatokb6l. Ennek a kovetelménynek eleget tesz az 1991-es adatbazis, hiszen a
diszkriminanciaanalizis fizetSképes/fizetésképtelen véllalatparokkal dolgozik. A szdmill
tasokat a teljes pénziigyminisztériumi adatbazis alapjan végeztiik el, ez — szemben az elsd
csGdmodell 154 vallalataval — 156 vallalatot jelent. Az input rétegben a feldolgozoipari
véllalatok pénziigyi mutatdi szerepelnek folytonos valtozoként. Az outputréteg egyetlen
neuront: a fizet6képesség tényét tartalmazza, O-val jeldlve a fizetésképtelen, 1-gyel a
fizet6képes vallalatokat. A cs6dmodell a kordbbiakban mar emlitett pénziigyi mutaték
felhasznalasaval késziilt. (Lasd az 1. tabldzatot.)

A mesterséges intelligencia modellek kiindulasi alapja a teljes minta tanulasi és tesztell
16 mintakra torténd felosztdsa. Vizsgédlatunkban a minta 75 szazalékat jeloltiik ki tanulési
mintanak és 25 szazalékat tesztel§ mintanak, véletlenszerd besoroldssal. Az egyes tanul
lasi ciklusokban szintén véletlen sorrendben keriiltek az input adatok figyelembevételre.

A neurélis halok tanitdsat — vagyis a sulyok kialakitasat — a rendelkezésre all6 szoftver
segitségével haromféle stratégidval végezhetjiik el: meghatirozott szdmu tanulési ciklus
végigfuttatdsival, valamint a tanuléminta legalacsonyabb atlagos négyzetes hiba (MSE)
értékéig vagy a tesztel§ minta legalacsonyabb atlagos négyzetes hiba (MSE) értékéig valo
futtatassal. A két utdbbi esetben is elére definidlnunk kell a tanulési ciklusok szamaét, de
azokat a sulyokat véglegesitik a tanulas soran, amelyek a valasztott stratégia szempontjall
bdl a legkedvezibbek. Eldrejelzési célra megitélésiink szerint legjobb stratégia a teszteld
minta hibajanak legalacsonyabb szintjére val6 torekvés, még akkor is, ha ekkor a kiindull
16 adatbazis besorolasi pontossdga kedvezdtlenebb képet mutat, mint a legalacsonyabb
tanuldsi hibara val6 torekvés esetén.

A tultanulés leghatékonyabb elkeriilési mddja az, hogy folyamatosan nyomon kovetjiik
a ciklusok soran egymadssal parhuzamosan a tanuldsi és a tesztel6 minta hibdjat, és addig
engedjiik tanulni a hal6t, amig a két hiba kozel van egyméashoz. A sziikséges ciklusok
szama jelentdsen eltér a koztes rétegekben szerepld kiilonbdz6d mennyiségd neuronok
esetén (4. tabldzat). Amennyiben tovabb engednénk tanulni a héldkat, a tanuldsi minta
hibaja javulna, a tesztel6 mintdé romlana, ami a tultanulas tipikus megnyilvanuldsa (1.
abra).
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4. tdabldzat
A hat neuralis halé tanulasi ciklusai és becslési hibai (n = 156)

Neuronok szdma a két koztes rétegben (darab)

Megnevezés
4-4 5-4 6-4 4-5 5-5 6-5
Tanul6ciklusok szama 600 600 1000 1000 1200 1200
MSE (tanuldsi minta, szazalék) 18,8 17,1 17,1 22,2 17,1 15,4
MSE (tesztel$ minta, szazalék) 10,3 17,9 12,8 15,4 7,7 7,7
1. dbra

A tanulasi és a tesztel§ mintak hibainak alakuldsa a tanulasi ciklusok alatt

Hiba

Tanulasi ciklusok
szama
— Tesztel§ minta --- Tanuldsi minta

Forrds: Shlens [1999] 5. o.

Haromréteg( neurdlis haloval az neuronok szaméatol fiiggetleniil nem sikeriilt megfelell
16en alacsony MSE-t elérni a modellkisérletek sordn, ami nem megfelel$ becslGképességll
re utal. A szimuléciés kisérleteket ezért négyrétegd neurdlis halokkal folytattuk. A mol
dellkisérletek azt mutattdk, hogy nem érdemes négy neuronnil kevesebbet szerepeltetni
egyik koztes rétegben sem, hiszen ekkor szintén viszonylag magas MSE értéket kapunk,
ami az elérejelzési modell alacsony megbizhatdsagat jelenti. A modell becsl6képessége
akkor is romlik, amikor az els6 koztes rétegben hatnal tobb, a masodik koztes rétegben
pedig 6tnél tobb neuront szerepeltetiink. A legjobb becslési eredmények akkor adddtak,
amikor az elsd koztes rétegben 4-6, a masodik koztes rétegben pedig 4-5 neuron szerell
pelt. Ekkor a tesztel6 minta MSE-je 7,7 és 17,9 szazalék kozotti értékeket vett fel (4.
tdabldzat).

Az MSE mellett a cs6dmodellek ,,josdga” a besoroldsi pontossag alapjan itélhet6 meg
(5. tdbldzat). Els6faju hibarol akkor beszéliink, amikor a modell a fizetésképtelen vallal
latokat tévesen a fizetGképesek kozé sorolja, masodfaji hiba esetén pedig a halé a fizetdO
képes vallalatokat sorolja hibdsan a fizetésképtelenek kozé.

Erdekesség, hogy mind a hat modell nagyobb els6faju hibat kovetett el, mint masodfal
jut, vagyis a neuralishal6-modellek inkabb hajlamosak fizetésképtelen vallalatot tévesen
fizetGképesnek osztilyozni, mint forditva. Legmagasabb besoroldsi pontossaguinak, ezall
tal a legmegbizhatobb csddeldrejelzési modellnek az a megedzett négyrétegli neuralis
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5. tdbldzat
A tanulasi és a tesztel§ minta besoroldsi pontossaga (n = 156)

Neuronok szdma a két koztes rétegben (darab)

Megnevezés

4-4 54 6-4 4-5 5-5 6-5
Rontott fizetGképes (tanuldsi minta, darab) 8 3 11 4 9 7
Rontott fizetésképtelen (tanuldsi minta, darab) 14 17 9 22 11 11
Osszes rontott (tanuldsi minta, darab) 22 20 20 26 20 18
Osszes rontott (tanuldsi minta, szazalék) 18,8 17,1 17,1 22,2 17,1 15,4
Besorolasi pontossag (tanuldsi minta, szdzalék) 81,8 82,9 82,9 77,8 82,9 84,6
Rontott fizetGképes (tesztel§ minta, darab) 1 6 1 5 2 2
Rontott fizetésképtelen (tesztel§ minta, darab) 3 1 4 1 1 1
Osszes rontott (teszteld minta, darab) 4 7 5 6 3 3
Osszes rontott (teszteld minta, szizalék) 10,3 17,9 12,8 154 7,7 7,7

Besorolasi pontossag (tesztel§ minta, szazalék) 89,7 82,1 87,2 84,6 92,3 92,3

2. dbra
A legjobb besoroldsi pontossagot biztositd négyrétegli neurdlis hald

%

/™
A4

Inputréteg Koztesrétegek Outputréteg

halé bizonyult, amely az els6 koztes rétegben hat, a masodik koztes rétegben pedig 6t
neuront tartalmaz (2. dbra). Ez a hal6 86,5 szdzalékos besorolési pontossagot ért el (6.
tablazat).

A besorolasi pontossagokat figyelembe véve, a felhasznalokban kisértés tamadhat kizall
rélag a 17-6-5-1 neuronbdl all6 négyrétegli neuralis halot egyetlen végleges, kész modelll
ként elfogadni, és a késGbbiekben kizarélag ezt alkalmazni csGdelGrejelzésre. A neuralis
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haldkra is igaz azonban a sokvaltozés matematikai statisztikanak az a gyakorlati kovetell
ménye, hogy a rendelkezésre all6 eljarasok minél szélesebb korével célszerti ugyanaz(oka)t

a megfigyelési egysége(ke)t feldolgozni, és amennyiben tobbszori megerdsitéssel is hall
sonlé eredményeket kapunk, csupan azutan célszerd elfogadni az eredményeket.

6. tabldazat
A hat neuralis halé besorolasi pontossidga (n = 156)

Neuronok szdma a két koztes rétegben (darab)

Megnevezés

4-4 5-4 6-4 4-5 5-5 6-5
Rontott fizetSképes (darab) 9 9 12 9 11 9
Rontott fizetSképes (szazalék) 11,5 11,5 15,4 11,5 14,1 11,5
Rontott fizetésképtelen (darab) 17 18 13 23 12 12
Rontott fizetésképtelen (szazalék) 21,8 23,1 16,7 29,5 15,4 15,4
Osszes rontott (darab) 26 27 25 32 23 21
Osszes rontott (szazalék) 16,7 17,3 16,0 20,5 14,7 13,5

Besorolasi pontossag (szazalék) 83,3 82,7 84,0 79,5 85,3 86,5

Szamos kiilfoldi empirikus vizsgalatban taldlkoztunk olyan megoldassal, hogy a neuralis
halék besorolési pontossagat a teszteld minta eredményei alapjan véglegesitették azzal az
indokkal, hogy az eldrejelzd képességet a hdlé szdmdra ismeretlen mintdn kell megitélni.
Magéval a koncepcidval egyet is lehet érteni — ekkor a neurdlis halé modelljeink besorol
l4si pontossdga Ot halo esetén lényegesen javulna. Tekintettel azonban arra, hogy a
diszkriminanciaanalizis €s a logisztikus regresszid esetén a teljes inputadatbazis alapjan
szamitottuk ki a modellek besorolasi pontossdgat, nem tehetiink masként a neuralis halok
esetén sem.

A kapott eredmények ismételten azt igazoljak, hogy a pénzligyi és szamviteli adatok
sajatos Osszefiiggésrendszere alapjan, megbizhat6 eldrejelzési modszerek alkalmazasal
val, jo eséllyel alkothatunk itéletet valamely vallalat jovébeli fennmaradasarol.

Mindenképpen vildgosan latni kell, hogy a hat modell egyiittes alkalmazisa sem ad
100 szazalékos megbizhat6sagu eldrejelzést. A fizetGképes vallalatok mintdjaban hal
rom, a fizetésképtelen véllalatok mintdjdban hat olyan megfigyelési egység taldlhatd,
amelyet mind a hat modell tévesen a masik osztalyba sorolt. A modellek kozétti ,,kold
laboraci6” kizarhatd, mivel kiilén fajlokban futtattuk Sket, és a modellek mindegyik
tanuldsi ciklusdban az inputinformdicidkat véletlenszerien vettiik figyelembe. Sokkal
inkdbb arrél van szd, hogy az emlitett vallalatok nem hordozzak magukban azokat a
jeleket, amelyek alapjan a neuralis halok mintafelismerd képessége megtaldlta volna
rajtuk az adott osztilyhoz megtalalt tulajdonsagokat. Gondoljunk arra, hogy egy pénzl
tgyileg latszolag tokéletesen mikodd vallalatot egyetlen hibds vezetSi dontése csGdbe
vihet, masok pedig meglehet§sen sanyaru korilmények és gazdalkodas mellett is fennl
maradhatnak.

A besorolasi pontossag tovabbi javuldsa csak azon az aron lenne megvaldsithatd, hogy
a neuralis halok a tanulé-adatbazisra specializalédnak. Ekkor azonban jelentds csorbat
szenvedne a modellek elérejelzd képessége, éppen a kordbban mar emlitett tiltanulés
kovetkeztében.
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A kiilonbozé médszerekkel felépitett csédmodellek dsszehasonlitasa, értékelése

Amennyiben a besoroldsi pontossdgot dont6 kritériumként fogadjuk el, a neuralis halok
jobb teljesitményt nyudjtanak, mint a diszkriminanciaanalizis és a logisztikus regresszid,
hiszen a hat modell kozil 6t egyértelmten feliilmilja a hagyomanyos eljardsoknal tall
pasztalt 77,9 szazalékos és 81,8 szdzalékos pontossdgot. A legmegbizhatébb 17-6-5-
1 struktirdjd neurdlis halé a diszkriminanciaanalizis besoroldsi pontossagat 8,6 szazall
Iékponttal, a logisztikus regresszidét 4,7 szazalékponttal haladja meg. A neurilis hald
els6faju hiba tekintetében a diszkriminanciaanalizisnal 2,8 szdzalékponttal, a logisztikus
regressziondl 5,4 szazalékponttal, masodfaju hiba tekintetében a diszkriminanciaanalizisnal
14,5 szézalékponttal, a logisztikus regressziondl 4,1 szazalékponttal adott kedvezGbb
eredményt.

Az empirikus vizsgalatok mellett elrejelzési-mddszertani oldalrdl is igazolhatd, hogy
a neuralis halok eredményesebben alkalmazhatok, mint a diszkriminanciaanalizis és a
logisztikus regresszi6. A diszkriminanciaanalizis nagyon j6l miikodik azokban az esetekl
ben, amikor a véaltozok minden csoportban normalis eloszlast kdvetnek, valamint a csoll
portok kovarianciamatrixai ugyanazok. Empirikus vizsgalatok azonban kimutattak (Back
és szerzotdrsai [1996]), hogy kiilonosen a fizetésképtelenné valt vallalatok sértik meg a
normalitds feltételeit. Hasonlé problémak vannak a csoportokon beliili szérédasokkal is.
A fiiggetlen valtozok kozotti multikollinearitds szintén gondot jelent, kiilondsen, ha a
stepwise® eljarast alkalmazzuk. Empirikus vizsgélatok (Bernhardsen [2001]) ugyan igall
zoltdk, hogy a normaélis eloszlas hidnya nem befolydsolja negativan az osztilyozé képesi
séget, viszont az elérejelzG-képességet igen. A diszkriminanciaanalizis legf6bb probléd
m4ja azonban a linearitdsbol ered. Mivel a diszkriminanciafiiggvény linedrisan vélasztja
el egymastol a fizetGképes és a fizetésképtelen vallalatok csoportjat, ezért a fiiggvénybe
bevont mutatdszamok mindig ugyanolyan mértékben befolyasoljak a besorolds eredméll
nyét, ami a valdsagban nem igaz. Annak ellenére, hogy az elGrejelzési mddszer szamos
feltételezése nem 4llja meg a helyét, a diszkriminanciaanalizis sokdig szinte egyeduralkol
d6é moddszer volt a csGdeldrejelzésben.

A logisztikus regresszi6 alkalmazisa sordn mindvégig azt feltételezziik, hogy a vizsl
galt valtozok kozotti kapcsolatot leird fiiggvény tipusa elGre ismert és az logisztikus
gorbével irhatd le. A sokvéltozds statisztikdbdl azonban ismeretes, hogy a rosszul megll
valasztott fiiggvény a regresszids egyiitthatok pontatlan becsléséhez, ezaltal rossz elérel
jelzéshez vezethet (Fiistos és szerzotdrsai [2004]). A neurdlis halok felépitése soran vill
szont nem kell foglalkoznunk a vizsgalt jelenséget leird fliggvény tipusaval, mivel a
neurdlis halok a matematikai uton bizonyitott univerzdlis approximdtor tulajdonsaguk®
révén barmilyen tipusu fiiggvény utdnzasara képesek. Nincs sziikség tehat elGzetes ismell
retekre a pontos eldrejelzésekhez. A neurdlis halok magukbodl az adatokbdl tanuljak meg
a kapcsolatok jellegét, minimalizalva ezéltal az el§zetes mintan kiviili informacidk iranti
igényt. A neurélis halok alkalmazésat éppen ez az altalanos fiiggvénykozelitG képessége
- vagyis az inputok és az outputok kozotti kapcsolatok intelligens mdédon valé megtalalall
sanak képessége - igazolja. Ez nagy elény a csédelérejelzésben.

A cs6dmodellek eredményességének értékelése akkor valik teljessé, ha nemcsak a
becslési hiba és a besorolési pontossdg alapjan, hanem az eldrejelz6 képesség alapjan is

5 A stepwise eljaras olyan regresszidszamitasi modszer, amely 1épésrdl 1épésre allitja eld a legkisebb
négyzetes eltéréssel rendelkezd regresszids egyenletet.

¢ Cybenko [1989] bebizonyitotta, hogy ha egy neurdlis halo legalabb egy koztes réteget tartalmaz, akkor
tetszGleges folytonos fiiggvény reprezentdlasara képes. Ha pedig egy halo legaldbb két koztes réteggel renll
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vizsgéaljuk a modellek teljesitményét. Ehhez olyan aktudlis tényadatokon kell tesztelni a
modelleket, amelyek nem szerepeltek a mintdban. A kozeljovSben megvaldsitasra tervel
zett hazai, reprezentativ, neurdlis hal6 alapi cs6dmodell ki fog egésziilni a sziikséges
tovabbi empirikus vizsgalatokkal.

A neurdlis halokkal elért eredmények jelentds javulasrdl adnak tanibizonysagot a hagyol
manyos matematikai-statisztikai médszerekhez viszonyitva. Elényos tulajdonsaguk miatt
feltétleniil érdemes figyelmet szentelni az eljarasnak a hazai elrejelzési modszertanban
torténd minél sikeresebb meghonositisa érdekében.

Korszerd, megbizhatd, nagy pontossidgi csddelSrejelzési modellekre a jovében még
nagyobb sziikség lesz Magyarorszagon, mint a multban vagy a jelenben, hiszen eurépai
uniés csatlakozds utdn a nem egyenld versenyfeltételek bekoszontével a cs6dok szama
varhatéan tovabb novekedszik. Itt elég Ausztria csatlakozds utani fejleményeire gondoll
nunk, ahol tobb szdz éves multra visszatekintG, kordbban sikeresen miikodd vallalkozal
sok mentek tomegesen csGdbe a kedvezGbb méretgazdasiagossagi adottsdgokkal rendelll
kez6 német vallalatok piachdditasa kovetkeztében.
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