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A csodelorejelzés és a nem fizetési valoszintiség
szamitasanak moédszertani kérdéseirol

A Bazel-2 t6keegyezmény magyarorszagi bevezetése Uj lendiiletet adott a sokvaltol!
z0s csdd-el6rejelzési modszerek alkalmazasnak és tovabbfejlédésének. A cikk a
nemzetk6zi szakirodalomban és pénzintézeti gyakorlatban leggyakrabban alkalmall
zott négy cs6d-elérejelzési modszer becsl6képességét hasonlitja 6ssze. Empirikus
vizsgalattal alatamasztva igyekszik valaszt talalni arra a kérdésre, vajon a kevésbé
szigoru alkalmazasi feltételeket tamaszté szimulacios eljarasok megbizhatobb csédl]
elérejelzést, valamint a nem fizetési valosziniliségek jobb becslését tesznek-e lehetd[]
vé, mint a hagyomanyos matematikai-statisztikai alapu eljarasok. Az empirikus vizs[]
galat eredményei arra is ravilagitanak, hogy a fékomponens-elemzéssel nem feltétle[]
nil névekszik az elérejelzé6 képesség.*

Journal of Economic Literature (JEL) kéd: C52, C53, C45, G33.

Az ligyfelek fizetSképességének eldrejelzése és a nem fizetési valdszintiség (probability
of default) becslése a hitelintézetek tevékenységének hosszu ideje kulcsfontossagt probl
1éméja. A nemrégen életbe 1épett Bazel-2 t6keegyezmény (Basel Committee on ... [2006])!
a sokvaltozods statisztikai alapokon nyugvé csdd-eldrejelzési modszerek elStérbe kertiléd
sét idézte el§ a hitelkockazat-kezelés teriiletén. 2008-t6] mar nem az a kérdés a pénzintéll
zetek szdmara, hogy alkalmazzanak-e statisztikai elSrejelzési modszert a nem fizetési
valészindség becslésére, hanem az, hogy melyik médszer(eke)t, és hogyan.

A Kozgazdasagi Szemle olvaséi kordbban két folyoiratcikkben is taldlkozhattak a Bal
zel-2 t6keegyezmény kiilonbozd kozgazdasdgtudomanyi vetiileteivel. A Bazel-2 tSkell
egyezmény kozgazdasagi hatterérdl és modellezésérdl j6 elemzést készitett Janecsko [2004].
Szabo-Morvai [2003] a Credimetrics modellezési eljards szerepét mutatta be a Bizel-2
belsé mindsitésen alapuld rendszerében. Ez a cikk a Bazel-2 t6keegyezménynek csupan
egyetlen kérdéskorével: az ligyfélmindsités szempontjabol rendkiviil 1ényeges nem fizell
tési valoszindségeknek a becslésével foglalkozik.

Ugy tiinik, mintha a bazeli kovetelmények bevezetésével a pénzintézetek szamara egyll
értelmden definidlt, megfeleléen megalapozott mddszertani hattér dllna rendelkezésre a
nem fizetési valdszintiségek belsd mindsitési rendszeren alapuld el6rejelzésére. Valojall
ban a Bazel-2 nem irja el6 a nem fizetési valoszindség kotelezGen alkalmazandé becslési
mddszerét, ezéltal a pénzintézetek dontési felelGssége a megfelel statisztikai elérejelzési
moddszer kivalasztasa. Jelen tanulmany ehhez a dontéshez igyekszik empirikus vizsgélatl

* Témavezets: Novdky Erzsébet.
1A t6keegyezmény teljes szovege elektronikusan hozzaférhetG a www.bis.org, magyar nyelven a
www.pszaf.hu honlapon.
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tal alatdmasztott eredményeket szolgaltatni. A kiilonb6z8 csdd-eldrejelzési modszerek
teljesitményének dsszehasonlitdsardl nemzetkodzi empirikus eredmények feldolgozasa alapl
jan osszefoglalét ad Virdg-Kristof [2005] (153-155. o.).

Célunk a sokvaltozds csddeldrejelzés és a nem fizetés valdszintiségének becslésével
kapcsolatos aktualis mddszertani problémaék értékelése, valamint a kiilonb6zé modszerek
teljesitményének Osszehasonlitdsa. A vizsgalat az éves beszamolok alapjan torténd vallal
lati cs6deldrejelzésre késziilt négy csdd-eldrejelzési mddszerrel: /. diszkriminanciaanalizis;
2. logisztikus regresszios elemzés; 3. rekurziv particiondl6 algoritmus; 4. neuralis halé.
A nem fizetési valdszintiségre vonatkoz6 becslés mddszertani tdmogatdsan tilmenden a
kovetkezd kérdésekre keresiink valaszokat:

- Mely magyaraz6 véltozok bizonyulnak szignifikansnak, illetve relevansnak® a 20000
es évek kozepén a magyarorszagi véllalatok varhaté fizetGképessége szempontjabol?

- Igaz-e, hogy a f6komponens-elemzés javitja a cs6dmodellek elSrejelzd képességét?

- A szimulaciés eljarasok (rekurziv particiondld, neurdlis halo) eldrejelz6 képessége
meghaladja-e a hagyomanyos matematikai-statisztikai eljarasokét (diszkriminanciaanalizis,
logisztikus regresszios elemzés)?

A minta Gsszetétele és a magyarazé valtozok
A kidolgozott cs6dmodellek tetszéleges vallalaton torténd alkalmazhatésaga érdekében
az adatgytjtéssel kapcsolatban kovetelmény, hogy a modellezés alapjaul szolgal6 adatok
nyilvanosan hozzaférhet6 éves beszdmolokbdl szarmazzanak. 504 vallalat 2004. évi mérQ
legeit és eredménykimutatasait gydjtottiik 0ssze informdlis adatszerzés keretében.

A minta fizet6képes és fizetésképtelen vallalatokra valé megosztasdhoz a f6 szemponl
tot a csGdvaldszintségi értékek outputinformacidként vald eldallithatésiaga befolyasolja,
hiszen ekkor lehet a kész modelleket tobbek kozott hitelkockazat kezelésre felhasznalni.
A mintdban szerepld 504 vallalatbol 437 fizetGképes és 67 fizetésképtelen. Az éves bell
szamolokat a tarsasdgok a hatilyos magyar szamviteli torvény elirdsainak megfelelGen
allitottadk Ossze. A mintdban 302 korlatolt felelGsségtl tarsasag és 202 részvénytarsasag
szerepel.

A fizetésképtelenséget a csddeljaras, felszamolasi eljaras vagy végelszdmolds meginl
ditasa jelentette. Mindegyik eljaras 2005 folyaman indult. A fizetésképtelen megfigyelél
sek koziil 1 csddeljaras, 29 végelszamolas és 37 felszdmolasi eljards hatdlya ala tartozott.
évi mérlegek és eredménykimutatdsok a fizetésképtelen tarsasagok esetén a fizetésképtel
lenség bejelentése elbtti utolsé beszamoldt jelentik, vagyis maximum 12 hénap lehet a
kiilonbség az éves beszamol6 forduldnapja és a fizetésképtelenség deklaralasa kozott.

Az Osszegytjtott éves beszamolok feldolgozasaval egyidejlileg megtortént az 504 vall
lalat besoroldsa nemzetgazdasagi 4gakba, dgazatokba és szakdgazatokba. A szakdgazatok
a négyjegyti TEAOR-k6d mélységet jelentik. A besorolds a cégjegyzékben hozzaférhetd
fétevékenység alapjan késziilt. Néhany nagyobb és komplexebb tarsasig esetén tobb 60
tevékenység is szerepelt a cégkozlonyben, itt a szakmai szempontokbdl tipikusabb fétel
vékenység alapjan késziilt a besorolas.

Az adatgytijtésbol kizartuk a pénziigyi szféraba tartozo tarsasdgokat, azok sajatos éves
beszamoldja kovetkeztében. A mintdban szerepld vallalatok az 1. tdbldzatban bemutatott
10 nemzetgazdasagi dgon beliil 41 dgazati, azon beliil 164 szak4gazati hovatartozissal
jellemezhetSk. Legnagyobb ardnyban a feldolgozdipari véllalatok képviseltetik magukat

2 Szimulacios eljarasokndl a szignifikancia fogalméanak nincs értelme.
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1. tabldazat
A mintiban szerepl§ megfigyelések megoszlasa nemzetgazdasagi ag és fizetGképesség szerint

Fizetésképtelen FizetSképes

Nemzetgazdasagi 4g tarsasagok tarsasagok Osszesen
szama szama
MezGgazdasag, vadgazdalkodas, erd6gazdalkodas 6 36 42
Banyészat 0 5 5
Feldolgozédipar 28 141 169
Villamosenergia-, giz-, géz-, vizellatds 0 38 38
EpitSipar 10 39 49
Kereskedelem, javitas 15 77 92
Széllashely-szolgéltatas, vendéglatas 1 8 9
Szallitas, raktirozas, posta, tavkozlés 2 33 35
Ingatlaniigyletek, gazdasagi szolgaltatas 5 53 58
Egyéb kozosségi, személyi szolgaltatés 0 7 7
Osszesen 67 437 504

a mintdban. Az adatgydjtés kovetelményei kozott szerepelt a minimum 100 millié forint
mérlegféosszeg és nettd arbevétel.

A 164-féle szakagazatbdl szdrmazd 504 vallalat cs6dmodellezésekor kiilonds gondosl
saggal kellett eljarni, mivel ennyiféle tevékenységi korrel jellemezhetS vallalat esetén
onmagéban nincs értelme a pénziigyi mutatok kozvetlen dsszehasonlitdsanak, ezéltal a
hagyomanyos megkdzelitésti csédmodellek kidolgozasinak. Ebbdl kovetkezGen az egyell
di pénziigyi mutatok helyett minden szakdgazatra vonatkozéan a 2004. évi szakagazati
atlagtol vett eltérést vettiik modellvaltozoéként figyelembe.

A magyaraz6 valtozok a fizetGképességgel bizonyitottan Osszefiiggésben 1évS jovedelll
mezGségi, forgasi sebességi, eladosodottsagi, tékeszerkezeti, likviditasi, pénzaram- (cash
flow), méret- és éves novekedési mutatokbol keriiltek ki (Ohlson [1980], Virdg [1996],
Charitou-Neophytou—Charalambous [2004]). Szakmai szempontok alapjan 31 pénziigyi
mutatdt valasztottunk, amelyeket a 2. tdbldzat foglal 6ssze. Az empirikus vizsgalatban
azt is figyelembe vettiik egy dummy valtozdval, hogy az adott tarsasdg form4ja korlatolt
felelGsségi tarsasag vagy részvénytarsasiag-e. Csddeldrejelzéskor egyetlen eredményvall
tozé van: a dummy valtozdval jellemezhetd fizetGképesség ténye.

Adat-el6készités, elemzési szempontok

Az adatgyjtés lezarasat kovette az adatok feldolgozasa és azok modellezésre torténd el
készitése. Ez sokszor nehezebb feladat, mint maga a modellezés, hiszen itt jelentkeznek a
megfigyelésekkel és/vagy a valtozokkal kapcsolatban eldzetesen nem vart problémak.

Két pénziigyi mutatd szamitdsa soran jelentett akadalyt a nevezd nulla értéke. A mintdban
szerepld vallalatok koziil 6-nak nulla volt a készletdllomanya, és 11-nek a vevéallomanya,
ezaltal a készletek forgasi sebességét és a vevok forgasi sebességét nem lehetett meghataroz
ni. A probléma megolddsa — a pénziigyi modellezés szempontjabodl relevans adatbanyaszati
tapasztalatokat (Han-Kamber [2004]) figyelembe véve — gy tortént, hogy a hidnyz6 készlet
forgasi sebességeket a tobbi megfigyelés relevans mutatdjabol szdmitott medidnnal, a hill
anyz6 vevl forgasi sebességeket pedig a tobbi megfigyelés relevans mutatdjabol szamitott
97,5 szazalékos percentilisértékkel mint csonkolt maximummal helyettesitettiik.
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Szakmailag 1ényegesen nehezebben orvosolhaté probléma keletkezett harom pénziigyi
mutatd szamitasa soran, ahol kettGs negativ osztisokat kellett kezelni. A sajattSke-arall
nyos nyereséget (ROE) 28 esetben, az tizemi (iizleti) eredmény novekedését 74 esetben,
az adézott eredmény novekedését 67 esetben érintette a negativ szamlald és a negativ
nevezd egyiittes jelenléte. A ROE esetén ez azt jelenti, hogy a mintdban 28 olyan vallalat
szerepel, amelynek a tartozasai egyrészt meghaladjak a mérlegf6osszegét, masrészt veszl
teséggel zarta az évet, és a mutatd ezeket elferditve pozitiv jovedelmezdséget mutat.?
Természetesen ez tilnyomorészt a fizetésképtelen megfigyelésekre volt jellemzs. A kétll
féle eredménykategéria novekedése pedig mindkét évet negativ eredménnyel zard (akar
a targyévben tovabb roml6 lizemi vagy addzott eredmény(i) vallalatok esetében ad pozil
tiv novekedést. A gyakorlatban jol bevalt adatbanydszati technika, hogy ilyenkor a kettGs
negativ értékd megfigyelések mutatészamértékét a tobbi megfigyelés adott mutatéjanak
minimumaval helyettesitik, de tekintettel a kis mintara és a viszonylag nagyszamu érinll
tett véllalatra, ez a harom mutaté inkabb kikeriilt az empirikus vizsgélatb6l. A széban
forgd megfigyelések elhagyéasa értelmetlen lett volna, hiszen ekkor statisztikailag és szakll
mailag kezelhetetlentil kevés fizetésképtelen vallalat maradt volna a mintaban.

Az adat-el8készités feladatkorébe tartozott az egyedi pénziigyi mutatok szakigazati
atlagokkal torténé korrekcidja. A korrekcié a kovetkezS képlet segitségével tortént:

(az egyedi mutato szamértéke — szakdgazati dtlag)/szakdgazati dtlag.

A szakagazati atlagokkal val6 korrekcid megteremtette az dsszemérhetdséget az egyll
mastol jelentGsen eltérd tevékenységi korhoz tartozd vallalatok kozott. Ettdl a ponttdl
kezdve a vizsgilat nem a mutatészamértékek nagysigira, hanem azoknak a sajit szakl
agazatukra jellemz$ atlagokhoz viszonyitott eltérésre vonatkozik. Ezaltal a modellek idd0
beli stabilitasa is javul, hiszen az atlagokhoz képest jobb vagy rosszabb teljesitmény évek
mulva is meghatiroz6 szempontnak bizonyulhat a fizetGképesség megitélése soran. A vall
tozok szakdgazati atlagtol vett eltérést egy 1 elGtag jeldli.

Annak érdekében, hogy e publikdcidoban szerepld modelleket ne lehessen szabadon
felhasznélni, az ipardgi korrekciét kdvetGen egy pozitiv monoton transzforméaciot hajtotll
tunk végre a mutatészamértékeken. A pozitiv monoton transzformacié minden nagysagll
rendet, eltérést és sorrendet megdérzott. A monoton transzformdacion atesett valtozokat
egy MON_ el6tag jeloli. A két transzformdciot kovetden tehat mon I elStaggal kezdddik
minden pénziigyi mutaté. Ertelemszerden a korlatolt felelGsségl tarsasig vagy a részl
vénytarsasdg dummy valtozdjat ezek az 4talakitdsok nem érintették.

A modellek validdlhatésaga és a tiltanulas elkeriilése* érdekében a mintit egyszerd
véletlen eljarassal particiondltuk. A megfigyelések 75 szdzalékabdl all a tanuldsi minta,
és 25 szazalékabol a tesztel§ minta. A korrekt 0sszehasonlithatosag érdekében minden
mddszer ugyanezzel a mintafelosztassal dolgozott. A 371 elemd tanuldsi mintan beliil
320 fizetSképes és 51 fizetésképtelen megfigyelés,® a 133 elemd tesztel§ mintan beliil
117 fizetSképes és 16 fizetésképtelen megfigyelés talalhato.

3 Szemben olyan villalatokkal, ahol csak az egyik tétel negativ, olyan eset is el6fordulhat, hogy a kettds
negativ hatds kioltddasa miatt kettGs pozitiv értékd véllalatnal is magasabb jovedelmezdséget hoz ki eredméll
nyiil a mutat6.

4 A tiltanulds az a jelenség, amikor a tanuldsi folyamat sordn nem az altalanos problémat tanulja meg a
héalézat, hanem a megadott adatbdzis sajatossdgait (Benedek [2000-2001]). Ennek kikiiszobolésére fel kell
osztani az adatbdzist tanuldsi és tesztel§ mintdkra. A tanuld-adatbazison végezziik el a tanitdst, majd megQ
vizsgéljuk, milyen eredményt ér el a hal6 az altala eddig ismeretlen tesztel§ mintan. Ha a taldlati pontossig
a tanuldsi mintdéhoz hasonléan kedvezd, akkor a tanulds eredményesnek mindsithet. Ha viszont a tesztel§
mintdn a halé hibazésa jelentds, akkor a hdlézat tiltanulta magat.

> Hiivelykujjszabaly, hogy amennyiben a modellezési adatbazisban 50-nél kevesebb fizetésképtelen megl
figyelés talalhatd, akkor nem célszerd sokvaltozos statisztikai modszereket alkalmazni (Engelman-Hayden—
Tasche [2003]).
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Az elbrejelzési modszerek outputinformécidival szemben alapkdvetelményként fogalll
mazodott meg, hogy az eldrejelzési mdodszerek esetén mind a négy eljaras eredményell
képpen 0 és 1 kozotti értéket felvevs fennmaradasi valdszintiségek adodjanak.® A logisztikus
regresszid és a neurdlis hald alaphelyzetben megfelel ennek a kovetelménynek. A masik
két eljarasnal kiillonboz§ transzformalasi és standardizalasi technikakkal sikeriilt fennmall
radasi valoszinidségi értékeket eldallitani. A diszkriminanciaanalizis esetén a kulcs a stanll
dardizalt kanonikus diszkriminanciafiiggvény elGallitasa volt, a rekurziv particional$ ald
goritmus esetén pedig a dontési szabalyok besorolasi képességébdl adodtak a fennmaral
dast kifejezd valoszindségi értékek.

A csédmodellek értékelése nem 4ll meg a fennmaradési valdszintiségek értékeinek
megallapitdsdndl minden véllalatra vonatkozéan, hanem sziikség van fizetGképes és a
fizetésképtelen osztilyok optimadlis kettévalasztasat biztositd kiiszobérték (cut-off value)
megallapitadsira. A kiiszobérték szamitdsi modszertana az utobbi néhdny évben jelentGs
fejlédésen ment keresztiil, szamos j megkozelités latott napvilagot.” Empirikus vizsgalall
tunk a hagyomanyos megkozelitést kovetve, minden eljaras esetén szimulacids eljarassal
a legmagasabb 0sszbesoroldsi pontossagot biztositd valoszindségi kiiszobértékben allapill
totta meg a kiiszob értékét. A kiiszobértékek sziikségszerden mas-mas értéket vesznek fel
a kiilonbozd modszerek altal eldallitott fennmaradasi valdszintiségek adatbazisaban.

Az eldrejelzési modellek teljesitményét kétféle megkdzelitésben értékeltiik. Az egyik a
besorolasi pontossag, kiilon kitérve a tanuldsi minta, a tesztel§ minta és a teljes minta
els6faju hibajara, masodfaju hibijara és a teljes hibdjara. A masik a ROC gorbe [kumul
14lt besorolasi pontossdg gorbe (Receiver Operating Characteristic)] és a gorbe alatti
teriilet, ami a szakirodalomban lényegesen ritkdbb eljards, ezért roviden ismertetjik a
Iényegét.

A kumulélt besorolasi pontossag gorbéje (ROC) hasznos elemzési eszkoz a kétkategol
ridju kimenettel és elGre jelzett valdszintiségi értékkel vagy minGsitési pontszamértékkel
rendelkezd klasszifikacios szabédlyok teljesitményértékelésére. A kumulalt besorolasi
pontossag gorbéje azt vizsgalja, hogy a modellek futtatdsaval kapott valoszindségi értél
kek mennyire jelzik megbizhatéan az outputkategdridba val tartozist, amennyiben az
eredeti besorolas ismert. A vizszintes koordinatatengely a kumulativ eloszlast, a fiiggélell
ges koordinatatengely a fizetésképtelen megfigyelések kumulalt aranyat fejezi ki.

A gorbe referencija a 45 fokos egyenes, ami a véletlen taldlgatasnak felel meg. Valall
mely cs6dmodellnek anndl jobb az értékelése, minél jobban elvalik a kumulalt besorolési
pontossag gorbéje (ROC) a 45 fokos egyenestSl. Fontos megjegyezniink, hogy a gdrbe
felrajzoldsa minden lehetséges kiiszobértéket figyelembe vesz. Az optimélis klasszifikall
cioét biztositd kiiszobérték szimulacidjara tehat — szemben a besorolési pontossag tablazal
tokkal - nincs sziikség.

A ROC gorbébdl szamitott objektiv statisztikai mutatd a gorbe alatti teriilet nagysiga.®
Amennyiben a gorbe alatti tertilet 50 szazalék felett van, akkor az rendelkezik hozzaadott

% Ezzel analog kovetelmény lenne a nem fizetési valdszintiségek elGéllitdsa, amelyekrdl konnyd latni,
hogy az (1 - fennmaradasi valdszinidség) képlettel allithatok eld.

7 A hitelkockézat-kezelés teriiletén alkalmazott cs6édmodellekhez alkalmazott legismertebb kiiszobértékl
szamitasi eljardsok kozott megkiilonboztethetjilk az elre definidlt els6faji hibdn vagy elutasitasi ratan, az
els6faju és masodfaju hiba koltségaranyaval meghatdrozott aranyan, a legmagasabb Osszbesorolasi pontossall
gon, az els6faju és mdsodfaju hiba koltségardnydn, a fizetésképtelen megfigyelések relativ gyakorisigin, a
profitmaximalizélasi kovetelményen, a cash flow-szamitason, valamint a ROC gorbe [kumulalt besorolasi
pontossdg gorbe (ROC = Receiver Operating Characteristic)] érintGjén alapulé eljardsokat. Ezek részletes
bemutatdsa és Osszehasonlitd elemzése jelentGsen meghaladnd e cikk kereteit.

8 A ROC gorbe alatti teriilet nagysagahoz hasonld informaciot biztosit a Gini-mutatd, amely a 45 fokos
egyenes feletti teriiletrészt aranyositja a tokéletes klasszifikacidhoz.
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értékkel a véletlen taldlgatishoz viszonyitva. Minél nagyobb valamely cs6dmodell ROC
gorbe alatti tertilete, annal jobb. Az értékelés soran bevalt gyakorlat, hogy a gorbe alatti
teriilet 95 szazalékos konfidencia-intervallumat vizsgaljdk. A cs6dmodellek értékelésénél
- a besorolasi pontossdg mutatokon kivil - vizsgélat tirgya a teljes mintara és a tesztel§
mintara felrajzolt ROC gorbe, illetve a gorbe alatti teriilet nagysidga minden elGrejelzési
modszer alkalmazasakor.

Fékomponens-elemzés nélkiili csédmodellek

A négy cs6d-eldrejelzési modszer alkalmazasi feltételeit és részletes leirasat Kristof [2005]
tartalmazza, ezért jelen cikk ezekre részletesen nem tér ki.° Az egyes csGdmodellek
teljesitményének értékelése az 0sszehasonlitd elemzésrdl szOl6 fejezetben torténik.

Diszkriminanciaanalizisen alapulé csédmodell
A fiiggetlen valtozok modellben torténd szerepeltetése a 1épésenkénti (stepwise) eljarasi
sal tortént.!® A beléptetési kritériumok a Wilks-féle A minimalizaldsat céloztdk meg.
A beléptetési F-érték 3,84; a kiléptetési F-érték 2,71 volt. A valtozészam novelése a
beléptetési kiiszob csokkentésével, a valtozdszam csokkentése a kiléptetési kiiszob ndvel
1ésével volt lehetséges. A modellezés minden 1épésében nyomon kdvethetdk a beléptetésl

3. tablazat
A diszkriminanciafiggvény egytitthat6i, valtozo6i és a valtozok tesztelése

Diszkriminanciafiiggvény-

Viltozd Wilks- £ ek p-ériek ceyltthatd (s0ly)
féle A fizetd- fizetés-
képes képtelen
MoN_I dinamikus jovedel-
mezdségi rata (bruttd) 0,849 65,458 0,000 0,010 -0,154
MON_I mérlegf6osszeg
nagysaga 0,767 56,028 0,000 -23,763 -31,556
MoN_I eladdsodottsig
mértéke 0,734 44,280 0,000 0,181 1,744
MoN_I sajat vagyon ardnya 0,719 35,721 0,000 0,170 0,776
MoN_I arbevételardnyos
nyereség (ROS) 0,706 30,463 0,000 6,37E-006 -1,42E-005
MoN_I vevSk forgasi
sebessége 0,693 26,836 0,000 -0,001 0,005
Kft Rt 0,682 24,192 0,000 5,340 6,435
MoN_I hossza tava
eladésodottsig 0,670 22,238 0,000 0,000 -0,007
MON_I cash flow/6sszes
tartozds 0,663 20,365 0,000 0,036 0,011
Konstans -5,123 -11,839

° A neurdlishdl6-alapi csGdmodellezés részleteit lasd még Virdg-Kristdf [2005].
10°A 1épésenkénti (stepwise) eljaras olyan modszer, amely a modellhez egyesével adja hozza a 1épésenként
leginkabb szignifikdnsnak talalt valtozokat.
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re kertl§ és a beléptetésre nem kerdl§ valtozok Wilks-féle A és F értékei. A 3. tdbldzarm
ban lathatd a beléptetett valtozok vizsgalata. Mivel az Osszes valtozonal nulla p-értéket
talalunk, ebbdl adddik, hogy mindegyik véltozé az Osszes szignifikanciaszint mellett
szignifikans.

A beléptetett és tesztelt valtozok felhasznaldsdval annyi diszkriminanciafiiggvény kéll
sziil, ahany osztily a vizsgélatban szerepel. A csddelGrejelzés esetén tehat alapesetben
két fliggvény egytitthat6it becsli az eljaras. A 3. tdbldzat a konstanst is tartalmazé FisherQl
féle linearis diszkriminanciafiiggvények egytitthat6it mutatja be. Ez a két fiiggvény 6nl
magaban is alkalmas klasszifikaciéra. Az Uj megfigyelések pénziigyi mutatészdmait be
kell helyettesiteni mindkét fliiggvénybe, és a besorolds abba az osztilyba torténik, amel
lyiknél nagyobb szdmot kapunk. A fennmaradési valoszindségi értékek meghatarozdsa
érdekében a diszkriminanciafiiggvényeket 6sszevontuk egy standardizalt kanonikus
diszkriminanciafiiggvénybe és standardizaltuk.

A diszriminanciaanalizis-modell szignifikanciija a Wilks-féle A segitségével ellendriz0
hetS. Modelliink y? értéke 149,7 volt (szabadsigfokok szama: 9). A p-érték nulla, vagyis
a diszkriminanciafiiggvény minden szinten szignifikans.

A standardizalt kanonikus diszkriminanciafiiggvényt lefuttattuk a tanulasi és a tesztel§
minta megfigyelésein egyarant. A szimulacios kisérletek alapjan a kapott 0 és 1 kozotti
értékeken az Osszes besoroldsi pontossag maximalizalasa 0,8900 kiiszobérték mellett volt
lehetséges. Az e feletti értékekkel jellemezhet6 vallalatokat a modell fizet6képesnek, az
az alattiakkal rendelkezd vallalatokat fizetésképtelennek mindsiti.

Logisztikus regresszion alapulo csédmodell

Empirikus vizsgalatunkban a logisztikus regresszids modell a regresszidészamitas soran
gyakran alkalmazott elGrelépéses (forward stepwise) eljarassal késziilt. A modellépités a
Wald-féle beléptetési és kiléptetési kritériumok alkalmazéasaval tortént. A beléptetési krill
tériumot 5 szazalékos, a kiléptetési kritériumot 10 szdzalékos valdszintségi értéken hatall
roztuk meg. A beléptetés utan fontos a regressziés modell paramétereinek wjratesztelése,
hiszen més kornyezetben mas szignifikanciaszint adédhat. Ebben a vizsgalatban erre j6
példat szolgéltatott a bonitdsmutatd, amely be nem 1éptetett valtozoként 0,035 p-értékkel
rendelkezett, a beléptetést kdvetd proban pedig 0,146 p-értékkel, igy ez a mutatd végiil
nem kertilt bele hatodik valtozéként a modellbe. A végsé modell a konstanson kiviil 6t
valtoz6t tartalmazott. A paramétervizsgalat alapjan lathat6, hogy a regresszids egyiitthal
tok 98,7 szdzalékos hatérig szignifikdnsak.

4. tabldazat
A logisztikus regresszids modell f6bb jellemzdi

Standard Wald-

Magyardzé véltozo B hiba préba p-érték
Konstans 5,255 0,704 55,778 0,000
MON_I hosszi tdva eladdsodottsag 0,449 0,176 6,538 0,011
MoN_I eladdsodottsdg mértéke -1,286 0,262 24,041 0,000
MON_I mérlegf60sszeg nagysdga 8,762 1,669 27,562 0,000

MoN_I dinamikus jovedelmez§ségi rata (bruttd) 0,093 0,037 6,107 0,013
Kft Rt 1,157 0,455 6,459 0,011
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A modellvizsgalatot az aszimptotikus y? préban alapulé Omnibus-préba segitségével
hajthatjuk végre. A y? értéke 121,9 (szabadsagfokok szdma: 5), a p-érték nulla. Ezaltal a
logisztikus regressziés modell minden szinten szignifikdnsnak tekinthetG. A szimulacié
alapjan az optimalis kiiszobérték 0,8760 volt.

Rekurziv particiondlo algoritmuson alapulo csédmodell

A rekurziv particionalé algoritmus segitségével felépitett dontési fa a tiltanulés elkeriiléd
se érdekében atment egy nyesési eljarason. A nyesési folyamat kiilonbdz6 zaré csomol
pontok kozbeiktatdsdval igyekszik kockdzatminimalizal4st végrehajtani. A zar6 csomold
pontok szdménak ndvelése dltaldban csdkkenti a tanuldsi adatbazisra vald specializdl6das
kockazatat, és javitja a modell keresztvalidalasi tulajdonsagait.

A dontési fa nyesését kiilonbozd ledllitasi szabalyokkal lehet befolyasolni, amelyek
megakadélyozzak bizonyos fadgak tovabbosztasat. A leallitasi szabalyok definidlhatok a
sziilG4gra vagy a gyerekagra meghatirozott minimalis megfigyelésszdmra. Ez abszolut
értékben és a tanuldsi minta megfigyeléseinek szazalékaban egyarant kifejezhetS. Jelen
vizsgalatban a tanuldsi minta rekordjainak 2 szdzalékdban lett minimalizdlva a sziilGag
képezhetdsége. A modell folyamatosan visszamérésre keriilt a tesztel6 mintdn, amelyen
nyomon kovethetS volt, hogy nincs sziikség szigortubb feltételek definidlasara.

A 371 elemd tanuldsi minta alapjan felépitett dontési fat az 1. dbra tartalmazza. Minl
den osztalyozés végén besorolasok taldlhatok abba az osztdlyba, amely az utolsé csomdl

1. dbra
Rekurziv particionalé algoritmuson alapuld csédmodell

MON I EBITDA
jovedelmezdség

MON I°
likviditasi

ON I

- ON I
mérlegfs-

4 dinamikus
likviditas

MON 1
pénzeszko-
z0k ardnya
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pontnal magasabb aranyban képviselteti magat. Az eredmények a dontési szabalyok bel
sorolasi képessége alapjan fennmaradasi val6szintiségi értékekké transzformalhatok.
A négyzetekben 0 jeloli a fizetésképtelen, 1 pedig a fizetSképes osztalyt.

Az optimalis kiiszobérték 0,8400 volt. A dontési fa sajatossdgainak megfelelden annyiféle
fennmaradasi valdszintiségi érték adodik, ahanyféle dontési szabdly a fastruktiraban tall
lalhat6. Ez a kiiszobérték meghatirozasat lényegesen egyszertibbé teszi, mint a masik
harom eljarasnal, ahol mindegyik megfigyelésnek egyedi a fennmaradasi valszindsége.

Neuralis halén alapulé csédmodell

A Kozgazdasagi Szemlében megjelent Virdg—Kristdf [2005]-ben szerepld kismintds emi
pirikus vizsgalat végrehajtasanak idGszakaban nem allt rendelkezésre olyan szoftver, amely
egyszerre lett volna képes sokféle neuronszamu koztes réteggel parhuzamosan akér tobb
ezer neuralis hdlé modell futtatdsira. Ezt a hidnyossagot jelen vizsgalatban az Ggynevell
zett atfogd dinamikus nyesési (exhaustive prune) eljarassal sikeriilt kikiiszobolni.

Az alkalmazott tanuldsi mddszer az Osszes valtozét tartalmazd inputneuronbodl, valall
mint nagy neuronszamu koztes rétegeket tartalmazo halobol indul ki. A stlyok kezdetben
véletlenszerd értékeket vesznek fel. A tanulasi ciklusok sordn az eljaras rendre kikiiszol
boli a legkisebb magyarazo ereji neuronokat az input- és a koztes rétegekbdl. A tanulés
sordn a stlyok nagyon gondosan, szdmos lehetséges modell szimultin kiprobaldsa és
validdldsa utdn alakulnak ki. Gyakran el6fordult, hogy ideiglenesen visszakeriiltek
neuronok a koztes rétegekbe. Ez az eljards lényegesen szamitdsigényesebb, mint a kol
rabbi empirikus vizsgélatban elére definidlt halostruktdra lefuttatdsa, azonban tapasztalal
tok alapjan a legjobb eredményt hozza (Huang-Saratchandran-Sundararajan [2005]).
A futtatas egy 3Ghz drajeli Pentium-4 szamit6gépen 14 percet vett igénybe, szemben a
masik harom eljarasnal tapasztalt néhany masodperccel.

A tdltanulds megakadalyozésa érdekében a tanuldsi mintin kialakuld silyok folyamal
tosan visszamérésre keriiltek a tesztel6 mintan. A folyamat a hibakat tartalmazé visszall
csatolasi grafikonon szabad szemmel is nyomon kovethetS. A végleges modell sulyai a
tesztel6 mintdn mért legmagasabb besorolasi pontossagnal keriiltek elmentésre.

A neurdlis halé optimalis struktirdja némileg varatlanul 1-1 neuront hagyott meg a két
koztes rétegben. Az eredményt ugy lehet értékelni, hogy sokszor az egyszertibb modell
bizonyulhat jobbnak a bonyolultakhoz viszonyitva. Az inputrétegben 5 neuron maradt,
az outputréteg értelemszerden 1 neuronbdl 4ll.

A neurdlishalo-modellvéltozok relativ hozz4jaruldsa érzékenységvizsgalattal allapithall
t6 meg. Az érzékenységvizsgilat eredményeképpen egy 0 és 1 kozotti fontossagi értéket
kapunk, ahol a nagyobb szam jelzi a magasabb szintd hozzajarulast a modell elrejelzé
képességéhez. Az inputrétegben szerepl§ 6t valtozo relativ fontossagi értékeit az 5. tdbll
ldzat tartalmazza. Az optimdlis kiiszobérték 0,8630 volt.

5. tdbldazat
Az inputrétegben szerepl§ Ot valtozé relativ fontossagi értékei

Viltozo Fontossagi érték
MoN_I Dinamikus jovedelmezSségi rata (bruttd) 0,748268
MoN_I Eladésodottsdg mértéke 0,722532
MoN_I Eves drbevétel nagysaga 0,164124
MoN_I Sajat vagyon ardnya 0,146599

MoN_I Netté forgétSkeardny 0,048597
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Fékomponens-elemzésen alapulé csédmodellek

A f6komponens-elemz€s egymadssal korreldlo valtozokbol Allit eld korreldlatlan kompol
nenseket (faktorokat). Az eljaras lényege, hogy néhiany komponens a valtozok Osszes
variancidjanak elég nagy hianyadat magyardzza, és ezaltal kevesebb dimenziéban elegenl
dé modellezni. A f6komponens-elemzés bizonyitottan alkalmas a multikollinearitds kell
zelésére és az adatok tomoritésére. A fékomponens-elemzésnél kulcsfontossagii a komi
ponensek szdmanak megvalasztisa. Ezt leggyakrabban bizonyos kiiszobértéket meghalall
do sajatértékek segitségével definidljak. A sajatértékek az inputadatok variancidjanak
0sszegzd képességét mutatjdk minden komponensre vonatkozdan.

A komponenseket a pénziigyi mutatok 2. rdbldzatban ismertetett fajtai alapjan alakitotO
tuk ki. Empirikus vizsgélatunk a pénziigyi mutatk minden tipusdhoz egy-egy kompol
nenst rendelt, feltéve, hogy a sajatértékek az 1 értéket meghaladtak. Az 1 feletti sajatérQ
ték-kovetelmény minden komponens esetén teljesiilt. Ennek megfeleléen a fékompol
nens-elemzésen alapulé modellezési eljarasokat a megképzett jovedelmeziségi, forgasi
sebesség, elad6sodottsagi, tdkeszerkezeti, likviditasi, cash flow- és méretkomponensell
ken, valamint egyetlen megmaradt novekedési mutatdként az arbevétel-novekedési ratall
jan és a kFT vagy RT dummy valtozén futtatuk. Az 0sszehasonlithatdsag kedvéért a tanull
lasi és a tesztel6 mintdra torténd particiondlds pontosan ugyanazokat a megfigyeléseket
érintette, mint a f6komponens-elemzés nélkiili adatbazisban.

Diszkriminanciaanalizisen alapulé csédmodell

A f6komponens-elemzés alapjan képzett faktorokb6l modellezett diszkriminanciaanalizis
fliggvény a korabban emlitett Iépésenkénti (stepwise) eljarassal, ugyanazoknak a beléptel
tési és kiléptetési kritériumoknak a figyelembevételével késziilt. A Fisher-féle diszkrill
minanciafiiggvények a korabbi eljarasmoddal megegyezGen Osszevonasra és standardizall
lasra keriiltek. A paraméterek és a teljes modell tesztelése megtortént, azok mindegyik
szignifikanciaszint mellett szignifikdnsak (nulla p-értékkel rendelkeznek). Az optimalis
kiiszobérték 0,8525 volt. A standardizalt kanonikus diszkriminanciafiiggvény egyiitthall
to1 és valtozdi a kovetkezdk voltak:

Z=0,421X, + 0,554X, + 0,589X,,

ahol Z a diszkriminanciaérték, X, az eladésodottsdgi faktor, X, a méretfaktor, X; a cash flowll
faktor.

A diszriminanciafiiggvény szignifikanciaprobajahoz a y? értéke 112,7 (szabadsigfokok
szama: 3). A p-érték nulla, vagyis a diszkriminanciafiiggvény minden szinten szignifikans.

Logisztikus regresszion alapulo csédmodell

A f6komponens-elemzés alapjan képzett faktorokbdl modellezett logisztikus regresszids
fliggvény a kordbban emlitett elGrelépéses (forward stepwise) eljarassal, ugyanazoknak a
beléptetési és kiléptetési kritériumoknak a figyelembevételével késziilt. A paraméterek és
a teljes modell tesztelése megtortént, azok mindegyik szignifikanciaszint mellett szignifill
kansak (nulla p-értékkel rendelkeznek). Az optimalis kiiszobérték 0,8322 volt. A logiszl
tikus regresszios fliggvény formuléja a kovetkezd:

-2,397-1,046X,-0,942 X, 0,885 X,

Pr (fennnmaradasi) = 1+ ¢ 2377 10%6X,-0,942X, -0.885X,
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ahol X, az eladésodottsagi faktor, X, a méretfaktor, X, a cash flow-faktor.
Az Omnibus-teszt y* értéke 92,9 (szabadsagfokok szama: 3), a p-érték nulla. Ezéltal a
logisztikus regressziés modell minden szinten szignifikdnsnak tekinthetd.

Rekurziv particiondlo algoritmuson alapulo csédmodell

A f6komponens-elemzés alapjan képzett faktorokbdl modellezett dontési fa a koradbban
emlitett nyesési eljarassal késziilt. Az optimélis kiiszobérték 0,8950 volt.

A f6komponens-elemzésen alapulé dontési fa bonyolultabb struktiraji, mint a f6kom0
ponens-elemzés nélkiili. Az els6 és a harmadik szinten egyardnt megtaldlhaté a cash
flow-faktor, a jobb oldali 4gon kétszer szerepel a méretfaktor. Ez azt jelenti, hogy az
eldszor optimalis kettévalasztast biztositd faktorok valamely tényezd hatdsdnak kozbeikl
tatasat kdvetGen tjra optimalis kettévalasztast biztositanak. Ebbdl a cash flow- és a méll
retfaktor jelentGségére, illetve magas magyarazo erejére kovetkeztethetiink.

Neurdlis hdlon alapulo csédmodell

A f6komponens-elemzés alapjan képzett faktorokb6l modellezett neurdlis hal6 a korabl
ban emlitett 4tfogd dinamikus nyesési eljarassal késziilt. A modellezés a fékomponens
elemzés nélkiili adatbazishoz képest eltér§ eredményt hozott. Az inputréteg két neuronl
bdl, az elsd koztes réteg két neuronbodl, a masodik koztes réteg egy neuronbdl, az outputl
réteg egy neuronbdl allt. Az optimdlis kiiszobérték 0,3911 volt, ami nagysagrendekkel
eltér minden korabbi modell kiiszobértékétSl. A cash flow-faktor relativ fontossiga
0,541791, a méretfaktoré 0,452635 volt.

Az eredmények értékelése, kovetkeztetések

A besorolasi pontossag és a ROC gorbe alatti teriilet nagysaga alapjan sorrend allithatd
fel a négy modszer teljesitményére. A f6komponens-elemzés nélkiili modellszamitasok
alapjan kapott eredmények igazoljak, hogy a szimuldciés eljarasokon alapuld rekurziv
particiondld algoritmus és a neurdlis hdlé megbizhatobb csddeldrejelzést tesz lehetdvé,
mint a hagyomdnyos matematikai-statisztikai modszerek. Az eredeti vdltozokon a
logisztikus regresszié minden szempontb6l a leggyengébbnek bizonyult. Ez kiilondsen
annak fényében figyelemre méltd, hogy a cs6édmodellezési és hitelkockazat-kezelési gyall
korlatban Magyarorszagon jelenleg ez a legelterjedtebb eljaras.

A 6. tdbldzar osszefoglalja a fékomponens-elemzés nélkiili cs6édmodellek besoroldsi
pontossagait a tanulasi, a tesztel§ és a teljes mintara egyarant. A diszkriminanciaanalizis
esetén a tanuldsi és a tesztel§ minta besoroldsi pontossdga kozel van egymashoz, ebbdl
elvileg arra kovetkeztethetnénk, hogy a csédmodell megfelelGen alkalmazhat6 elérejell
zési célra. Aggasztonak értékelhet§ azonban a tesztel§ mintdn a fizetésképtelen megfill
gyelések rendkiviil alacsony szintd besoroldsa: az gyakorlatilag rosszabb, mint a véletlen
taldlgatas. Ennek megfelelGen éppen az empirikus vizsgalat targyara, a csGdelérejelzésre
alkalmatlan a diszkriminanciaanalizisen alapulé csédmodell.

A logisztikus regresszié a fizetGképes véllalatokat még megfelelGen képes osztilyba
sorolni, a fizetésképtelen megfigyelések tekintetében azonban még a diszkriminanciall
analizisnél is rosszabb teljesitményt nyujt. Tekintettel arra, hogy a tesztel§ minta fizetés-
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6. tdbldzat
A f6komponens-elemzés nélkiili csédmodellek besorolasi pontossdg mutatéi (szdzalék)

Logisztikus Rekurziv

L. . Diszkriminancia- . L Neuralis
Besorolasi pontossag .. regresszio particionalo oy
analizis P . halé
elemzés algoritmus
Tanuldsi minta
FizetSképes 92,19 84,38 92,19 92,19
Fizetésképtelen 56,86 56,86 86,27 74,51
Osszes 87,33 80,59 91,37 89,76
Teszteld minta
FizetSképes 89,74 81,20 89,74 93,16
Fizetésképtelen 37,50 31,25 68,75 68,75
Osszes besoroldsi pontossig 83,46 75,19 87,22 90,23
Teljes minta
Fizet6képes 91,53 83,52 91,53 92,45
Fizetésképtelen 52,24 50,75 82,09 73,13
Osszes 86,31 79,17 90,27 89,88

képtelen besoroldsa rosszabb, mint a véletlen taldlgatds, ennek megfelelGen a f6kompol
nens-elemzés nélkiili logisztikus regressziés modellt csdd-el6rejelzési célra alkalmatland
nak tekinthetjiik. A problémdak okait az alacsony mintdban és az alacsony fizetésképtelen
mintaaranyban lehet keresni, de ne feledjiik, hogy a tobbi eljaras is pontosan ugyanebbdl
az adatbazisbdl dolgozott!

A rekurziv particionald algoritmus €s a neuralis halé egyértelmden alkalmas eldrejell
zésre, annak ellenére, hogy a tesztel§ mintdn romlik a fizetésképtelen besorolasok ponl
tossaga. A tanulasi és a tesztel§ minta Osszbesoroldsi pontossidga lényegesen nem tér el
egymastdl: a besoroldsi pontossagok rendre 90 szazalék koriiliek.

A teljes és a tesztel6 mintara felrajzolt ROC gorbék megerdsitik a fenti megéllapitasoll
kat (3-4. dbra). Bizonyos szakaszokban a neuralis hdl6, mashol a rekurziv particionald
algoritmus a legjobb. A logisztikus regresszié ROC gorbéje a teljes tartoméanyban a tdbbi
alatt taldlhat6. A gorbe alatti teriilet nagysagait a 7. tdbldzat tartalmazza.

Amennyiben a modellek elSrejelzd erejét kizardlag a tesztel§ mintdn szeretnénk értéll
kelni, akkor a neurdlis hil6 és a rekurziv particiondlé algoritmus a teljes mintdhoz hasonl
l6an gyakran megeldzi és visszaelGzi egymast. A logisztikus regressziés modell kritikull
san kozel van a véletlen taldlgatast kifejezG 45 fokos egyeneshez.

A diszkriminanciaanalizis és a logisztikus regressziés modell illeszkedési josagat
reprezentdld ROC gorbék arra engednek kovetkeztetni, hogy a modellek az alacsony
fennmaradasi val6szintiségli megfigyelések esetén rosszabbak, mint a véletlen taldlgall
tas, hiszen a ROC gorbék eleinte a 45 fokos egyenes alad futnak. 10 szazalék fennmaral
dasi valoszintiség percentilis felett azonban a modellek teljesitménye nagyon gyorsan
javul. Ez a leginkabb fizetésképtelen vallalatok kisziirése szempontjabodl kritikus, ezall
tal a diszkriminanciaanalizis és a logisztikus regresszié alapjan torténd besorolas eredd
ményét 6vatosan kell kezelni. Ez az értékelés egybeesik a besorolasi pontossag tdblazal
tokban tapasztalt tendencidval, amelynek alapjan a hagyomdnyos eljarasok kivaldan
képesek a fizet6képes cégeket besorolni, azonban a fizetésképteleneknél jelentGsek a
tévedések.
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3. dbra
A teljes minta ROC gorbéje a négy csédmodell esetén (fékomponens-elemzés nélkiil)

Fizetésképtelen
megfigyelések
kumulalt ardnya

1,0

0,84

0,6

0,4 1

0,24

0’0 L T T T T T Kumulalt
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 eloszlas
—— Neurdlis hal6 ——— Logisztikus regresszio elemzés
— Rekurziv particiondld algoritmus e Diszkriminanciaanalizis

4. dbra
A tesztel§ minta ROC gorbéje a négy csédmodell esetén (fékomponens-elemzés nélkiil)

Fizetésképtelen
megfigyelések
kumulalt ardnya

1,04

0,8

0,6

0,4

0,24

O’O Y T T T T T Kumulalt
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 eloszlas
—— Neurdlis hal6 ——— Logisztikus regresszio elemzés

—— Rekurziv particiondl¢ algoritmus =~ == Diszkriminanciaanalizis
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A rekurziv particiondl6 algoritmus ROC gorbéje nagyon j6 modellilleszkedésre utal.
A viszonylag egyenes szakaszok az emlitett fennmaradasi valdszintiség értékek kevés
szamabol adodnak, ez az eljaras sajatossiga. A ROC gorbe hatarozottan elvilik a 45
fokos egyenestdl. A diszkriminanciaanalizishez és a logisztikus regresszidhoz képest szall
mottevéen javult az eredmény. A neurdlis hal6 ROC gorbéje minden kordbbi eljarasnél
jobb modellilleszkedésrél ad bizonysagot. A gorbe hatirozottan elvalik a 45 fokos egyell
nest6l, a modell becslSképessége ennek alapjan kivalonak mindsithet6. A ROC gorbe
alatti teriilet 89,8 szdzalék, ami lényegesen jobb, mint a diszkriminanciaanalizis és a
logisztikus regresszid értéke, és felillmilja a dontési fa 85,5 szdzalék értékét is.

Az eldrejelzd erdn kiviil a modellek dsszehasonlitisa magyarazé véltozd szempontbol
is sziikséges. Erdekesség, hogy a modellvaltozok tekintetében a diszkriminanciaanalizis
kilenc, a mésik harom eljaras 6t-6t valtozot épitett be a modellbe. A négy eljaras koziil
harom modellvéltozénak valasztotta a dinamikus jovedelmezGségi ratat, a mérlegféosszeg
nagysagat és az eladésodottsag mértékét, vagyis ezeket tekinthetjiik leginkabb kritikusan
fontos valtozoknak jelen minta alapjan a jovdbeli fizetSképesség eldrejelzése szempontjal
bdl. A méret mutatok relevancidja azzal is Osszefiiggésbe hozhatd, hogy a kisebb vallalall
tok nagyobb aranyban mennek csddbe, mint a nagyvallalatok. Két modell tartalmazta a
sajat vagyon aranyat, a hosszi tava eladésodottsdgot és a KFT vagy RT dummy valtozot.
A tobbi véltozé csak egy-egy csédmodellben szerepelt.

MeglepGen kevés szerep jutott a cs6édmodellekben a novekedési, a likviditdsi és a
forgasi sebesség mutatoknak. A novekedési mutatdok sehol, a likviditdsi mutatdk csak
a rekurziv particiondlé algoritmusban szerepeltek modellvaltozoként, a forgasi sebesség
mutatdk koziil csak a vevék forgasi sebessége keriilt bele a diszkriminanciafiiggvénybe.
A csddmodellekben a hangsily egyértelmtien a jovedelmezdségi, az eladdsodottsagi és a
méret mutatokra helyezGdott. A dinamikus jovedelmezdségi rata cash flow-mutatéként
torténd értelmezése a cash flow-indikatorok relevancidjat jelzi.

A fékomponens-elemzésen alapulé cs6dmodellek besoroldsi pontossdga alapjan megll
allapithat6, hogy a fékomponens-elemzés elsimitja a kiilonbségeket a modszerek teljesitl
ménye kozott (7. tdbldzat). Ennek kovetkeztében az eredeti mutatdszdm-értékeken gyenl
gén teljesitd modszerek eredménye minden vizsgalt szempont szerint javul, az eredeti
mutatdszam-értékeken jol teljesitd modszerek eredménye ugyanakkor ugyanezen szemi
pontok figyelembevétele mellett romlik. Ezt a megallapitast a besorolasi pontossagok, a
ROC gorbék és a gorbe alatti teriiletek egyarant alatimasztjak. A ROC gorbékbdl szabad
szemmel is lathat a négy modszer viszonylag kiegyensulyozott teljesitménye. Ez a teljes
és a tesztel§ mintira egyarant érvényes.

A fékomponens-elemzésen alapuldé cs6dmodellek mindegyikében megtalalhat6 a cash
flow- és a méretfaktor, valamint hiromban az elad6sodottsigi faktor. Tekintettel arra,
hogy a dinamikus jovedelmezdségi rata a cash flow-faktorban szerepel, az eredmények
Osszhangban vannak a fékomponens-elemzés nélkiili modellek véltozdszelekcidjaval.

A 7. tabldzatbdl 1athatd, hogy a diszkriminanciaanalizis teljesitménye a tesztel§ minta
gorbéje alatti teriilet és a tesztel§ minta besoroldsi pontossiga tekintetében lényegesen
javult az eredeti valtozokhoz képest. Mivel az eldrejelz6 képességet a teszteld minta
mutatja, ezért megallapithatd, hogy a diszkriminanciaanalizis esetében érdemes fGkomi
ponens-elemzést alkalmazni. A logisztikus regresszié mind a négy szempontbdl jelent6l
sen javult, ezért a megallapitds hatvanyozottan érvényes. A rekurziv particionalé algoritQ
mus és a neurdlis halé teljesitménye ugyanakkor mind a négy szempont szerint romlott a
fékomponens-elemzés el6tti dllapothoz viszonyitva, ezért jelen empirikus vizsgalatb6l
azt a kovetkeztetést lehet levonni, hogy a szimuldcios eljarasokndl nem célszerd f6komi
ponens-elemzést alkalmazni.
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5. abra
A teljes minta ROC gorbéje a négy csédmodell esetén (f6komponens-elemzéssel)

Fizetésképtelen
megfigyelések
kumulalt ardnya

1,0

0,84

0,6

0,4 1

0,24

0,0

T T T T T T Kumulalt
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 eloszlas
—— Neurdlis hal6 ——— Logisztikus regresszio elemzés
— Rekurziv particiondld algoritmus e Diszkriminanciaanalizis

6. dbra
A tesztel6 minta ROC gorbéje a négy csédmodell esetén (f6komponens-elemzéssel)

Fizetésképtelen
megfigyelések
kumulalt ardnya

1,04

0,8

0,6

0,4

0,24

0’0- — T T T T T Kumulalt
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 eloszlas
—— Neurdlis hal6 ——— Logisztikus regresszio elemzés

—— Rekurziv particiondl¢ algoritmus =~ == Diszkriminanciaanalizis
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Azon tul, hogy a f6komponens-elemzés kozelebb hozza egymdashoz a négy mddszer
teljesitményét, fel is boritja a sorrendet. A fékomponens-elemzés nélkiili logisztikus regll
resszié minden szempont alapjan az utols6 helyre keriilt, a f{6komponens-elemzésen alall
pulé logisztikus regresszid ugyanakkor mindegyik mutat6 tekintetében a masodik legl
jobb. Amennyiben a besorolasi pontossdg mutat6jat tekintjiik f6 kritériumnak, akkor a
teljes és a tesztel§ mintdn egyarant a diszkriminanciaanalizis tekinthet§ ,,gy6ztes” eljall
rasnak, a neurdlis halé visszaszorult a harmadik, a dontési fa pedig a negyedik helyre.

Ha egyforma esélyt adunk a fékomponens-elemzés nélkiili és a f6komponens-elemzél
ses modelleknek, akkor a ROC gorbe alapjan a f6komponens-elemzés nélkiili neuréalis
halo, a teljes mintdn szamitott besorolasi pontossig alapjan a f6komponens-elemzés néll
kiili dontési fa, mig a tesztel6 mintadn szamitott besoroldsi pontossdg alapjan a fékompol
nens-elemzésen alapuld diszkriminanciaanalizis hozza a legjobb teljesitményt. Egyértelll
mien kiemelkedd eljarast az empirikus vizsgalat alapjan nem sikertilt talalni.

A f6komponens-elemzés alkalmazasanak célszertiségével kapcsolatban megallapithall
t6, hogy az eljards alkalmazdsa nem minden esetben ad automatikusan megbizhatobb
elérejelzést.

A fékomponens-elemzéssel kapcsolatban sziikséges még figyelembe venni azt a tényt,
hogy 1j megfigyelések esetén azokat eldszor az eredeti valtozok linearis kombindcidin
alapul6 faktoregyenleteken végig kell futtatni. Ez a modell felhasznalhatdsagat bonyolulll
tabba teszi, de a szdmitastechnika mai fejlettségébdl kovetkezGen 1ényeges problémat
nem okozhat. A fékomponens-elemzéssel megalapozott csédmodellek interpretalhat6sal
ga ugyanakkor a multikollinearitds kikiiszobolésével javul.

*

A Bazel-2 t6keegyezmény a sokvaltozds csdd-eldrejelzési modszerek reneszanszat, illetd
ve jelentds elSretorését idézte elS. A tékeegyezményben megengedett jelentds modszerd
tani szabadsag és jelen empirikus vizsgélat eredményeinek tiikrében megéllapithatd, hogy
a csédmodellezésre és a nem fizetési valdszintség becslésre 1ényegesen tobb és jobb
modszer all rendelkezésre, mint ami jelenleg a vallalati igyfélmindsités kialakult gyakor(
latdban megtaldlhat6. Reményeink szerint a cikk hozzdjarul a hazai csddeldrejelzés és

nem fizetési val6szintiség becslése kultirdjanak tovabbfejlédéséhez.
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