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Absztrakt

A doktori értekezés szerzéje: Agoston Norbert

Cime: A gépi tanuldson alapul6 fizetésképtelenséget eldrejelz6 modellek hattere €s
gyakorlati alkalmazasa magyar Kis- és kozépvallalatok korében

Témavezetok: Dr. Bedohazi Zita-Rozalia

Dr. habil. Kruzslicz Ferenc, egyetemi docens

A vallalkozéasok kényszerti megsziinése, illetve csddje visszafordithatatlan koltségeket
generdl az érintettek korében. Ezért a gazdasagi tarsasdgok vezetdit, a pénziigyi
intézményeket ¢€s biztositokat folyamatosan foglalkoztatja a wvallalati tgyfeleik
fizetoképessége. Emellett a csédkutatok is folyamatosan keresik a legjobban
interpretalhatd modszereket és a legkiemelked6bb teljesitményii eljarasokat és ezzel
Osszhangban egy sziintelen vizsgalddas és tesztelés jellemzi a szakteriiletet. Mindez pedig
modot kindl az ujabb és ijabb moddszertani kisérletre és fejlesztésre, amely a jelen
tanulmany egyik f6 motivaciojaként is szolgalt.

A disszertacio egyik célja olyan fizetésképtelenséget eldrejelz6 modellek kifejlesztése,
amelyek a magyar korlatolt feleldsségii kis- és kozépvallalatokon, univerzalisan és
hatékonyan alkalmazhatéak. Ennek kivitelezése pedig olyan modszertani finomitasokat
tartalmaz, amelyeknek egy része a kutatasok féaramaban talalhato, és a disszertacié soran
hipotézisekkel teszteltem. Az elsd ilyen a mintavételi kérdések kozé sorolhatdé azonos
vagy kiegyensulyozatlan mintavétel problémaja. A masodik kérdéskore a disszertacionak
a tanulo adathalmaz 1iddbeli terjedelmére reflektdl. Egy kovetkezd tétele a
disszertacionak, a pénziigyi valtozoktol eltérd, alternativ magyarazo valtozok targykore.
Ez utobbi egy kevésbé kutatott teriilet, a magyar szakirodalomban nem is igazan talalunk
emlitést rola. Meg kell emliteni azt a tényt is, hogy a fokozott elemzési igény és a
megnovekedett szamitastechnikai kapacitasok lendiiletet adtak a hagyomanyostol eltérd
modszerek elterjedésének.

A doktori értekezés masik f6 célja a vallalati fizetésképtelenség elérejelzésére alkalmas,
a legkorszerlibb gépi tanulason alapulé moédszerek ismertetése és a magyar adatokra
torténd kalibralasa. A széles adatminta és a tobb parhuzamos modell illesztése robusztus
eredményeket biztositott. Az elsé megallapitdisom szerint a magyar vallalati adatmintan
az azonos osztalylétszamu modellfejlesztés javasolt. Tovabba a fizetésképtelenséget eldre

jelezni kivant iddszakhoz legkozelebb esé egy év adatai elegenddnek bizonyultak a



hatékony teljesitmény eléréséhez. Figyelembe vettem a vallalati miikodés Kkiilso,
mezoszintli valtozoéit, amelyek koziil lehetett talalni olyant, amelyik magyarazta a
fizetésképtelenséget, azonban az eldrejelzési teljesitményt nem javitotta. Végezetiil a
legmagasabb teljesitményli gépi tanuldson alapuld modellt keresve az egyiittes

modszercsalad eljarasai bizonyultak a leghatékonyabbnak.

Journal of Economic Literature (JEL) kédok: C45, C53, C58, F65, G33, L25

Targyszavak: felszamolds, fizetésképtelenség elérejelzés, pénziigyi teljesitmény, gépi

tanulds, metamodszerek, boosting, bagging, random forest



1. Bevezetés

A vallalati nyereségeket hajto pezsgd 1ét mellett 1étezik a vallalatok sotét oldala, a
kudarcokkal és sikertelenségekkel jellemezhet6 felszamolasok teriilete. A felszamolasok
nem csak a vallalatok megsziinését, hanem sok esetben személyes célok és kiizdelmek
felbomlasat, bizalmi viszonyok megsziinését, tarsadalmi konfliktusok kialakuldsat
eredményezik. Minden sikertelen vallalatnak sajatos torténete van. Azonban ezeknek
vannak olyan kozos jellemzoik, amelyek altal azonositani tudunk bizonyos mintazatokat.

A felszamolas a vallalati életciklus utolsé szakasza, amelyet szamos tényezé
eléidézhet. Az egyik legfobb kiindulopontja a fizetésképtelenség, amelyben a gazdasagi
tevékenység pénziigyi problémak miatt allt le, és gyakran a felszdmolési eljarassal
végzOodik. Magat a fizetésképtelenséget IS szamos mogottes erd befolyasolhatja:
kornyezet, ipardg, méret, makrogazdasagi koriilmények, vallalatvezetés, verseny,
¢letciklus, kultara stb. A vallalatok fizetésképtelensége jelentds koltségeket general az
érintettek szdmara. Ezért a jelenség kialakuldsanak mieldbbi detektilasa kiemelten
fontos. Ennek feloldasara tesznek kisérletet a csdd- €s fizetésképtelenségi eldrejelzések
¢és modellek.

A fizetésképtelenségi kutatasok hossza multra tekintenek vissza. Az alkalmazott
modszerek kezdetben egyvaltozos elemzések voltak, amit idovel a tobbvaltozos
modszerek helyettesitettek. Manapsag a szamitastechnikai kapacitasok lehetdveé teszik,
hogy a fejlett mesterséges intelligencia és gépi tanulason alapuld modszerek
elterjedjenek, és innovativ modszertani fejlesztéseket eredményezzenek. Mivel az iizleti
kultara rendkiviil sokszinii, a miikodési kdrnyezet allandoan véltozo, a probléma pedig
nagymértékben Osszetett, ezért vég nélkill vannak feltaratlan teriiletek és kihivasok a
csOdeldrejelzés kutatasaban (Fejér-Kiraly, 2015).

A tanulméanyom targya a vallalati fizetésképtelenség, és annak eldrejelzése. A
dolgozat soran ismertetem a fizetésképtelenséghez kapcsolodo fogalmakat, iranyelveket
¢s a keretrendszert, amelyben értelmezhetjiik. A vallalati fizetésképtelenség elérejelzése
a pénziigyi kockéazatkezelés egyik alapvetd szempontja. Magaba foglalja a vallalat
pénziigyi helyzetének modszeres értékelését és a fizetésképtelenség vagy csod
valoszinliségének eldrejelzését. A vallalatok rendszeres idOkozonkeénti feliilvizsgalata
pedig alapvetden a pénziigyi kimutatasok elemzésébdl indul ki.

A fizetésképtelenség- ¢s csddeldrejelzés szakirodalma egy nagyon gazdag

kutatasi teriilet, szdmtalan empirikus kutatassal €és megkozelitéssel. A teriilet
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tanulmanyozasa lehetové tette az interdiszciplinaritast, amelyben a kdzgazdasagtan, a
pénziigy €és szamvitel, valamint informatika egylittmiikddésében szdmos kiilonb6zo
perspektivabol kozelithetjik meg a problémat. A kutatasok sziintelen lendiiletét
magyarazza az is, hogy a csdd és fizetésképtelenség sokrétii problémaja miatt, az elméleti
keretét ad6 empirikus kutatdsok nem alltak Ossze egy egységes egéssz¢, hanem egy
folyamatos keresés, kisérletezés jellemzi a teriiletet. A kutatdsok nemzetkdzi szinten
megfigyelhetoek, azonban a gyakorlatban széles korben alkalmazott modellek a hires
amerikai kutatasok eredményeinek koszonhetéek. Azonban a neves kiilfoldi modellek
valtozatlan formaban torténd atvételével koriltekintéen kell eljarni. Az amerikai vagy
mas kiilfoldi vallalatokra késziilt cs6delérejelzé modellek sajatos vallalati, miikodési és
kornyezeti tulajdonsagai okan nem feltétlen miikddnek jol hazai vallalatok
fizetoképességének azonositdsdra. Ezzel 0Osszhangban Kristof és Virdg (2019)
kihangsulyozta, hogy magyar vallalatokra nem jok a kiilfoldi csédmodellek, sokkal
elénydsebb eredményeket ériink el, ha sajat modellek épitiink. Mindez pedig megalapozta
a kutatdsom egyik alapvetd céljat, mely szerint a magyar véllalatok széles korére
érvényes, fizetésképtelenséget eldrejelzd modelleket készitsek, amelyek a modszerek
részletezése mellett az érdekelt feleket is hasznos informacioval latja el, a pénziigyi
kockazatkezeléssel kapcsolatos dontéshozatali folyamatokhoz. Ez pedig lehetéséget
teremt modszertani kérdések tesztelésére illetve vizsgalatara, amelyekbdl értékes
kovetkeztetések vonhatok le, segitve a modellépités dontéseinek meghozatalat.

Az egyik modszertani vita, amely figyelmet érdemel, a mintavételhez
kapcsolhatd. A csédeldrejelzésben hagyoméanyosan kialakult az azonos osztalylétszamu
mintavétel, ahol a fizetésképtelenek és egészségesek egyforma aranyban szerepelnek a
modellezési folyamatokban. Ezt egyrészt a kezdeti és széles korben elismert
cs6dtanulmanyok alapoztak meg (Altman, 1968; Edmister, 1972; Gombola et al., 1987),
masrészt az azonos mintavételnek technikai és kényelmi okai is vannak. A
kiegyensulyozatlan mintavétellel csupan néhany modszertani tanulmany foglalkozott, és
azok sem mindig az valos eloszlasok alapjan hataroztak meg a mintat, hanem sok esetben
egy koztes, onkényesen kivalasztott arany alapjan (Berg, 2007; Oommen — Baise — VVogel,
2011; Alaka et al., 2018). Ezekhez kapcsolodik a tanulmany egyik kérdése, amelyben az
azonos ¢€s valos eloszlasnak megfeleld mintavétel megbizhatosagat elemzem, amellyel a
mintavételi dontés megalapozasat kivinom megerdsiteni.

Egy masik kérdéskore a disszertacidonak a tanuld adathalmaz iddbeli terjedelmére

vonatkozik. Ha a modellek tobb évet atfogd adatok felhasznalasaval késziilnek, akkor az
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elérejelzési teljesitmény javulasat varjuk el, mivel az informaciok szélesebb spektrumat
olelik fel. Arra taldlunk empirikus kutatasokat, hogy a megfigyelések tobbéves multbeli
adatainak a felhasznalasa javitja a modellek teljesitményét, szemben azzal, hogy csak
egyetlen év adataira timaszkodunk, mivel figyelembe veszi a pénziigyi mutatok idébeli
alakulasat (Berg, 2007; Nyitrai, 2015; Fejér-Kiraly — Agoston — Varga, 2019). Azonban
arra a kérdésre, hogy ez a teljesitmény javulas szamottevo-e vagy csak egy-egy sajatos
helyzetben érvényesiil, nem kapunk ra egyértelm( utalast, ezért a probléma Kibontasa
kitiintetett helyet kapott a disszertacioban.

A cs6d- és fizetésképtelenséget elérejelzé modellek egyik folyamatosan megujuld
keresése a bemeneti magyarazé valtozok kortil forog. A fizetésképtelenségi tanulmanyok
szinte kizardlag a vallalati pénziigyi adatokra tdmaszkodnak. Az éves beszamolokbol
kalkulalt pénziigyi aranyszamok adjdk a gerincét az eldrejelzd modelleknek. Az
alkalmazand6 pénziigyi mutatokra azonban nincs minden adatdllomanyra egységesen
érvényes szabaly, tovabba az is zavart okoz, hogy a kutatok tengernyi mutatd kalkulalasat
végezhetik el. A tanulmanyban 6tven eldre definidlt pénziigyi valtoz6 koziil kiemelem azt
a néhanyat, amely a magyar kkv-k korében megbizhatdan és tobb peridduson keresztiil,
magyarazza a fizetésképtelenséget. Emellett felmeril a pénziigyi valtozoktol eltérd,
alternativ magyarazé valtozok kérdéskore. A tagabb miikodési kornyezet valtozoinak
integralasa a fizetésképtelenséget eldrejelzd modellekbe nem tul gyakori, a magyar
csédkutatasban kifejezetten hianyzik. gy kisérletet teszek kiilsé, mezoszintii magyarazo
valtozok eldrejelz6 modellekbe valo integralasara.

A csOdeldrejelzd modellek épitésére szamos modszer €s eljaras Iétezik a
szakirodalomban. A gépi tanulds eszkoztarabol egy valtozatos palettat mutatok be és
alkalmazok a modellezés soran. Az egyik a tartovektor gépek (support vector machines,
SVM), amelyek az osztalyok elvalasztasara az optimalis hipersikot keresik, és dsszetett
problémdk nagy pontossagu elvalasztasara képesek. A masik, nagy népszertiségnek
orvendé modszer, a neuralis halozatok, amelyek dsszekapcsolt csomdpontok komplex
rétegeinek segitségével olyan kapcsolatokat és mintakat tudnak feltarni, amelyeket a
hagyomaényos vagy linearis modszerek kevésbé tudnak. Emellett az egyiittes modszereket
(ensemble) vagy metamodszerként ismert eljarasokat alkalmaztam, nevezetesen a
bagging, a boosting és a random forest algoritmusokat, amelyek az alaposztalyozok
kombinalasaval kiemelkedé eredményeket érnek el. A felvonultatott modszerek
teljesitményének egy megbizhatd Osszemérése a disszertacio végén kap helyet. A

modszerek Osszehasonlitod erdsségeinek megvilagitasaval arra torekszem, hogy hasznos
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informécioval lassam el az érdekelt feleket, amely végsd soron hozzajarulhat, hogy
megerdsitsék stratégiai dontéshozatali folyamataikat egy allanddan valtozd pénziigyi
kornyezetben.

A kovetkezokben ismertetem a hipotéziseimet a magyar vallalatok
fizetésképtelenségének eldrejelzésére, modellezésére és modszertanara vonatkozdan. A
négy hipotézisem koziil elészor a minta reprezentativitasat veszem a fokuszba, és azt
feltételezem, hogy a fizetésképtelenség elorejelzésére kialakult azonos mintavétel nem
Oonkényes ¢s kényelmi szempontok miatt alakult ki, hanem a modellek végso
teljesitményére van dontd hatassal. Ez pedig nem mindig van explicit kimondva, a

kutatok sokszor a szokasra hivatkozva végzik ezt a gyakorlatot.

H1: A reprezentativ mintaval késziilt fizetésképtelenséget eldrejelzé modell az
azonos osztalylétszamu mintavétellel szemben kisebb hatékonysagl elérejelzésre képes

a fizetésképtelenek helyes besorolasi aranyat tekintve.

Masodsorban a tobbéves adatok eldrejelzési erejét vizsgalom. A hipotézis
megvalaszolasaval arra a kérdésre keresem a véalaszt, hogy vajon a tobbéves pénziigyi
adatok felhasznalasa javitja-e a modellek elérejelzo teljesitményét az egyetlen pénziigyi
év adataibol épiilt modellekhez képest? A tobbéves megkozelités a pénziigyi
valtozékonysag és tendencidk szélesebb spektrumat ragadja meg, ezaltal arnyaltabb és
pontosabb képet adhat a vaéllalatok pénziigyi allapotarol. Ezzel szemben az egyéves
megkozelités egyszerti megoldast kinal és a legfrissebb, legrelevansabb informaciokat

fogalja magaba.

H2: A tobb év adataibol épitett, fizetésképtelenséget elérejelz6 modellek
atlagosan magasabb eldrejelz6 teljesitményiiek egyéves eldrejelzési horizonton, mint az

egyetlen iizleti év adatain épiilt modellek.

A harmadik hipotézissel a vallalat belsé pénziigyi adataitol eltérd, kiilso,
mezoszinti inputok hatdsat vizsgadlom a fizetésképtelenséget eldrejelz6 modellek
teljesitményére. A hagyomanyos megkozelités szerint az eldrejelzé modellek a vallalati
pénziigyi adatokra tdmaszkodnak és csak néhany esetben taldlunk makrogazdasagi,
iparagi és vallalatspecifikus valtozoknak a felszamolasra gyakorolt hataselemzését a
szakirodalomban. Ezekbdl az egyik felmeriilé kérdés: vajon a kiilsé inputok hatast

gyakorolnak-e a fizetésképtelenségre, és ha igen, akkor az elorejelzési elény



statisztikailag kimutathat6? Azt varnak, hogy a makrogazdasagi, piaci és egyéb
valtozokban olyan informaciok rejtézek, amelyek nem tiikr6zddnek a vallalati pénziigyi
adatokban. A szakirodalmi megfigyelésekben azonban az alternativ tipust valtozok, a
pénziigyi mutatokkal egylitt gyakorolt hatasa mérsékelt, ezért az elorejelz6 modellekben

szinte észrevehetetlenek.

H3: A mezoszintli bemeneti adatok koziil lesznek olyanok, amelyek szignifikans
hatassal vannak a fizetésképtelenségre, azonban a hatasuk a pénziigyi mutatokkal
szemben olyan kismértékii, hogy a mezoszintii valtozokat tartalmazo eldrejelzé modellek
hasonlo6 aranyban képesek besorolni az egészséges és fizetésképtelen vallalatokat, mint a

kizardlag vallalati pénziigyi adatokon alapul6 fizetésképtelenséget eldrejelz6 modellek.

Végiil a fizetésképtelenség eldrejelzés 6rokos torekvésével Osszhangban - a
leghatékonyabb modszer utan kutatva - fogalmazom meg az utols6 hipotézisem. Ebben a
kiilonb6z6 modszerek teljesitményét mérem Ossze, €s keresem a szakirodalomban
gyakran felmeriild modszerek koziil azt, amely a magyar vallalati adatokon a legjobban
mikodik. A gépi tanulas tdrhdzabol az egyiittes modszerek igéretesnek tlinnek, mivel
egyesitik tobb tanul6 eljaras képességét €s ezaltal az dsszetett €s nemlinedris problémakat
konnyeben teljesitik. Feltételezem, hogy ez az elény allandd6 marad a logisztikus
regresszio, az SVM ¢és a neurdlis haloval szemben, tobb adatkészleten és kiilonbozo

elérejelzési horizonton.

H4: A gépi tanulason alapuld egyiittes (ensemble) modszerek eldrejelzési
pontossaga szignifikdnsan magasabb, mint az egyéb (logisztikus regresszid, SVM,

neuralis halo) eldrejelzési modszereke egy- €s tobbéves eldrejelzési horizonton.

A hipotézisek tesztelésén keresztiil a doktori értekezés tobb ponton hozzéjarul a
szakirodalmi vitahoz ¢és Ujszerli megallapitasokat tesz, amelyek hozzajarulnak a
tudomanyteriilet eléremozdulésahoz.

1. A magyar vallalati adatmintén, a fizetésképtelen €s egészséges eloszlas alapjan
areprezentativ mintavétel nem célravezetd egy atlagosan jol teljesito fizetésképtelenséget
elérejelz6 modell kifejlesztéséhez, sokkal inkabb ajanlott az azonos osztalylétszam
alkalmazdsa. A reprezentativ minta azt eredményezi, hogy a nagyobb szdmban 1évo
egészséges vallalatokra idomulnak a tanul6 algoritmusok, a statisztikai alapokon nyugvo

modszerek és a mesterséges intelligencia alapt eljarasok egyarant. Ebbdl adédoan a



modellek atlagos osztalyozasa kivald lesz, azonban a fizetésképtelen megfigyeléseket
képtelen helyesen osztilyozni. Ezzel pedig az egyik leglényegesebb cél vész el, a
problémas vallalatok azonositdsa. A szikos adatdllomanyokndl, vagy a kis mintabol
dolgozé elemzéseknél az azonos osztalylétszamon kiviil nincs is egyéb opcio. Bar a
reprezentativitasra torekvé mintavétel megbizhatd képed ad a populéciordl, a
fizetésképtelenség pontos eldrejelzésében nem kivanatos. Az eredmény és a hozza
kapcsolddé modszertani ajanlas hozzajarul a szakirodalomban tapasztalhatdo mintavételi
vita elémozditaséhoz.

2. A tobb pénziigyi év adatain késziilt modellek elérejelzd teljesitménye atlagosan
nem bizonyult magasabb teljesitménylinek a mindossze egy év adataival késziilt
modellhez mérten. Ezek a megallapitdsok az eldzetes feltevéssel ellentétesek, mely
szerint a tobb év adatainak beépitése sziikségszeriien jobb eldrejelzési pontossagot
eredményez. Ehelyett a modellek atlagos elérejelzé ereje nem novekszik tovabbi multbeli
adatok bevonasaval, hanem mintegy megegyezik az eldrejelzést kozvetlen megel6z6 egy
¢v adatain mért eredményekkel. Ez pedig donté fontossdgi a csédeldrejelzd
modellfejlesztési stratégiak kialakitdsdnak szempontjdbdl és arra Osztondzi a téma
miivelit, hogy a mennyiség helyett a mindségre fektessék a hangsulyt. Erdemes tehat a
legfrissebb és legrelevansabb adatokra tamaszkodni és azokra épiteni a modelleket, ami
hatékonyabb modellépitést ¢€s iddszerli eredményeket biztosit. Az is kdrvonalazodik,
hogy a halmozodo, egyre biivolé adatallomany nem rendelkezik hozzaadott értékkel az
eldrejelzés tekintetében. Ennek a kérdésnek a bizonyitasa tovabbi elemzést igényel €s egy
késdbbi tanulmanyban keriilhet kifejtésre.

3. A mezoszintl kiilsé tényezdk segitségével egy tagabb gazdasagi
Osszefiiggésben értelmezhetjiik a fizetésképtelenség kialakulasat. A telepiilésszintli
munkanélkiiliségi rata szignifikdns pozitiv hatdssal van a fizetésképtelenségre. Azonban
atlagosan a pénziligyi mutatok €s mas mezoszintli valtozok mellett az eldrejelzési
teljesitményt nem fokozza. A munkanélkiiliségi rata, mint a helyi iizleti kdrnyezet
fokméré mutatdja minden adatdllomanyon szignifikdns magyardz6 valtozoja a
fizetésképtelenségnek. Emellett a tobbi bevalogatott mezo-valtozo, a helyi arbevétel, a
fizikai bankfiokok szama ¢és a telepiilés jogallasa nem bizonyult szignifikansnak, és
egylittesen az eldrejelzd teljesitményt sem novelték. S6t a modellek atlagos teljes
besoroldsi ardnya és az AUC-érték alapjdn a mezo-valtozokkal késziilt modellek
alacsonyabb teljesitményiinek bizonyultak, mintha a pénziigyi mutatokat csak

onmagukban haszniltam volna. Az eredmények tikrében a  vallalatok



fizetésképtelenségének eldrejelzésére inkabb a vallalat belsd pénziigyi valtozoi
ajanlhatoak. Természetesen fontoldra vehetdk az olyan nem pénziigyi mutatdk is, mint az
iparagi tényezok, a menedzsment mindsége, a piaci hangulat és trendek mutatéi, amelyek
hatassal lehetnek a vallalatok fizetésképtelenségére, de ugyanakkor a pénziigyi
mutatokban nem tiikkr6zddnek, igy altaluk akar ndvelhetd lehet az elérejelz6 pontossag.

4. Az alkalmazott modszerek koziil atlagosan a legkivalobb teljesitményt az
egylittes (ensemble) vagy metamodszereként ismert eljarasok érték el, egy- és tobbéves
elorejelzési horizonton egyarant. Ezek koziil nem lehet egyértelml gydztes modszert
megallapitani, azonban ki lehet emelni a random forest-et, amely tobb szempontot
figyelembe véve atlagosan egy arnyalattal hatékonyabb teljesitményt ért el, mint a
modszercsaladba tartoz6 Adaboost és bagging. A logisztikus regresszid, mint a
fizetésképtelenség klasszikus modszere meglehetdsen jol teljesitett. A gyors tanulési
képesség ¢€s konnyll interpretalhatosagi elony mellett viszonyitasi alapként kifejezetten
ajanlott. A modszer eredmények mellé kiegészitendd, hogy a bemeneti valtozok
skalazasara érzékeny modszereknél, mint amilyen a linedris SVM, javasolt a valtozok
standardizalasa, amellyel nem csak a tanuldsi ciklus gyorsithato fel, hanem a modszer
teljesitménye is szignifikdnsan javul.

5. A fizetésképtelenség azonositasara voltak olyan mutatok, amelyek valamennyi
vagy csaknem mindegyik modellben konzisztensen szerepeltek, mint magyarazo
valtozok. Az adott minta jellemzd6i mellett a kovetkezdket tekinthetjiik a legjelentésebb
valtozoknak a fizetésképtelenség magyarazatara, mivel a sokrétii valtozoszelekcios
eljarasok gyakran fontos valtozonak jelolték meg. Ezek koziil az els6 szdmu a vallalatok
miikddési éveinek a szdma (X50), amely az Osszes modellben szerepelt magyarazo
valtozoként. A mutatondl a kisebb érték jelent fizetésképtelenségi kockazatot. A
megfigyelések kozott a fizetésképtelen osztaly kozépértekei 5-6 év volt, mig a
fizetOképeseké 8-10 év. A szadmos adatbazison futtatott logisztikus regresszio
esélyhanyadosai alapjan a mikddési évek egységnyi novekedése 4%-7%-al csokkenti a
fizetésképtelenség esélyét ceteris paribus. A pénziigyi mutatok koziil a leggyakrabban
kivalasztott volt a készletekkel csokkentett forgdeszkozok €s dsszes eszkdz ardnya (X39),
a pénzeszkozok aranya a forgdeszk6zokon beliil (X37) és a sajat toke dsszes kotelezettség
aranya (X28). A készletekkel csokkentett forgdeszkdzok €s dsszes eszkdz aranya (X39)
gyakorlatilag a pénzeszkozok, kovetelések és értékpapirok egylittes aranyat mutatja az
eszk6zok Osszértekén beliil. A mutatd egészéges kdzépértéke 45-50% kozott helyezkedik

el, mig a fizetésképteleneké 56-72% kozott, tehat ezek fokozott értéke ndveli a
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fizetésképtelenség esélyét. Arra a kérdésre, hogy a likvid eszkdzok/Osszes eszkdz
mutatonak a szamladlojdban milyen aranyok érvényesiilnek az egészséges ¢és
fizetésképtelen osztalyban, két megallapitast tehetiink. A rovid lejarata likvid
értékpapirok birtoklasa a mintaban szerepld vallalatok nagy kis hanyadara jellemz6 (4%-
5%), szinte valamennyi vallalatnal ez nulla értékii. A pénzeszkozok sulyara pedig az X37-
el jelolt, szintén fontosnak értékelt magyarazd valtozd ad irdnymutatist. Ez pedig
ravilagit, hogy a pénzeszkozok aranya a forgdeszkozokon beliil a fizetésképteleneknél
szamottevoen alacsonyabb, mint az egészségeseknél. Ebbdl kovetkezéen pedig
visszautalhatunk az X39 valtozora is, hogy a magasabb aranyu likvid eszk6zok mogott a
kovetelések nagy aranya szerepel, igy kovetelésmenedzsment problémakra utal a fenti
két valtozo, amely miatt a fizetésképtelenség kialakul. Arra a kérdésre viszont, hogy ez a
hitelpolitikai  stratégidk elégtelenségébdl, a kovetelés kezelés problémdibol,
tigyfélkommunikacidés hidnyossagokbodl, korbetartozasokbdl vagy netan kevésbé
diverzifikalt tigyfélkorbol €s gyenge vagy teljesen hidnyzo partnerkockazat értékelésbol
adodik, egy kovetkezd, sokkal fokuszaltabb kutatds adhat valaszt. Végil a sajat
toke/idegen toke arany (X28) bizonyos modellekben fellelhet6 volt, amelynek a 100%
feletti értéke jelolte az egészséges osztalyhoz vald tartozast. A fizetésképtelenekre
jellemz6 volt a mutatd negativ értéke, amely egyben a sorozatos iizleti veszteségek

jelzészéma is.
Koszonetnyilvanitas

A doktori disszertacio elkészitése egy hossza ut volt és sokak fele nagyon halas
vagyok, akik tamogattak és iranyitottak a folyamat soran. Mindenekel6tt szeretném
kifejezni Oszinte halamat témavezetdimnek Dr. Beddhdzi Zitanak és Dr. Kruzslicz
Ferencnek a folyamatos tdmogatasért, motivacioért és mentoralasért. Az 6k magas szintii
szakmai felkésziiltsége €s utmutasa segitett a kutatas megirasaban, kifejezetten a kritikus
pontokon valo atlendiilések idején, amely mellett személyes téren is folyamatos
tamogatast kaptam.

Kiemelt koszonettel tartozom a Pécsi Tudomanyegyetem Kozgazdasdgtudomanyi
Karan mikodé Regionalis Politika és Gazdasagtan Doktori Iskola valamennyi
oktatojanak. Koszonetemet fejezem ki a doktori iskola vezetéjének Dr. Szerb Ldszlo
professzor urnak, aki a felivelést biztositd, kovetkezetes vitaforumok soran mindig
szakmailag tamogato lelkesitést nyujtott. A rendelkezésemre bocsatott vallalati
adatbazisa és kutatdsainak eredményei nagymértékben elémozditottak a disszertaciom
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elkésziilését. Sokat koszonhetek a 2023-ban elhunyt Dr. Varga Attilanak, aki a PhD
képzésem elsé éveiben mentorként kapukat nyitott meg eldttem a kutatds és szakmai
fejlédés iranyaba. Koszonettel tartozom Dr. Rideg Andrdsnak, aki a kutatashoz sziikséges
adatigényemet mindig aktivan eldsegitette.

K6sz6nom a Sapientia Erdélyi Magyar Tudomanyegyetem Csikszeredai Karanak,
hogy tanarsegédként alkalmaztak és Osztonoztek a doktori fokozat megszerzésére.
Koszondm a Kar dékanjanak, Dr. Lazar Edének, az Uzleti Tudomanyok Tanszék
vezetdjének, Dr. Nagy Benedeknek és az oktatd kollégaknak a folyamatos tamogato
kollegialis kapcsolatot, amellyel biztositottak a szakmai fejlodésem és eldmozditottak a
doktori fokozatszerzésem. Kiemelt koszonettel tartozom Fejér-Kirdaly Gergely
kollégamnak, aki a legkordbban batoritott a tudomanyos palya felé, Osztonzott a
tovabbhaladasra és végigkisért az utamon. Koszonom a LAM Alapitvanynak, hogy
tamagatdan és odafigyeléssel értékelték a kutatdéi elémenetelem, és anyagi tamaszt
nyujtottak, hogy teljes elmélyiiléssel a munkamra koncentralhassak.

Halaval tartozom a doktorandusz kollégaknak, kutatotarsaknak, hogy szakmailag
inspirald és ugyanakkor barati kozosségben tolthettem a doktori képzés iddszakat.
Koszonetemet fejezem ki hallgatoim felé, akiket doktoranduszként és tanarsegédként
tanitottam, hogy megtapasztaltam a tanitas 6romeit és kihivasait, amely altal szakmailag
jobba valtam. K6sz6nom a bardataimnak, hogy szamithattam rajuk és alland6 tamogatast
nyUjtottak a szdmukra sokszor végelathatatlan utamon. Mély koszonettel tartozom a
csaladomnak. Oszintén halas vagyok a sziileimnek és a testvéremnek minazért az
aldozatért, amit értem hoztak. Végiil, de nem utolsdé sorban, szeretnék koszonetet
mondani hdzastarsamnak a végtelen tamogatasaért és megértéséért. A szeretete, tiirelme

¢s belém vetett rendiiletlen hite lehetdvé tette, hogy megirjam a doktori disszertaciomat.



2. A vallalati fizetésképtelenség eldrejelzésének kerete

A bevezetd utan az elso fejezet a vallalati fizetésképtelenség eldrejelzéséhez szorosan
kapcsolodo sszefiiggéseket ismerteti, annak érdekében, hogy megteremtsen egy keretet,
amelyben a csbédeldrejelzés értelmezhetd. Ez ezért is fontos, mert a csddelérejelzés
tekintetében sziikos az elméleti megalapozas és az is szertedgazé forrasbdl szarmazik. A
tudomanyteriilet inkabb folyamatos empirikus kutatasokon és kisérletezésen alapszik
(Lim et al., 2012). Ezért a keretrendszer magaba foglalja az értékelési szempontokat,
korabbi kvantitativ modellek tanulsagait és modellfejlesztéshez kapcsolodo stratégiai
meglatasokat. A fejezetben a cséd és fizetésképtelenség fogalmainak ismertetése utan a
kialakulas okait és a csOdbejutas folyamatat ismerhetjik meg, amelyet a
fizetésképtelenség elérejelzés céljainak szempontjaival folytatunk. A fejezet végén a

fizetésképtelenséghez kapcsolhato jogi eljardsok részleteit tekintjiik 4t.

2.1. A fizetésképtelenség fogalma

A fizetésképtelenség, a csdd, a gazdasagi kudarc, a pénziigyi nehézség és a fizetés
elmulasztasa gyakran hasznalt kifejezések a sikertelen vallalatok leirdsara. Ezek jelentése
gyakran Osszemosodik, amelyet a szakirodalom sem mindig tisztaz megnyugtatoan.
Constand és Yazdipour (2011) allitasa szerint a cs6d fogalmat illetéen nincs egy
egyetemesen elfogadott meghatarozas. Bruno és Leidecker (1988) kissé tilzd véleménye
alapjan nem létezik olyan két szakérto, aki az tizleti cs6d fogalmaban egyetértene. Sharma
¢s Mahajan (1980) ugy véli a vallalati kudarc fogalmanak megallapitisa az egyik
legnehezebb feladat a csddkutatok szamara.

Az lzleti kudarc fogalma Greenwald (1973) gazdasagi szotara szerint, az iizleti
tevékenység felhagyasa Onkéntesen vagy birdsagi eljarasok kovetkeztében, amely
veszteséget okoz a hitelezoknek. Az iizleti tevékenység ledllasdnak szamos kiilonbozo
oka lehet, példaul tékeveszteség, elégtelen nyereség vagy visszavonulas. Azonban ha a
hitelezé1 kovetelések maradéktalanul teljesitve lettek, akkor a megsziind vallalat nem
tekintheté kudarcosnak (The Business Failure Record, 1978 idézi Sharma — Mahajan,
1980). Mas megfogalmazas szerint az iizleti kudarc a jogi eljarasok eldtt mar
bekdvetkezik, amikor a vallalati tartalékok kimeriilnek, és az adott cég képtelen eleget
tenni a soron kovetkezd fizetési kotelezettségeinek (Van Horne, 2002). A pénziigyi
nehézség megfogalmazasdra a szakirodalom a csdéd ¢és fizetésképtelenséget

szinonimaként hasznalja (Wruck, 1990), annak ellenére, hogy a jelentésiik kiilonbozo.
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Beaver (1966) sikertelennek jellemezte azt a vallalatot, amely ellen csédeljaras indult,

negativ bankszamlaegyenlege volt, késedelmek jelentkeztek a kotvények torlesztésében

vagy az osztalékfizetés elmaradt. Pénziligyi nehézségrol beszélhetiink, amikor a vallalat

nem képes teljesiteni kotelezettségeit. A jelenség elso jelei akkor mutatkoznak, amikor a

fizetési kotelezettségeket megsértik, ami az osztalékfizetés csokkenésével vagy

elmaradasaval parosul (Baldwin — Mason, 1983). Whitaker (1999) szerint pedig a

pénziigyi nehézség akkor jelentkezik, amikor a nettdé pénzaramlas kisebb, mint az

esedékessé valt hosszu lejarata adossag.

A szakirodalom a bajba jutott vallalatok allapotanak leirasara négy kifejezést

hasznal, amelyek a kovetkez6k (Altman — Hotchkiss — Wang, 2019):

Kudarc (failure): Gazdasagi értelemben a kudarc azt jelenti, hogy a vallalat
megvalosult megtériilési rataja jelentésen alacsonyabb, mint a hasonl6 kockéazata
befektetésektdl elvart hozam. Mas esetben kudarcrol beszélhetiink, ha a vallalat a
koltségeket tartosan nem tudja a bevételeivel fedezni vagy a tokekoltségtol
elmaradd alacsony atlagos tOkehozamot realizal. Hozza kell tenni, hogy a
kudarcos vallalat jellemz6en nem all le, hanem folytatni tudja a miikodést.
Fizetésképtelenség (insolvency): A vallalat alacsony teljesitményét mutatja és
jellemzéen technikai jellegli, olyan értelemben, hogy a vallalat nem tudja
teljesiteni esedékessé valt kotelezettségeit. Jelenthet csupan atmeneti cash flow
vagy likviditashianyt. Ezzel szemben a szamviteli értelemben vett
fizetésképtelenség (balance sheet insolvency) stlyosabb probléma, amelyben az
Osszes kotelezettség meghaladja az Osszes eszkoz valds értekét, azaz a vallalat
nettd vagyona negativva valik. Wruck (1990) megkiilonbozteti az allomanyi
(stock) fizetésképtelenséget, amely azt takarja, hogy a vallalati pénzaramlasok
jelenértéke alacsonyabb, mint az Osszes kotelezettség. Az aramlas (flow) tipusa
fizetésképtelenség esetén a vallalat pénzbearamlasaibol nem tud eleget tenni a
folyo fizetési kotelezettségeinek. Ha egy vallalat flow szempontbol fizetképes,
de fizetésképtelen allomanyi tekintetben, akkor a hitelezk nem tudnak eljarast
kezdeményezni, mivel a koveteléseik teljestilnek (Wruck, 1990).

Nemteljesités (default): Azt jelenti, hogy a hitelfelvevé megszegi a hitelezével
kotott szerzodéses megallapodasat. Ennek a legjellemzdébb esete a toke és a
kamatok megfizetésének az elmulasztiasa, amely a tartozés atszervezéséhez vagy
formalis csddeljarashoz vezethet. Technikai nemteljesitésrél beszélhetiink, ha a
fizetéstdl eltérd egyezményt sért meg az adds fél, példaul egy eldirt minimalis
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likviditasi szint be nem tartdsa, vagy egy maximalisan meghatarozott adossagrata
tullépése. Ennek gyakori eléfordulasa rendszerint az adds vallalat csdkkend
teljesitményének mutatdja, amely a szerzddési feltételek ujratargyalasat vonja
maga utan, ritkabb esetben a tartozas visszafizetésének azonnali kovetelésével
zarul. A Bazeli Tokeegyezmény a default fogalmat a 90 napon tuli nemteljesitd
hitelekkel ragadja meg (Basel Committee on Banking Supervision, 2017).

e (Csod (bankruptcy): A formalis jogi eljarasra utal, amelyben a vallalat
fizetésképtelensége miatt felszamolasi eljaras, csédeljaras indul. Ugyanakkor a
cséd fogalma nem azonos a felszamoléssal, mivel a cs6d keretében egy vallalati
reorganizacio utan a vallalat talélové valhat. Azt is hozza kell tenni, hogy a cs6d
jogi jelentése orszagonként eltérd lehet. Bizonyos orszagokban a csddeljaras
magaban hordozza a reorganizaciot, mashol pedig a megsziinés el6tti végso fazist

jelenti a vallalat szamara, ahonnan nincs visszatérés.

Brealey és Myers (2005) alapjan a pénziigyi nehézség (financial distress) mindig
koltségekkel jar egyiitt, és akkor 1ép fel, ha a hitelfelvevd vallalat a hitelezoknek tett
igéretét nem tartja be, vagy nehezen tudja teljesiteni. Ezért az ilyen vallalat veszélyes
helyzetbe keriil, ahonnan nem mindig van visszalt, szamos esetben a végkifejlet a csod
¢és amegsziinés. A minésitett konyvvizsgalok az egyes vallalatokrol szo616 beszamolokban
a vallalat tevékenységének folytatasaval (going concern) kapcsolatos véleményt is
adhatnak, amelyben esetenként részletezik a pénziigyi nehézségek okait. Azonban nem
szabad figyelmen kiviil hagynunk, hogy e vélemények megalapozasahoz csédelérejelzo
modelleket hasznalhatnak (Wahlen et al., 2018). Barboza és Altman (2024) a pénziigyi
nehézséget 11, sajatos modon hatarozta meg. Az egyik modszeriik szerint cs6dos az a
vallalat, amelynek két egymast kovetd tizleti évben a kamatok, adozas és értékcsokkenési
leiras el6tti eredménye (EBITDA) kisebb, mint a pénziigyi raforditasok dsszege. A masik
megkozelitésiik szerint pénziigyileg problémas a vallalat, amelynek a sajat tdke piaci
értéke két éves idétavon folyamatos csokkenést mutat.

Egy sajat empirikus vizsgalat keretében, a szakirodalomban alkalmazott
meghatarozasok alapjan, a csédot négy fogalom kozé soroltam (Agoston, 2022a):

e Jogi megkozelités szerinti csdd: hivatalos jogi eljardsok Utjan lejatszodo

csOdeljarés, felszamolasi eljarés, fizetésképtelenségi eljaras, csddeljards soran

torténd felvasarlas vagy Osszeolvadas.
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e Technikai csdd: ebbe a kategdriaba tartozik a hitel nemteljesités, a hitel
ujrastrukturalds, a kotelezettségek elmulasztasa, a tdkeemelés az elegendd
mukodo toke biztositasahoz, valamint az osztalék elmaradasa.

o Gazdasdgi megkdzelités szerinti csdéd: ebben a kategdéridban a tanulményok
bizonyos mutatok alapjan hatiroztdk meg a csédot, mint negativ eredmény,
negativ miikddési pénzaramlas, elégtelen eszkdzaranyos megtériilés (ROA) és
elégtelen sajattéke aranyos megtériilés (ROE). Példaul Asquith et al. (1994) a
kamatfedezettségi mutatdt alkalmazta a pénziigyi nehézség azonositisara. Az a
vallalat amelynek kamatok, ad6zés és értékcsokkenési leirds el6tti eredménye
(EBITDA) kevesebb, mint 80%-a a kamatraforditisoknak, problémasnak
mindsiil.

e Jelentés alapi megkozelités: bizonyos hivatalos kozlemények alapjan
azonosithatdé a cs6d gy, mint t6zsdei beszamolok, konyvvizsgaloi jelentések,
pénziigyi jelentések, vagy éppen az éves pénziigyi jelentés elmaradasa esetén.
Ebbe a kategoriaba sorolhato a kdtvény- és részvényértékeld (rating) szolgaltatok

alapjan meghatarozott iizleti kudarc és nehézség is.

A tanulmanyban a cs6deljarast a magyar jogi terminologia szerint értelmezem,
amelyben a vallalat fizetési haladék mellet lehetdséget kap tartozasainak rendezésére.
Figyelembe véve, hogy a csdd, a fizetésképtelenség és a pénziigyi nehézség vizsgalata
rokon kutatasi teriiletek, azért a kovetkezokben lényegesen nem kiilonitem el a
megfogalmazasokban, hanem rokon jelentéstinek tekintem. Igy a cséd, fizetésképtelenség
és lzleti kudarc kifejezéseket a sikertelen vallalatok jellemzésére hasznalom, amelyek
fizetésképtelenné valtak. Ezek kimenetelére nem teszek utalast, igy lehetnek véglegesen
megsziindk vagy akar tovabb mitkdddk is. Az empirikus részben a fizetésképtelenséget
kifejezd fiiggd valtozot a felszamolasi eljaras esetébdl szarmaztatom. Ezzel ellentétben
az egészséges vagy fizetoképes kifejezéssel fogok €lni azon vallalatokra vonatkozoan,
amelyek nem tartoznak a cs6dos csoporthoz. A fizetési hajlandosagot maximalisnak
feltételezem, igy aki fizet6képes az hajlando is fizetni és a fizetésképtelenség nem a

fizetési hajlandosag hianyabdl ered.
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2.2. A vallalati fizetésképtelenség és cséd okai

A vallalati fizetésképtelenség és csdd kialakuldsanak okai sokrétiiek lehetnek. A

szervezetelméleti megkdzelités szerint tobbek kozt kdzrejatszanak a kedvezotlen vezetdi

tulajdonsagok, a megalapozatlan dontések, a valsagokra adott esetlen valaszok, az

informacios aszimmetria, a képesség- és er6forrashiany, a torvényi és szabalyozasi

eléirasoknak nem megfeleld mikodés, a kornyezeti evolucids valtozasok okozta

hatranyos szelekcio, a szervezeti rutinok merevsége, a szervezeti toke helytelen kezelése,

a marketing ¢és pénziigyi funkciok rossz miikodése ¢és az elégtelen szervezeti

beagyazottsag (Kristof, 2005).

A fizetésképtelenség szempontjabol célszerl a pénziigyi elégtelenségek és gazdasagi

nehézségek kombinaciojat keresni. Altman et al. (2019) szerint az altalanos gazdasagi

okok a kovetkezok:

Gyenge miikodési teljesitmény és magas tOkeattétel: A gyenge teljesitmény
fakadhat a nemzetkdzi versenybdl, rosszul végrehajtott beszerzésekbdl,
indokolatlanul magas kapacitasokbol, a verseny kiélez6désébol, arsokkokbol
vagy ciklikus iparagakbol, amelyeket a magas tokeattétel csak sulyosbit.

Uj vallalkozasok alapitasanak magas ardnya: Az 1j vallalkozasok sokkal
gyakrabban buknak meg, mint a tapasztalattal rendelkezé vallalatok. Ha egy
bizonyos idészakban magas ardnyban jelentek meg 0j vallalkozasok, akkor a
kovetkezo években varhato, hogy a csdd aranya is megugrik.

Technologiai innovacié hidnya: Az Uj technologiai megoldasok megjelenése
veszélyt jelent azon vallalatok talélésére, amelyek egy korabbi, kevésbé
versenyképes technologiat birtokoltak.

Finanszirozasi sokk: A hitelezési csatorndkhoz vald hozzaférés csokkenése
likviditas problémaékat vet fel, amely gatja az esedékes tartozasok teljesitésének.
Ilyent lathattunk a 2008-2009-es valsag idején, amikor a hitelpiacok kinalata
meredeken csokkent €s a refinanszirozasi kockazat megemelkedett.

Iparagak deregulacidja: A deregulacio az ipardgak versenyét fokozza, és eldsegiti,
hogy nagy szamban legyenek belépd és kilépd vallalatok.

Vératlan kotelezettségek: A csdd egy masik okozdja lehet, ha a mérlegen kiviili
tételek hirtelen mérleg szerinti kotelezettségé valnak, példaul peres ligyek miatt.
Egy maésik példa a felvéasarlas, amely altal megorokolheté egy nem vart

kotelezettség.
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Lizal (2002) a pénziigyi nehézségek harom okat jeldlte meg. Az elsé a
neoklasszikus megkozelités, amely szerint a cs6dot kovetd megsziinés az erdforrasok
ujraclosztasanak elkeriilhetetlen és elemi eszkéze. Ebben a tekintetben a csddesetek
szama ¢s mérete a gazdasagi szerkezetatalakitas sebességét mutatja. A masodik, tisztan
pénziigyi megkozelités szerint, a vallalat eszkdzszerkezete megfeleld, ugyanakkor
tokeszerkezete és likviditasa elégtelen, amely oda vezet, hogy a hosszl tavon fenntarthatod
vallalat révid tavon cs6dbe juthat. Az elv 6 kiindulopontja a tOkepiaci tokéletlenségeken
és az orokolt tokestruktaran alapszik, ugyanakkor e nézépont szerint nem egyértelmii,
hogy a csdd elonyds vagy hatranyos a szerkezetatalakitds szempontjabol. Az utolsod
megkozelités alapjan a vallalatnak megfeleld eszkdz és tokeszerkezete van azonban
elégtelen a vezetése, igy az alacsony hatékonysagii miikodés cs6dhoz vezet. Ilyenkor a
tulajdonosnak el kellene bocsatania a vezetdt miel6tt csédbe vinné a vallalatot. Ennek
korlatja lehet a megbizo-ligyndk probléma és az informacids aszimmetria. Ebben a
szemléletben a vallalat miikodéképes lenne, ezért a cséd egyértelmiien kedvezdtlen a

szerkezetatalakitas és a tarsadalmi jolét szempontjabol.

2.3. A fizetésképtelenség és csbédbe jutas folyamata

Stickney (1990) a pénziigyi egészség romlasat az . dbranak megfeleléen egy
folyamatként jellemezte, amely balrol jobbra, az egészségestol a problémas és felszamolt
iranyba tart. A kockazatelemzésnek és csédeldrejelzésnek pedig pont az a célja, hogy
id6ben jelzést adjon arrol, ha egy vallalat pénziigyi nehézségek vagy a cs6dos allapot fele
halad. Hozza kell tenni, hogy az utolso felszamolasi fazis kivételével, minden szakaszban
van még atjaras barmelyik irdnyba, tulajdonképpen megfeleld intézkedésekkel a cs6dos

allapotbdl is vissza lehet térni a pénziigyileg egészséges allapotba.

1. abra A pénziigyi egészség valtozasanak folyamata

Pénziigyi
nehézsépekle]l  [—» Csodis
kiizdd

Pénziigyileg

.- Felszamolt
egéazaéges

h
h

Forras: (Stickney, 1990, 245. p.) alapjan sajat szerkesztés

A fenti megkozelitést részletesebben kibontva, tekintsiink vissza Fitzpatrick (1934)

munkajahoz, aki a csédbe jutas folyamatat 6t szakaszra bontotta.
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1. Lappangas iddszaka: Ekkor az els6 kellemetlen pénziigyi nehézségek alattomosan
kialakulnak, de a tulajdonos ekkor még nem szerez tudomast rola. Amikor idével
a vezetés megtudja a valos helyzetet, torekedhet a probléma megoldasara vagy
akar figyelmen kiviil is hagyhatja. Ez attol is fiigg, hogy mennyire tapasztalt és
kompetens a vezetés. Az iizleti életben vald jartassag és hozzaértés hianya a
vallalati nehézségek széles skalajat generalhatja, amely sokszor lathatatlan modon
jelentkezik. Mindamellett a tapasztalt vezetés is belecsuiszhat hibakba, példaul egy
tulzottan optimista hozzaallassal vagy a figyelem mas teriiletekre torténd tulzott
Osszpontositasaval a hattérben rejtézkodo rendellenességek kibontakozhatnak.

2. Pénziigyi zavar iddszaka: Még a normalisan miikodd vallalatok életében is
felmertilhet egy-egy varatlan likviditashiany. A véllalat fundamentalisan rendben
lehet, ha az eszkozei értéke nagyobb, mint az Gsszes kotelezettsége és elégséges
jovedelemmel is rendelkezik. Azonban eléfordulhat, hogy az eszk6zei nem elég
likvidek ahhoz, hogy teljesiteni tudja az azonnali pénzsziikségleteket. A
kialakulasanak szamos elkeriilheté vagy elkeriilhetetlen tényezdje lehet, amely
legtobbszor visszavezethetd az értékesitési volumen atmeneti csdkkenéséhez. A
kritikus id6szak lehet mindGssze néhany nap vagy akar egy-két honap. Ebben a
szakaszban orvosolhato a rendellenesség kiils6 forras bevonasaval. A kellemetlen
mitkodési helyzet és a hozza kapcsolodd kiigazitasok még nem Keriilnek
nyilvanossagra, igy csak a vezetés és néhany belso érintett tudomasaval torténik.

3. Pénziigyi fizetésképtelenség: Ebben a fazisban a vallalat nem képes teljesiteni a
folyo kotelezettségeit. Viszont ekkor még van lehetdség talpra allni hosszi tavon,
a menedzsment Gjjaszervezésével, a pénziigyi stratégia megvaltoztatasaval vagy
hosszl tavl kiilsd forrds megszerzésével. Ebbdl a fazisbol sok vallalat vissza tud
térni az egészséges vallalatok soraba.

4. Teljes fizetésképtelenség: Ekkor mar a kotelezettségek meghaladjak a vallalat
Osszes eszkozeinek az értékét. Ebben a szakaszban a vallalat legtobb érintettje €s
a hitelezok értesiilnek a valos allapotokrol. Ett6l a ponttol kezdve tekintjikk a
vallalatot csdddsnek, habar még nem biztos, hogy elindult a csédeljaras. Még van
lehetdség 1épéseket tenni a megmentésre, egyrészt a hitelezokkel vald egyezség
keretében a tartozdsok ujraiitemezésére. A vallalat még tehet egy utolsod
probalkozast, hogy a kockazatnak megfeleld magas arszintii kiils6 finanszirozast
¢és forrasokat szerezzen. Ha ezek nem bizonyulnak elég kielégitonek, akkor a

csddeljaras jelenthet egy végso talpradllasi modot.
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5. Megerdsitett fizetésképtelenség: Ez a szakasz altalaban gyorsan koveti az el6z6t.
Hivatalosan bejelentik a fizetésképtelenséget €s jogi Iépéseket tesznek a vallalat
hitelezéinek a védelmében. A reorganizacié utjan lehet6ség van még a vallalat
helyreallitdsara, azonban a legtobb vallalat, amelyik eléri ezt a szakaszt, a

felszamolasa majdnem biztosra vehetd.

2.4. A fizetésképtelenség elbrejelzésének szerepe

A globalis gazdasagi tér magaval hozta, hogy a vildg minden piacgazdasagaban
sziikkség van vallalati fizetésképtelenség eldrejelzésére ¢és a csédmodellekre. A régi
aforizma, mely szerint a nagyvallalatok igen biztonsagosak és a csédbe jutas esélye
csekély, mara megddlni latszik, igy valamennyi méreti vallalat céljat képzi a
fizetoképesség felmérésének és a csddeldrejelzésnek. A gazdasagi rendszer egyik-masik
szektoranak problémai konnyen tovaterjednek a tobbi szektorra, Kifejezetten ha a
pénziigyi szektor a van valsagban (Virag, 2007). A rendszerszintli kockazatok
csOkkenthetok a pénziigyi nehézségek eldrejelzésével, stabilabb gazdasagi teret hozva
létre. A recesszids kornyezetben pedig, amikor a finanszirozok kockazatkertilése
dominal, a csédeldrejelzés fontossaga hatvanyozottan felértékelddik (Nyitrai, 2014a).

A vaéllalati csdeldrejelzésre €s a pénziigyi nehézségek felderitésére a technikak
és modszerek széles skalaja all a pénziigyi szakemberek rendelkezésére. A megalapozott
csédmodellek mellett a javasolhato modszerek kozt szerepel az éves beszamolo
értékelése, a vallalati stratégia- €és iparagelemzés, a részvények alakuldsdnak vizsgalata,
a kotvényhozamok értékelése, a varhatd piacra 1épdk hatdsanak elemzése, a folyo- és
jovobeli idészakok pénzaramlasanak értékelése (Samuels — Brayshaw — Craner, 1995).

A vallalatok bukasa, a kapcsolodd magas koltségek kovetkeztében, majdnem
mindenik érintettre hatdssal van. A véllalati szinten tal tdrsadalmi koltségek is
keletkeznek a cséd fert6z6 hatasanak kovetkeztében, amely a foglalkoztatottsagot és a
tarsadalmi jolétet veszélyezteti (Virag et al., 2013a). A vallalat szintjén a menedzsment,
arészveényesek ¢s hitelezOk érdeke, hogy iddben észleljék egy esetleges csdd kialakulasat
¢s 1épéseket tegyenek a helyzet sulyossaganak csokkentésére vagy elkeriilésére (Keaseay
— Watson, 1991). A tarsadalmi szintli problémak megel6zéséhez a kormanyzatok
szabalyozasi eszkozokkel mérsékelhetik a csdd és felszamolasok sulyos hatésait.

Az elmult idészakban a vallalatok miikddési kornyezete atalakulason ment
keresztiil, a globalis gazdasag kihivasainak valamint a széleskorii negativ torténések
kovetkeztében, kiilondsen kiemelhetjik a COVID-19 és az orosz-ukran habort
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kovetkezményeit. A verseny kiélezodott, a vallalati sériilékenység novekedett, az allami
beavatkozasok fokozott jelentdséget kaptak. Ezekkel a radikalis valtozasokkal a
csOdértékelési rendszereknek is tartaniuk kell a 1épést (Virag et al., 2013a).

A fluggetlen konnyvizsgalok és hitelmindsitdk egyedi vallalatok pénziigyi
allapotanak helytallo értékelését tudjak biztositani. Azonban ha a vallalatok tomegét kell
osztalyozzuk, a csédmodellek hatékonyabb eldrejelzésre képesek, és altalanositod
képességei is megbizhatobak Kifejezetten, ha Kizardlag nyilvanosan elérheté adatok
allnak a rendelkezésre (Keaseay — Watson, 1991; Virag et al., 2013a).

A piaci tokéletlenségek elve mentén a rendelkezésre 4llo6 szabad toke nem
elégséges az Osszes pozitiv nettd jelenértékli projekt finanszirozasara, ezért szamos
potencialisan nyereséges beruhazas megvalositdsa elmarad. A befektetdk az informacios
aszimmetria okan nem juttatnak t6két a jovedelmezé projektekbe, csak a magas varhatd
megtériilésii és relativ alacsony kockazati beruhdzasok fognak megvalosulni. Ebben a
tekintetben a csédeldrejelz6 modellek kettds elénnyel rendelkeznek. Egyfeldl alkalmasak
a kockazatok elemzésére, masfeldl csokkentik a tulajdonosok és menedzserek kozti
informacios aszimmetriat (Virag et al., 2013a).

Az alapvet6 felhasznaloi a csédmodelleknek a bankok, hitelintézetek, befektetok,
hitelmindsitd ligynokségek, biztositok, konyvvizsgalok és szabalyozéasi szervek.
Szadmukra a vallalati csddeldrejelzésbdl szdrmazd informacio kulcsfontossagu az
eredményes mitkodéshez. A bankok kockazatkezelésének fontos eszkdze, amely mentén
a veszteségek minimalizalasdhoz vezeté dontések hozhatok. Egy befektetd pedig jo ha
ismeri a csédkockazatokat egy kotvény vasarlasa el6tt (Lifschutz — Jacobi, 2010). A
szabalyoz6i szervek a pénziigyi stabilitdis megerdsitésére és korai figyelmeztetd
rendszerként vehetik igénybe a csddmodelleket. A csddesetek és okainak megértése segiti
a szabalyozokat jobb szakpolitikdk kidolgozasaban, hatékonyabb szabalyozasi keretet
lérehozva a jovébeli valsdgok megeldzése érdekében. Az sem utols6 szempont, hogy a
vallalatok stratégiai tervezésében felhasznalhato és a partnerkockazat értékelésére ad egy
eszkozt, hozzijarulva egy megbizhatd ellatasi lanc és fizet6képes ligyfélkor
kialakitasahoz. Végeredményben a csddelérejelzés lehetdvé teszi, hogy a vallalatvezetés,
a befektetd, a hitelezd és a részvényes megfeleld intézkedéseket hajtson végre,

minimalizalva a varhato veszteségeket (Brabazon — O’Neill, 2004; Lim et al., 2012).
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2.5. A fizetésképtelenségi eljarasok jogi hattere

A gazdéalkodo egységek folytonos ki- és belépése a gazdasagi rendszerben egy
természetes, Ciklikus jelenségként értelmezheté. Azonban tekintettel arra, hogy a kilépés
szamos koltséggel parosul, ezért van jelentdsége annak, hogy bizonyos jogi eljarasok és
torvények védik az érintetteket. Majdnem minden orszagban alkalmazzak a
fizetésképtelenségi eljarasok valamely forméjat.! Magyarorszagon a csédeljaras és a
felszamolasi eljaras célja a fizetésképtelen helyezetek méltanyos kezelése. Az eljarasok
jogi elézménye volt az 1986. évi 11. szamu torvényerejii rendelet, bevezette ¢és
szabdlyozta a felszamolasi eljards intézményét. Ez jelentés mérfoldkének szamitott,
azonban nem tudta betdlteni szerepét, elsdsorban a rendszervaltas okozta piacgazdasagi
koriilmények kozt. Igy aztan az 1991. évi XLIX torvény hatalyon kiviil helyezte és
bevezette a csédeljaras intézményét (Kerek, 1992). E torvény tobbszér modositott
véltozata? ma is szabalyozza a csddeljaras, felszamolasi eljarast és a végelszamolast.

A csodeljaras az ados fél kezdeményezésére indul, amelyben fizetési
moratdriumot kérelmez a hitelezokkel szemben. Az ados egyezségi javaslatot (teljesitési
hataridék modositasa, kovetelések atvallalds vagy elengedése) ¢s a fizetOképesség
helyreallitasara alkalmas reorganizacios tervet készit, amelyet a hitelez6kkel megyvitat.
Ha a megallapodas nem jon létre a bir6sag meginditja a felszamolasi eljarast (Kerek,
1992).

Felszamolasi eljarast a birdsag hivatalbol, illetve az ad6s vagy a hitelezok
kérelmére indithatnak. Célja a hitelezok térvényben eldirt sorrendben vald kielégitése a
fizetésképtelen ados megsziinése soran, vagyonanak értékesitésével. A kielégitési sorrend
elején a felszamolashoz kapcsolodd koltségek vannak, amelyek tobbek kozt a
munkabéreket, bérjellegli juttatasokat, a felszdmolo dijat és a vagyon értékesitésének dijat
tartalmazzak. Ezt kovet a zalogjoggal biztositott kovetelések, majd a gazdalkodd
szervezetet terheld tartasdijak €s kiilonb6zo jaradékok. Negyedik helyen a kdtvény alap
kovetelésektol eltérd, maganszemélyek nem gazdasagi tevékenységbol eredd kovetelései,
igy példaul kartéritések és séremdijak, ezen kiviil a kis- és mikrovallalkozasok és
mezOgazdasagi Ostermelok kovetelései szereplenek. Az o6todik a sorrendben a

tarsadalombiztositasi alapokhoz kapcsolodo tartozasok, adok és koztartozasok, majd a

! Az Eur6pai Unié egyes nemzeteinek fizetésképtelenségi eljardsait az aldbbiakban talaljuk: https:/e-
justice.europa.eu/447/EN/insolvencybankruptcy
22017. évi XLIX. térvény.
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hatodik az egyéb kovetelések, amely kategoriaba a hitelez6k nagyobb része tartozik.
Hetedik helyen a késedelmi kamatok ¢€s birsag jellegli tartozasok, valamint utolsé helyen
az ados vallalat tulajdonosainak és vezetbinek a kovetelései. A felszamolasi eljaras sem
visszafordithatatlan, lehetdség van a felszamolds megsziintetésére egyezség
megkotésével, a kovetelések maradéktalan teljesitésével, a felszdmolasi dijak
megfizetésének biztositékaval.

A megsziinés egy tovabbi esete a végelszamolas, amelyben a vallalat sajat
elhatarozasa alapjan nem folytatja a tevékenységét, tartozasait ki tudja egyenliteni és
jogutéd nélkill megsziinik’. Ebben az esetben alapvetéen nem 4ll fenn a
fizetésképtelenség probléméaja. A kényszertorlési eljarast a cégbirdsag inditja jogsértés
miatti szankcioként a gazdasagi tarsasagok jogutod nélkiili megsziinésének céljaval. A
kényszertorlés meginditasanak feltétele az, hogy a torvényes mitkodés nem biztosithato,
vagy a végelszamolast harom éven beliil nem fejezték be és a torlés iranti kérelem nem
valosult meg. Az eljaras szerepe abban all, hogy a vagyon nélkiili vallalatokat gyorsabban

¢és egyszerlibb lefolyassal, jogutod nélkiil sztinhessenek meg (Dzsula, 2018).

3 A végelszamolas és kényszertorlési eljaras torvényi keretének részleteit, a cégnyilvanossagrol, a birosagi
cégeljarasrol és a végelszamolasrol sz616 2006. évi V. tdrvényben talélja az Olvaso.
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3. A fizetésképtelenség- és csdédeldrejelzés korabbi

empirikus kutatasai

A kovetkezé fejezet a csddeldrejelzés korabbi szakirodalmi kutatasait mutatja be.
Tekintettel arra, hogy a csédeldrejelzés témajaban megjelent publikacidk szama nagyon
magas, ezért a kovetkezd attekintés nem tér ki az sszes kutatasra, inkabb csak azokra,
amelyek mérfoldkonek tekinthetdek, vagy modszertani megfontolasbol kiemelkeddek a
tobbi koziil. Az atfogd jellegili irodalomelemzé tanulmanyokbdl bizonyos szempontok
mentén rendszerezett képet kapunk a meglévo publikaciok fobb megallapitasairdl. llyen
tekintetben ajanlom az Olvasd figyelmébe a csédeldrejelzés teriiletén végzett
szisztematikus irodalomkutatasom, amely a nemzetkézi szakirodalom legtobbet
hivatkozott csédkutatasainak tapasztalatait foglalja 6ssze (Agoston, 2022a). A kovetkezd
bemutatas azonban idérendi sorrendben igyekszik ismertetni a fobb eredményeket,

megallapitasokat, a fontosabb modszertanok alkalmazasi példajat, illetve tanulsagait.

3.1. Nemzetkdzi id6rendi attekintés

A csddeldrejelzésben az elso feljegyzett probalkozasok az 1930-as évekig nyulnak
vissza, amikor még a tobbvaltozos statisztikai mdodszereket melldzve, az egészséges €s
fizetésképtelen vallalatok pénziigyi mutatoi kozt eltéréseket kerestek (Fitzpatrick, 1932;
Winakor — Smith,1935). A cs6deldrejelzés alapjait Beaver (1966) fektette le, aki
kutatasaban az egyvaltozos diszkriminanciaanalizis modszerével 90%-os pontossaggal
jelezte eldre a fizetésképtelenséget egy évvel a csdd bekodvetkezése eldtt. Az elsd
tobbvaltozos csédeldrejelzd modell Altman (1968) nevéhez kothets. Uttord
diszkriminanciaanalizis alaps modellje mindossze 33 fizetdképes ¢€s ugyanennyi
fizetésképtelen vallalat adataibol épiilt fel és 6t pénziigyi mutaton alapult. A kifejlesztett
Z-értek 95%-o0s pontossaggal kiilonitette el a mintaban szerepld vallalatokat egy évvel a
csOd bekovetkezése elott. Azonban a két éves eldrejelzési horizonton mar csak 78%, a
harom éves eldrejelzésnél a véletlen talalgatasnal rosszabb, 48% atlagos pontossaggal
rendelkezett (Altman, 1968). Mindemellett Edward Altman az egyik legtobbet
hivatkozott szerzé a csédelorejelzés szakirodalmaban (Bellovary — Giacomino — Akers,
2007) és a Z-modellt hossza idén keresztiil etalonként kezelte a szakirodalom, valamint
az intézményi hitelmindsitok, €s maig szamos modellfejlesztés dsszehasonlitasi alapjaul

szolgal (Agarwal — Taffler, 2008; Bauer — Agarwal, 2014; Giannopoulos et al., 2022;
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Manh — Nguyen, 2024). Egy masik hires modell is Altman nevéhez kothetd, az
ugynevezett ZETA-modell, a Z-érték masodik generacios tovabbfejlesztett valtozata
(Altman — Haldeman — Narayanan, 1977), amely hét pénziigyi mutaton alapult, 53
fizetésképtelen €s 58 egészséges vallalati mintabol épiilt fel. A cs6dot megel6z6 évben a
modell 96% pontossaggal sorolta be a fizetésképtelen vallalatokat a tanuld mintan,
ugyanakkor egy fliggetlen teszteld mintan atlagosan 89% pontossagu volt.

Az 1970-es években egy 0j modellcsalad jelent meg a szakirodalomban, a
logisztikus regresszid elemzés. Az els6 logit modszeren alapuld csédeldrejelz6 modell
Martin (1977) nevéhez kothetd, aki amerikai bankok csdédjét vizsgalta. A vallalati
fizetésképtelenség elérejelzését logisztikus regresszio modszerrel Ohlson (1980) vezette
be. Adatmintajaban 105 csddbe ment és 2058 egészséges vallalatot vizsgalt az 1970-1976
kozotti idészakban. A modell eldrejelzo teljesitménye és megbizhatosaga Altman (1968)
modelljénél kedvezdbb volt (Ohlson, 1980). Ezt kdvetden a logit modszer a csédkutatok
korében rendkiviili modon elterjedt és nagy népszeriiségnek orvendett. Még a 2000-es
évek végéig is a leggyakrabban hasznalt technika volt a hitelmindsitések teriiletén
(Thomas, 2009), igy a 2008-as globalis gazdasagi valsadg utani csddeldrejelzés nagyfoka
megugrasa mellett is a logisztikus regresszio maradt az egyik leggyakoribb modszer (Shi
— Li, 2019). A logisztikus regresszié analizis modszerének népszertiségét Bellovary —
Giacomino — Akers (2007), Alaka et al. (2018) és Agoston (2022a) is megerdsiti, akik a
szakirodalmi tanulmanyok egy jelentds részét atvizsgalva arra jutottak, hogy a logisztikus
regresszio az egyik legyakrabban hasznalt modszer a kutatok korében.

Az 1980-as években a csddeldrejelzés torténetében megjelent a logit alternativ
modszere, a probit-analizis, ami elsdsorban Zmijewski (1984) nevéhez kothetd.
Zmijewski harom pénziigyi mutatora épiilé modelljét 840 elemszamu vallalaton tanitotta
be és ugyanennyi fiiggetlen vallalaton tesztelte. Kimutatta, hogy a valds csédaranytol
jelentdsen eltérd mintavétel nem torzitja jelentdsen az osztalyozasi pontossagokat, sem a
statisztikai kovetkeztetéseket. A szakirodalomban talalunk néhany probit alkalmazasi
példat cs6deldrejelzésre (Theodossiou, 1991; Boritz — Kennedy — Albuquerque, 1995;
Ryu — Yue, 2005; Lin, 2009), azonban a modszer a szigoru feltételrendszere és nehézkes
alkalmazasa okan nem igazan terjedt el a gyakorlatban (Bellovary — Giacomino — Akers,
2007). 1985-ben megjelent a nemparaméteres modszerek kozé sorolhatd rekurziv
particionald algoritmus, amely dontési fa segitségével egyszerli szabalyok alapjan
abrazolja a valtozokat és a hozzajuk tartozé kiiszobértékek kombindcidit (Frydman —

Altman — Kao, 1985). A modszert alkalmaz6 - a szakirodalom altal jelentésen hivatkozott
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- cs6dkutatasok McKee és Greenstein (2000), Chen (2011b), Delen et al. (2013), Korol
(2013) munkajahoz kothetdek.

Az 1990-es évek elejétdl a szamitdégépes technika gyors fejlodésének
koszonhetéen az adatbanyaszati ¢és mesterséges intelligencia moddszerek a
csOdeldrejelzésben is egyre inkabb elterjedtek. Megjelentek a kiemelkedd mddszernek
szamito neuralis halok, amelyek a biologiai idegrendszer elvére épiilnek, és tanulés utjan
szerzik problémamegoldd képességiiket. Odom és Sharda (1990) voltak az elsok, akik a
csOdelérejelzésre alkalmaztak neuralis halozatot. Altman Klasszikus modelljével vetették
Ossze a neuralis halo alapt modellt 6sszesen 129 vallalat adatain. A tesztel6 mintan elért
legjobb eredményiik az 50-50%-os tanulo-teszteld mintafelosztassal jelentkezett, ahol a
cs0dosok helyes besorolasi pontossaga 82% volt a neurdlis halondl és 59% a
diszkriminanciaanalizis esetén. Feltcher és Goss (1993) Egyesiilt Allamokbeli vallalatok
kis mintés elemzésével tesztelték a haromtol hétig terjedo rejtett csomoponta eldrecsatolt
(feed forward) neuralis halok és a logit modell pontossagat. Arra jutottak, hogy a négy
rejtett rétegli neuronhald a legkivalobb, és tobb mint 10%-al pontosabb eldrejelzésre
képes a logisztikus regresszidbhoz viszonyitva. A neuronhalé eldnyét mutatta ki a
diszkriminanciaanalizissel szemben Coats és Fant (1993), Wilson és Sharda (1994),
Tsukuda és Baba (1994) valamint Leshno és Spector (1996). Ebben az idészakban Boritz
et al. (1995) tanulmanyaban kifejtette, hogy a neuronhaldé nem csodaszer, abban az
esetben, ha kevés csddos példabol tanulhat az algoritmus, akkor az 1 adatokon
gyakorlatilag képtelen lesz megkiilonboztetni a cs6dos eseteket az egészségesektol.

Szintén a 90-es években, teret nyertek a mesterséges intelligencia-alapt
klaszterelemzési eljarasnak szamito 6nszervez6doé térképek (self organizing maps, SOM)
vagy mas néven Kohonen halok. A neuralis halok csaladjaba tartozd modszer
dimenziocsokkentd eljarassal vizudlisan kiiloniti el az osztalyokat, azért kiillondsen
latvanyos eredményt ad. A feliilvizsgélat nélkiili tanulési tulajdonsdgainak kdszonhetden
nincs sziikség elére megadott outputokra, és nem kell eloszlasi feltételeknek sem
megfelelni. E modszert cs6desetek vizsgalatara el6szor Martin-del-Brio és Serrano-Cinca
(1993) hasznalta spanyol bankok és vallalatok mintajan és azt talaltak, hogy a szamitasi
algoritmusa egyszeriisége okan gyorsabb, mint a hibavisszaterjeszté neuronhalo, és a
fentebb emlitett néhany specialis tulajdonsaga bizonyos esetben versenyképessé teszi mas
modszerekkel szemben. Ezt bizonyitja, hogy Chen (2011a) hibrid SOM modelljei,
valamint du Jardin és Severin (2011) modelljei felilmultak a benchmark modszereket.

Ugyanakkor egyes vélemények szerint, tovabbi modszerekkel, statisztikakkal, szakértoi
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rendszerrel kombinalva fejtheti ki az igazi eldnyét a wvallalati fizetoképesség
megitélésében (Serrano-Cinca, 1993). Lee et al. (2005) 6sszehasonlitd tanulmanyaban azt
mutatta ki, hogy a modszer nem biztosit magas el6rejelzési pontossagot a neuronhalohoz
¢s a logithoz viszonyitva, azonban praktikusabb eszkoz a fizetésképtelenség idébeni
alakulasanak vizsgalatara foként a 2-3 évet meghaladd elemzéseknél.

Mar Molinero és Ezzamel (1991) a tobbdimenzids skalazast (multidimensional
scaling, MDS) vezette be a pénziigyi nehézséggel kiizd6 vallalatok vizsgalatara. A
szerzOk 1976-1982 id6szakban 47 cs0dds €s 235 egészséges vallalat pénziigyi mutatdinak
eltéréseit elemezték az MDS modszerrel. A szerzdk értékes kovetkeztetéseket vontak le.
Az egészséges vallalatok esetében a jovedelmezdség szempontja az elsddleges, mig mas
dimenziok mint a likviditas és a mikodo toke, hattérbe szorultak. A cs6dos vallalatok
esetén a csdd eldtti 2-5 években a miikodod téke javitdsa kapott nagy hangsulyt, annak
érdekében, hogy a romld helyzetben id6t nyerjen a vallalat, lemondva a potencialis rovid
tava nyereségrol, és helyrehozzak az értékesitési hanyatlast. A csod elbtti elsd évben
azonban a likviditas dimenzidja volt a leginkabb meghatarozo, amely a csdd elkeriilése
érdekében tett kétségbeesett kisérletként értelmezhetd. Neophytou és Mar Molinero
(2004) 50 cs6dos €s 50 egészséges részvénytarsasagot vizsgalt, amelynek 90%-at az MDS
modell tanulasi folyamataira hasznalt, a maradék 10%-ot tesztelésre. Ezen a téren az
MDS legnagyobb hatranya, hogy 6nmagéban eldrejelzésre nem alkalmas. A szerzdk az
MDS szignifikans dimenzioit a logit mddszer segitségével azonositottak, ezt kdvetden
pedig az Uj adatokat egyenként bevitték a teljes tanuld adatdllomédnyba és Ujrakezdték a
modellezést. Azutan azt vizsgaltak, hogy az Gj vallalati megfigyelés a pénziigyi valtozok
struktaraja alapjan melyik osztalyhoz hasonlit, azaz a szignifikans dimenziokban melyik
régiokban helyezkedik el. Ezzel a megkdzelitéssel a tesztmegfigyeléseket 80%
pontossaggal soroltak a helyes osztalyba. A szerzok véleménye szerint a moédszer
paradigmavaltast idéz majd el6 a csédeldrejelzésben, az eredmények vizualizaciods
szemléltetésének, a konnyl értelmezhetdségnek, a kvalitativ informaciok bevonasanak és
az adatokkal kapcsolatos csekély elvarasoknak kdszonhetden. Azonban a megallapitas
husz év tavlatdban még nem igazolddott be. Tovabbi alkalmazasi példdja a modszernek
Mar Molinero és Serrano-Cinca (2001) munkaja, amelyben spanyol bankcsédoket
elemeztek. Javaslataik alapjan a modszer eldrejelzés helyett inkabb a pénziigyi
nehézségben 1évo bankok pénziigyi palydjanak nyomon kovetésére alkalmazando. Khoja
et al. (2016) arab tézsdén jegyzett részvénytarsasagok elemzésére a logit mellett az MDS

modszert alkalmaztadk. Négy dimenzidt azonositottak, és megfigyelésiik alapjan, a
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fizetésképtelen vallalatok csak egyik dimenzidnak tulajdonitottak jelentdséget, mig a
fizetoképesek a tovabbi haromnak.

Slowinski és Zopounidis (1995) durva halmazok elméleten (rough set teory)
nyugvo modszert dolgozott ki a cséd elérejelzésére Pawlak (1982) elvei mentén, amely
szorosan kapcsolodik a fuzzy halmazok elméletéhez. A kutatok egy gordg befektetési
bank tigyfeleinek 39 elemii mintajat felhasznalva, a pénziigyi mutatok mellett kvalitativ
mutatokat is alkalmaztak Ggy, mint a menedzser tapasztalata, a vallalat piaci pozicidja és
a piaci rugalmassag. A szabalyrendszeriik tokéletes pontossaggal becsiilte a vallalatok
fizet6képességét (Slowinski — Zopounidis, 1995). Az elleniik felmeriilé kritika lehet,
hogy a végsé modelljiiket nem értékelték a tanuld mintatdl eltérd, kiilsé adatmintan. Ezt
kovetden azonban egyes kutatok validaltdk a modszert, mivel mas adatokon sikerrel
alkalmaztak a vallalati fizetGképesség dontési szabalyaként (Dimitras et al., 1999;
McKee, 2000; Beynon — Peel, 2001; Xiao et al., 2012).

Az esetlapu kovetkeztetés (case based reasoning, CBR) a csédkutatasokban, mint
adatbanyasz technika, vegyes eredményeket hozott. A korai modellek teljesitménye
jellemzden alulmaradt a korabbi statisztikai modszerekhez viszonyitva (Bryant, 1997; Jo
— Han — Lee, 1997). Annak ellenére, hogy kevésbé alkalmasnak bizonyult a
csOdeldrejelzésre, mégis hasznos eszkoznek mutatkozott abban az esetben, ha Kkis
elemszamu tanul6 minta all a rendelkezésre (Jo — Han — Lee, 1997). A kés6bbi empirikus
kutatasokban, foként egy hibrid elérejelzé rendszer részeként, a modszer teljesitménye
sokkal inkabb kiegyensulyozotta valt (Li — Sun, 2008; Ahn — Kim (2009); Li et al., 2014).

A neurdlis halo versengd moddszerének tekinthetd a gépi tanulasi elveken alapul6
support vector machine (SVM) eljaras, amely sokoldalt, Osszetett problémak
megoldasara alkalmas, igy a lineéris és nemlinearis osztalyozasra is. Fan és Palaniswami
(2000) alkalmaztak els6ként az SVM modszert csédeldrejelzésre. A szerzok 174 Ausztral
kkv-k mintajan azt talaltak, hogy az SVM modell jobb eredményre képes, mint a
diszkriminanciaanalizis és a neuralis halok csaladjaba tartozd tobbrétegli preceptron
valamint az LVQ (Learning Vector Quantization). Az ezt kovet6 tanulmanyok is az SVM
szinvonalas teljesitményét bizonyitottak (Shin — Lee — Kim, 2005; Chaudhuri — De,
2011), és a modszer szamos esetben 90% feletti pontossaggal hatarozta meg a
fizetésképtelenség tényét (Hua et al., 2007; Xu — Wang, 2009; Kim, 2011; Li — Sun,
2012). Kirkos (2015) irodalomkutatasa alapjan a csédeldrejelzés teriiltén a modern,

intelligens modszerek koziil messze a leggyakrabban alkalmazott algoritmus az SVM.

25



Shumway (2001) talélés-analizis modszerrel fejlesztett hazard modelljét (hazard
rate model), osszevetette Altman (1968) és Zmijewski (1984) klasszikus modelljeivel.
Shumway az els6k kozt volt, aki a pénziigyi mutatok mellett piacorientalt magyarazo
valtozokat is alkalmazott és kifejezte a hazard modell egyszerii becslését €s konnyt
magyarazhatosagat. A modellje Altman (1968) és Zmijewski (1984) megoldasatol eltérd
statisztikai kdvetkeztetésekre jutott, a hagyomanyos valtozok kozel fele nem volt hatassal
a fizetésképtelenségre. Ramutatott, hogy a cs6d elérejelzése statikus modellel
torzitasokhoz vezethet, mivel nem veszi figyelembe, hogy a vallalatok a cs6d6t tobb évvel
megel6zéen mar kedvezotlen allapotban voltak, vagy rovid id6 alatt mentek csddbe.
Chava ¢és Jarrow (2004) havi és éves megfigyelések alkalmazasaval validalta Shumway
(2001) modelljének kivalo teljesitményét Altman (1968) ¢és Zmijewski (1984)
modelljével szemben. Kiemelték az ipardgi hatdsok fontossdgat az eldrejelzd
pontossagra, valamint a piaci valtozok jelentés informaciotartalmat a cséd
vonatkozasaban. Hillegeist et al. (2004) hazard modell segitségével 6sszehasonlitotta
Altman (1968), Ohlson (1980) és Black — Scholes — Merton piaci alapokon nyugvé opcio-
arazadsi modelljét. Az eredmények kovetkeztében az utdébbi modellt javasolta
csOdelérejelzésre. Beaver, McNichols és Rhie (2005) hazard modelljének robusztussagat
bizonyitotta negyven éves id0szak adatain, valamint megerdsitette az el6z6 tanulmanyok
eredményeit abban, hogy a pénziigyi mutatok elérejelz6 képességének romlasat hosszabb
id6horizontokon a piaci mutatok parhuzamos alkalmazasa kompenzalja. A fentiekkel
némileg ellentmond6 kovetkeztetésre jutott Tian, Yu €s Guo (2015) hazard csédeldrejelzd
modellje, amely LASSO valtozoszelekcid utan a szamviteli mutatokbol nyert informécio
jelentéségét magasabbra értékelte, mint a piaci alapa valtozokét. Mayew et al. (2015)
hazard modellek segitségével az éves beszamolokban talalhatd vezetdi jelentések és
elemzések nyelvi tonusat, a konyvvizsgaloi jelentések szoveges tartamanak szerepét
vették figyelembe a vallalatok fennmaradasdnak eldrejelzésére, pénziigyi és piaci
valtozok kiséretében. A szerzok azt tapasztaltak, hogy dnmagaban a vezetdi beszamolok
hasonlé mértékben képesek a fizetésképtelenség eldrejelzésére, mint a modellezés soran
alkalmazott pénziigyi mutatok.

Jones és Hensher (2004) szerzéparos random paraméter modellt (mixed logit
model) fejlesztett és Gsszehasonlitotta a multinominalis logit modellel. Haromkimenetelt
osztalyozasi modellt dolgoztak ki: egészséges vallalatok, fizetésképtelen vallalatok és
cs6deljaras alatt 1évo vallalatok. Az eredményeik az mutattak, hogy a random paraméter

modell minden vizsgalati horizonton foliilmulta a multinomialis logit modellt. Trabelsi et
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al. (2015) Bayes-i, hazard és mixed logit modelleket allitott parhuzamba és arra
kovetkeztetésre jutott, hogy a Bayes-i és a mixed logit a legjobb eldrejelz6 teljesitményre
képes modszerek.

A csOdkutatas szakirodalmaban harom gyakori metamodszert vagy mas néven
egylittes (ensemble), gépi tanulason alapuldé modszert fedezhetiink fel. Ezek a gyorsitas
vagy boosting, a zsakolas vagy bagging és a véletlen erdé vagy random forest néven
ismert eljarasok (Barboza et al., 2017). Mivel az eljarasok egyesitik tobb tanulé modszer
elonyét, ezért ezt kovetden az egyetlen legjobb modszer keresése némileg teret vesztett a
kutatok korében. West et al. (2005) neuralis halo alaptanul6 osztalyozora harom egyiittes
eljarast alkalmazott: bagging, boosting és keresztvalidalast. A cs6dos és egészséges
vallalatok osztalyozasara atlagosan a bagging eljaras eredményében volt a legkisebb a
hiba mértéke.

Alfaro Cortés et al. (2007) az Adaboost.M1 algoritmust alkalmazta annak
érdekében, hogy a dontési fa csddeldrejelzd képességét javitsa. Spanyol vallalati adatok
felhasznalasaval a modszer 94% pontosaggal osztalyozta a tesztminta vallalatait. A
legfontosabb magyarazé valtozonak a miikodo téke és arbevétel aranya, az ado és
kamatfizetés el6tti eredmény és Osszes eszkOz aranya, valamint a cash flow és Gsszes
kotelezettség aranya bizonyult. Ugyanezen szerzOk egy kovetkez6 munkajukban a
boosting ¢s neuralis halé Osszehasonlitasat végezték el (Alfaro Cortés et al., 2008).
Kovetkeztetéseik szerint az Adaboost eljaras minden tesztmintan elénydsebb eredményt
ért el, mint a neuralis haldé, mivel atlagosan 30%-al kevesebb hibat ejtett. Hasonlo
eredményre jutott Sun et al. (2011) kinai vallalatok csédeldrejelzésénél. A boosting
elorejelzé teljesitménye foliilmulta a neuralis haldé mellett az SVM modszert is. Koreai
vallalatok mintajan Kim — Kang (2010) szerzéparos neuralis halé alapt bagging és
boosting moddszert fejlesztett és kimutattdk az egylittes modszerek magasabb
teljesitményét a hagyomanyos neuralis haloval szemben. A tesztmintan az atlagos
elérejelzd pontossag 76% volt a bagging modszernél, 75% a boostingnal és 71% volt a
hagyomanyos neuralis halo esetében. Chadra et al. (2009) random forest alapu hibrid
modszereket vonultatott fel dotcom vallalatok csddjének elérejelzésére. Szintén random
forest technikaval késziilt dontési fakat tesztelt Figini et al. (2016) német kkv-k
csédelérejelzésére. Barboza et al. (2017) Eszak-Amerikai vallalatok adatain bizonyitotta
a random forest magasabb eldrejelzd pontossagat és kisebb hibaaranyat hét alternativ
csOdeldrejelzé6 modszerrel szemben. Lombardo et al. (2022) kovetkeztetése alapjan a

random forest kivald eldrejelzé teljesitményt nyujt és aranylag kevés a bemeneti
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paraméter igénye, igy gyorsabb a tervezése €s a tanitasa iS. A neuralis halonak altalaban
nehezebb a tervezése és hosszasabb a szamitasi ideje, azonban a szerzOk a
csOdelérejelzésre hatékonyabbnak talaltak, mivel 0j adatok esetén a legjobb altalanosito
képességekekel rendelkezik.

A neuronhalé médszereknél a mélytanulas (deep learning) alkalmazésa az utdbbi
években kezdett kibontakozni. A csédeldrejelzésben két f6 mélytanulasi modszer
fedezhet6 fel, a rekurrens- és a konvolicios neuronhald (Qu et al., 2019). A rekurrens
neuronhalé (Recurrent Neural Network, RNN) féként szekvencialis és idésoros adatok
elemzésére alkalmas, amelynek specialis tipusa a Long Short-Term Memory (LSTM). Az
RNN és LSTM moddszertanra épiil6 csédeldrejelzést talalunk Kim — Cho — Ryu (2021)
munkajaban. Mai et al. (2019) mélytanulé csédelérejelz6 modellje numerikus valamint
szoveges adatok felhaszndldsaval valosult meg, tobb mint tizezer amerikai vallalat
mintajan. A mélytanulds hatékonynak bizonyult a szdveges adatok osztilyozasanal,
azonban a numerikus adatokkal a pontossaga nem volt jobb, mint az SVM-nek vagy a
random forest-nek. A legjobb modellek a szoveges és numerikus adatok egyiittes
alkalmazasaval jelentkeztek. A szerzék bebizonyitottdk a szdveges beszdmolok
informécios értékét, és kiemelték, hogy a hagyomanyos kvantitativ modellekbe beépitve
szamottevo teljesitménynovekedés érhetd el. A konvoluciés neuronhdldé mélytanuld
algoritmussal du Jardin (2022) vizsgalodott. A bemeneti pénziigyi adatok képként torténd
reprezentacioval 1étrejott modell magasabb elérejelzé képességekkel rendelkezett, mint
az SVM ¢és az ensemble modellek. A mélytanulassal szemben felhozhat6 ellenérv a nehéz
magyarazhatosag, ami végs6 soron nem elhanyagolhato a csddelérejelzés teriiletén (Mai

etal., 2019; Soui et al., 2020).

3.2 A magyar csédelGrejelzés merféldkbvei

A magyar csédkutatds kezdete az 1990-es évekre vezethetd vissza, és az elsd
magyar csddmodell Virag Miklos nevéhez flizddik, aki a rendszervaltas utani elso két év
adatain, tobbvaltozos diszkriminanciaanalizis és logisztikus regresszio alapu modelleket
készitett (Virdg, 2004). Az uttord tanulmanyok kozé tartozik Virag Miklos és Hajdu Ottod
1996-0s nagy terjedelmii kutatasa, amelyben a gazdasag egészének, a nemzetgazdasagi
agaknak ¢és az agazatoknak a csédmodelljét készitették el ugy, hogy valamennyi
modelljiikk 90% feletti besorolasi pontossagokat ért el (Virag — Hajdu, 1996; Hajdu —
Virag, 2001). Hamori (2001b) logisztikus regresszio-alapi modelljében 685 egészséges
¢és 72 fizetésképtelen vallalat adatait hasznalta fel. A szerz6 modszertani elérelépéseket
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tett, tobbek kozott a valtozokat négy faktorba tomoritette, amelyek segitségével a modell
osztalyozasi pontossaga 95% volt. Virag és Kristof (2005) neuralishalo-alapi modellt
hoztak Iétre az els6 hazai cs6édmodell adatbazisan, majd eredményeiket a
diszkriminanciaanalizissel, illetve a logisztikus regresszid6 moddszerével kapott
eredményekkel vetették 0ssze. A szerzok kiilonbozé haldstruktirakat teszteltek, melyek
koziil a legjobbnak a négyrétegli neuronhald bizonyult backpropagation* algoritmus
hasznalata mellett. A neuralis hal6o osztalyozasi pontossaga atlagosan 86,5%-0s volt, igy
a diszkriminanciaanalizis teljesitményét 8,6 szazalékponttal, a logisztikus regresszio
eredményét pedig 4,7 szazalékponttal haladta meg. Virdg és Kristof (2006) az iparagi
ratak alkalmazasaval négy kiilonboz6 csddeldrejelzé modszer, a diszkriminanciaanalizis,
a logisztikus regresszid, a dontési fa és a neurdlis hald, dsszehasonlitasat végezte el.
Szintén Virag és Kristof (2009) a megfigyelések tobbdimenzids skalazasa utan kapott
koordinatak  segitségével logisztikus regressziot futtatott, és a  kismintas
csOdeldrejelzésiik 94%-os besorolasi pontossagot ért el.

A cs6dbejutas kialakulasanak okait és folyamatait magyar nyelven Kristof (2005)
targyalja, aki szervezetelméleti megkdzelitések részletezésével tdmogatja a
csddeldrejelzés empirikus kutatasait. A csddeldrejelzés modellépités nélkiili modszertani
Osszefoglalojat Szabadosné Németh és David (2005), Oravetz (2007) valamint Ratting
(2015) tanulmanyaban olvashatjuk.

Virag és Nyitrai (2013b) alkalmazta elészor az SVM-modszert magyar vallalatok
adatain. Azt talaltak, hogy ugyanazon az adatbazison az SVM kozel 5%-al magasabb
atlagos osztalyozéasi pontossagot ért el, mint a neurdlis halo. Kiilonb6zé kernel
fliggvényeket teszteltek, és a kevésbé haszndlatos varianciaanalizis fliggvényt (analysis
of variance, ANOVA) talaltak a leghatékonyabbnak. Ugyanezen szerzék (Virag —
Nyitrai, 2014a) két egyiittes metamodszer, az Adaboost és a bagging teljesitményét
hasonlitottak 6ssze C4.5 dontési fak alkalmazasaval. A modellépitéshez 976 magyar
vallalat 2001 és 2012 kozotti adatait hasznaltak fel. A legjobb eredményt a bagging
biztositotta, atlagosan 81%-0s 0sztalyozasi pontossaggal, az Adaboost 79%, a C4.5 73%
pontossagot ért el. A szerzOparos a durva halmazelméleten (rough set theory) alapul6
modszert is tesztelte (Virag — Nyitrai, 2014b). A ,,ha-akkor” tipusu szabalyokat hasznalo
eljarast 0sszehasonlitottak az SVM, illetve a neuralis haloval, és arra az eredményre

jutottak, hogy az elébbi két modszer azonos, 89%-0s osztalyozasi pontossagot ért el a

4 backwards propagation of error = hiba-visszaterjesztés

29



tesztmintan, mig a neuralis haldo kevéssel elmaradva, 88%-0s pontossagot mutatott.
Magyarorszagi adatokon a k-legkozelebbi szomszéd modszert Nyitrai (2015) alkalmazta
el0szor csodeldrejelzésre. Az ezer eleml kiegyensulyozott vallalati mintan a tobb
id6szakot, a csod elotti 1, 2 és 3 évet, egyidejiileg tartalmazd modellek teljesitettek a
legjobban. Nyitrai (2017) a csddeldrejelzésben stock és flow tipusu bemeneti adatok
hatasait vizsgalta az eldérejelzo teljesitményre.

Krist6f (2018) hazai mikrovallalkozasok csddeldrejelzésén keresztiil az esetalapu
kovetkeztetés (case-based reasoning, CBR) moddszertanat és alkalmazasi feltételeit
iIsmertette. Emellett egy Osszehasonlitdo elemzés keretében a CBR modszer eldrejelzd
erejét vetette Gssze a dontési fa, a logisztikus regresszio €s a neuralis halé6 modszerekkel.
A tesztminta megfigyelései alapjan a CBR el6rejelz6 teljesitménye elmaradt a neuralis
hald és logisztikus regresszid eredményétdl. Nyitrai (2018) a vallalati méret és a
tevékenységi kor hatdsat vizsgalta a csédelorejelzd modellek szerkezetére és
teljesitményére. Az eredményei arra utaltak, hogy a vallalat mérete tekintetében jobb
eredmény érhetd el, ha a fébb méretkategoridkra kiilon modelleket épitiink, vagy legalabb
binaris valtoz6 formdjadban szerepeltetjik az 4atfogd modellekben. Az egyes
nemzetgazdasdgi agakban milkodd vallalatokra pedig célszerti 6néallo modelleket
felallitani a magasabb teljesitmény érdekében. Nyitrai (2019) a dinamizalt
csddmodellekkel végzett empirikus kutatdsdban a hagyomanyos statikus mutatészamok
mellé¢ a pénziigyi mutatok iddbeli trendindikatorat is bevonta, amely az osztalyozasi
teljesitmény javulasat eredményezte a hagyomanyos, statikus modellekhez viszonyitva.

A magyarorszagi cs6deldrejelzés harminc éves fejlodéstorténetérdl széles kort
elemzést készitett Kristof és Virag (2019; 2020). A szerz6k megallapitasai alapjan a
magyar szakirodalom leggyakoribb eljarasai a logisztikus regresszid, a neuralis halo és a
dontési fak, ugyanakkor a modszertani eldrelépéseket a mesterséges intelligencia, gépi
tanulas, hibrid modellezés ¢és  adatbanyaszat jellemzi. A  klasszikus
diszkriminanciaanalizis mddszer viszonylag egyszerli interpretalhatésagat bearnyékolja
a szigoru eldfeltétel rendszer és a mérsékelt teljesitmény. A szerzok ajanljak a jovobeli
kutatasok soran az ujabb modszerfejlesztések mellett viszonyitasi alapként szerepeltetni
legalabb az egyiket a logisztikus regresszid, a neurdlis halé és a dontési fa mddszerek
kozil (Kristof — Virag, 2019).

Molnar (2019) az 6nkormanyzati tulajdonban all6 vallalatok miikodoképességét,
fizetOképességét vizsgalta kiilfoldi csédmodellek segitségével. A vallalatok 55%-a
elfogadhatd fizetOképességgel rendelkezett, 45%-a stabil tOkeallapotban volt. Ehhez
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viszonyitva az amerikai vallalatokra fejlesztett Altman-modell (1968) pesszimista
becslést adott, a Zmijewski-modell (1984) elérejelzése pedig tul optimista volt. Patyi —
Szoka — Pataki (2023) harom nyugat-magyarorszagi megyére 6t klasszikus csédeldrejelzo
modellt tesztelt az ¢élelmiszerkereskedelmi agazatban. Az 6t modellbdl kett6t
alkalmatlannak taléltak az élelmiszerkereskedelmi vallalatok csddjének elérejelzésére.
Szant6 (2023) a logit alapt csédelorejelzés modellek kiugrd értékeinek kezelésére tett
kisérletet és azt talalta, hogy a legelonydsebb modszer a helyettesités, mégpedig a
legk6zelebbi, nem kiugro, értékkel.

Kristof — Virag (2023) a visegradi orszagok nagyvallalatainak csddelérejelzését
végezték el egy széles adatmintan és hossza idétavra, 2013-t61 2021-ig, belefoglalva a
COVID-19 alatti pénziigyi eseményeket. A CHAID ¢és logisztikus regresszio alapu
modelljeik kedveziek voltak egészen a 2020-as eldrejelzésig, azonban a COVID-19 alatti
2021-es elorejelzés teljesitménye jelentésen alacsonyabb volt. Ennek feloldasara egy 1j,
csak a legfrissebb adatokat figyelembe vevé modell specifikalasat javasoltak. A szerzék
ajanlasa alapjan a koraban kidolgozott, kevésbé hatékony modellek helyett jakat kell
fejleszteni és a jelenlegi dinamikus gazdasagi kornyezetben a csédmodelleket legalabb

évente feliil kell vizsgalni.

3.3. A fizetésképtelenseg elbrejelzésének alternativ valtozokra
epllé modelljei

Megfigyelhetd, hogy a vallalati cséd és fizetésképtelenség nem mindig belsd
okokra, miikddési hibakra vezethetd vissza, hanem kiils6 gazdasagi és kornyezeti
valsagok is eldidézhetnek csédhelyzeteket. Azonban elmondhatd, hogy ez az irany nem
tekinthetd a csddeldrejelzés féaganak. A vallalat belsd pénziigyi adatai dominans szerepet
jatszanak a csddmodellezésben (Nyitrai, 2017). Ha elegendden széles korben meritiink a
szakirodalmi kutatasokbol, akkor is csak néhany tanulmany tesz emlitést az alternativ
valtozok alkalmazasarol (du Jardin, 2009; Agoston, 2022a). Ezen alternativ valtozok
leggyakrabban piaci és makrogazdasagi valtozok, amelyek nem egyedileg, hanem a
bevalt pénziigyi magyarazo valtozok mellett kapnak helyet (Agoston, 2022a).

Néhany fizetésképtelenséget kutatdé tanulmany emlitést tesz iparagi,
vallalatiranyitasi (Linag et al., 2016), menedzsmentattitiid- (Ciampi, 2015) és egyéb nem
pénziigyi mutatok alkalmazasarol (Lussier, 1995; Teng — Bhatia — Anwar, 2011), azonban

ezek inkabb ritka kivételnek szamitanak. Lussier (1995) kérdéives felmérésében 1-t61 7-
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ig terjedd Likert-skalan mérte a vallalatok belsd jellemzdit és arra jutott, hogy a jovo
tervezése, a szakmai tandcsadds mindsége, az alapitd vallalkozo végzettségi szintje
valamint az alkalmazottak megszerzésének nehézségi szintje szignifikansnak bizonyult a
sikeres és a cs6dos vallalatok elkiilonitésére. Teng — Bhatia — Anwar (2011) a talélés
legfontosabb tényez6i kozé sorolta tobbek kozt az alkalmazottak megtartdsanak
képességét, a kivalo tigyfélkapesolatot és a kiemelkedd vezetdi képességekkel rendelkezd
fels6 vezetok meglétét.

Az alternativ valtozokat alkalmazo tanulmanyokban az egyik leggyakoribb
bemeneti mutat6 a munkanélkiiliségi rata, amely rendszerint pozitiv kapcsolatban all a
fizetésképtelenséggel és a megsziinéssel (Everett — Wattson, 1998; Buehler — Kaiser —
Jaeger, 2012; Figlewski — Frydman — Liang, 2012; Mare, 2015). A masik gyakori
magyarazé valtozo a bruttd hazai termék és annak valtozatai, ami a fizetésképtelenséggel
negativ 0sszefliggésben all (Iimakunnas — Topi, 1999; Box, 2008; Hol, 2007; Aly — Daly,
2010; Rezende et al., 2017). Tovabba a cs6dot a kamatlabak alakulasaval (Hilgeist et al.,
2004; Hernandez Tinoco — Wilson, 2013), valamint a valutaarfolyam-valtozassal is
magyarazza a szakirodalom (Holmes — Hunt — Stone, 2010; Nam et al., 2008; Karas
2022). Nem utols6 sorban a részvénypiaci hozamok segitségével is igyekeztek a
csOdvalosziniiséget interpretalni (Shumway, 2001; Hernandez Tinoco — Wilson, 2013;
Agrawal — Maheshwari, 2014).

Kis szdmban fordulnak elé azok a tanulméanyok, amelyek a csdéd és a foldrajzi
elhelyezkedés kozotti kapcsolatot probaljak feltarni. Keeble — Walker (1994) kifejezi
ennek egyik f6 okat, mely szerint sulyos hianyossagok vannak a vallalati cs6d
térbeliségének elméleti megalapozasaban: ,, ... the almost complete lack of theory relating
to the location of business failures ”. (Keeble — Walker, 1994 p. 423). Buehler — Kaiser —
Jaeger (2012) kifejezetten hangsulyozza a foldrajzi elhelyezkedés fontossagat a vallalatok
csédjével kapcsolatban. A szerzok széles svajci adatmintan kimutattdk, hogy a nagyobb
varosokban ¢és a turisztikai telepiiléseken alacsonyabb a csddarany. A kedvezd lizleti
feltételekkel rendelkezd régiokban, ahol alacsony szintli a munkanélkiiliségi rata és a
vallalati adok, valamint magas az allami beruhazas, ott mérsékelt a csddarany. Fotopoulos
— Louri (2000) az agglomeracids elénydket hangstlyozza. Szerintik az ujonnan
megalakuld vallalatok nagyobb eséllyel valnak talélové nagyvarosi kornyezetben. A
szerzOparos agglomeracios pontnak kizardlag a fovarost, Athént, tekintette. Empirikus
eredmények bizonyitjak, hogy a térbeli elhelyezkedés szamit a cséd szempontjabol, és

kimutathaté a szomszédoktol tovaterjedd fert6z6 hatas (Andreano et al., 2018; Mate-
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Sanchez-Val, 2021; Rico — Cantarero — Puig, 2021; Serra et al., 2022). A vallalatok
megszinésére a kiilsé finanszirozasi adottsagokat nem hagyhatjuk figyelmen kiviil.
Térbeli elemzések kimutattak, hogy a kisvallalatok csddjére kifejezetten negativ hatassal
van a helyi pénziigyi szolgaltatdsok fejlettsége és koncentracidja (Arcuri — Brunetto —
Levratto, 2019; Arcuri — Levratto, 2020). Néhany modszertani kérdés mellett, a térbeliség
¢s a felszamolasok kapcsolatat sajat empirikus kutatasban is kimutatom, nyomatékositva
a fenti kutatasok eredményét foként a munkanélkiiliség és a fizikai bankfiokok hatasainak
tekintetében (Agoston, 2024).

Az alternativ valtozok ritka alkalmazasanak lehetséges magyarazata, hogy nem
mindig mutatkozik kifejezett hatas a fizetésképtelenségre. Kim — Sohn (2010)
modelljében tiz makrogazdasagi valtoz6 koziil csupan kettd bizonyult szignifikansnak.
Hasonl6 tendencia figyelhetd meg Sousa et al. (2022) tanulmanyaban, ahol a hat
kivalasztott makrogazdasagi mutatobodl csupan kettd volt hatassal a cséd kialakulasara: a
bruttd hazai termék novekedési liteme és az 0 vallalkozasok aranya mutatok. Hernandez
Tinoco és Wilson (2013) empirikus tanulmanyukban kifejtik, hogy a piaci alapt mutatok
jelentés hozzajarulassal rendelkeznek a cs6deldrejelzés teljesitményéhez, mivel a
pénziigyi mutatokban nem tiikr6z6dé tobbletinformaciot hordoznak. Tovabba, a
szerzdparos megallapitotta, hogy a makrogazdasagi mutatok bevonasa a modellekbe csak
Kis mértékben jarult hozza a modellek fejlesztéséhez.

A makrogazdasagi valtozok alulreprezentaltsagat mutatja Nam et al. (2008)
tanulmanya, amelyben 33 pénziigyi valtoz6 mellé csupan két makrogazdasagi valtozot
vettek fontolora, amelybdl végiil egyet alkalmaztak. Chen (2011a) szamitasba vett 33
pénziigyi valtozot, 8 nem pénziigyi valtozot és egy makrogazdasagi indexet. A
végkovetkeztetése szerint a pénziigyi elérejelzésre a vallalat belsd pénziigyi mutatoi
nagyobb hatassal birnak, mint a nem pénziigyi és makrogazdasagi véaltozok.

Altman et al. (2016) megerGsiti a nem pénziigyi valtozok alkalmazasanak
fontossagat azzal, hogy a pénziigyi és nem pénziigyi valtozok csak gyenge korrelaciot
mutatnak egymassal. Ez azt jelenti, hogy a nem pénziigyi valtozok a pénziigyi valtozokkal
kombindlva fontos tobbletinforméciot tudnak nyujtani a cséd eldrejelzésében. A
bizonyitas azonban elmaradt.

A pénziigyi ardnyszamok mellett narrativ jellegli beszdmolok is alkalmasak
lehetnek a fizet6képesség becslésére (Cecchini et al. 2010). Hopwood — McKeown —
Mutchler (1989) kimutatta, hogy a szoveges konyvvizsgaloi jelentés, egyéves eldrejelzési

horizonton jelentds magyarazoerdvel bir, illetve olyan tobbletinforméciot hordoz, amely
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nem talalhaté meg a pénziigyi mutatokban. Mayew et al. (2015) a szoveges kozlemények
szerepét vizsgaltak a vallalatok fennmaradésanak eldrejelzésére, és azt tapasztaltak, hogy
a menedzseri beszdmolok 15%-ban magyaraztak a jovobeli fizetoképességet. Shirata et
al. (2011) szovegbanyaszat segitségével térképezte fel, hogy a fizetOképes vallalatok
szOveges jelentésében a ,kutatds és fejlesztés” illetve ,,beruhazas” egy mondatban
szerepel az ,,0sztalék™ €s ,,eredménytartalék” kifejezésekkel. Ezzel szemben, amennyiben
a ,,sajnalatunkra” és a ,,nem teszi lehetové” kifejezések egy mondatban szerepletek az
,osztalek” kifejezéssel, akkor a vallalat nagy eséllyel ment csédbe, még akkor is, ha a
pénziigyi adatok stabilitast tiikroztek. Korabbi sajat empirikus kutatasban a LDA (latens
Dirichlet-allokacid) szovegbanyasz klaszterezéssel vizsgaltam a vallalatok éves
beszamolokhoz tartozo kiegészité mellékletek szoveges tartalmat. A mellékletekben
talalhato pozitiv és negativ szavak gyakorisdga nem adott magyarazatot a fizetOképesség
tekintetében. Minddssze a szoveges beszamolok terjedelme bizonyult magyarazo
erejlinek. Az eredményeim alapjan a fizetésképtelen vallalatok beszdmoloi rovidebbek és
szilkszaviibbak voltak, az egészséges vallalatok beszamoldjahoz képest (Agoston,
2022c).

A piaci és makrogazdasagi valtozok alternativ tényezoként valdé bevonasa a
cs6édmodellekbe tovabbra is nyitott kérdés marad. Bar egyesek amellett érvelnek, hogy
segitségiikkel sokkal szélesebb gazdasigi tendencia és informécié ragadhaté meg,
indokoltsagukra nem talalunk egyenes valaszt. A fentiekbdl az korvonalazodik, hogy a
pénziigyi mutatokkal ellentétben a piaci és makrogazdasagi valtozok csekély mértékben
jeleznek kozvetlen kapcsolatot a fizetoképességgel, igy aztan kevésbé hatékonyak az
elérejelzési feladatokra. Jollehet az alternativ valtozok kiegészitd betekintést biztositanak
a vallalati fizetésképtelenségre vonatkozoan, az elsddleges hangsuly tovdbbra is a
pénziigyi mutatokon marad, mivel azok magasabb teljesitménnyel képesek eldre jelezni

a pénziigyl nehézséget ¢s fizetésképtelenséget.
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4. A fizetésképtelenség elorejelzésének modszerei

A kovetkezé fejezetben azokat a - szakirodalomban altalanosan alkalmazott -
modszereket ¢és eljarasokat ismertetem, amelyeket relevansnak itéltem, és igy az
empirikus vizsgalatokban is helyet kaptak. Ezek a modszerek a kutatas gerincét képzik,

¢és egy keretet adnak a soron kovetkezd elemzésekhez.

4.1. Klasszikus modszerek

A csdd- és fizetésképtelenség statisztikai alapokon nyugvd klasszikus modszerei
régbdta fontos szerepet jatszanak a vallalatok pénziigyi egészségének értékelésében. E
modszerek  kozil  most megemlitem az  Gttor6  modszernek  szadmitd
diszkriminanciaanalizist, amely Altman hires Z-score modelljével valt hiressé. A masik
klasszikus, de rendkiviil széles korben alkalmazott eljaras a logisztikus regresszio, amely
maig haszndlatos eszkdz a csddeldrejelzésre a rugalmassdganak ¢és magas

hatékonysaganak koszonhetden.

4.1.1. Diszkriminanciaanalizis

A tobbvaltozos diszkriminanciaanalizis moédszere a megfigyeléseket eldre
meghatarozott osztalyokba sorolja be (Altman, 1968). A moddszer megkeresi a
jellemvonasok olyan linearis kombinacidjat, amely a legjobban elkiiloniti a
meghatarozott csoportokat (Virag, 2001). Alkalmazasa soran azonosithatjuk azokat a
valtozokat, amelyek megkiilonboztetik a megfigyelt osztalyokat, azaz megvizsgéalhatjuk,
hogy a fliggetlen valtozokkal becsiilhet6-e az osztalyhoz vald tartozas (Sajtos — Mitev,
2007). Az eljaras soran uj valtozok, igynevezett diszkriminancia fliggvények jonnek 1étre
ugy, hogy a lehetd legnagyobb kiilonbség legyen a csoportok kozott (Székelyi — Barna,

2008). A diszkriminancia fliggvény altalanos alakja a kovetkezé mddon irhato fel:
Z =c+ Pix1 + Boxy + -+ Py 1)

ahol Z a diszkriminancia-érték, amely altal a besorolas megvalodsithato, ¢ a konstans, a
Bi-k a diszkriminancia sulyok vagy egyiitthatok, az x;-k pedig a fliggetlen valtozok. A
diszkriminancia fiiggvény (Z) egy kritikus érték, amely elvalasztja a cs6dds és nem
cs6dos vallalatokat egymastol. A modell akkor valik eldrejelzévé, ha az eredeti adatoktol

eltérd, uj mintat visziink be (Virag et al., 2013a).
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A diszkriminanciaanalizis szamos feltételt timaszt az adatokkal kapcsolatban: a
magyarazo6 valtozok normalis eloszldsa és fliggetlensége, valamint a fliggetlen valtozok
varianciajanak a fliggé valtozok csoportjaiban megegyezonek kell lennie (Ooghe et al.,
1999; Virag — Kristof, 2005). Tovabba a csoportok nagysaga megkdzelitdleg azonos kell
legyen. Ugyanakkor lehetdleg a teljes minta nagysaga legalabb tizszer nagyobb legyen,
mint a fliggetlen valtozok szdma, valamint ajanlott, hogy a fiiggetlen valtozok szdma
kevesebb legyen, mint a legkisebb osztalyban levd megfigyelések szama. Az osztalyok
teljesen ki kell zarjak egymast, a fiiggd valtozo egyes megfigyelései csak egyetlen
osztalyba lehetnek besorolva. A fliggetlen valtozok kozott linearis kapcsolatnak kell
lennie, ennek vizsgalatara segitség lehet egy szorodasi kép az egyes osztalyokrol.
Multikollinearitds sem lehet, az eredményvaltozok egymas kozt nem fligghetnek Gssze,
csak a magyarazo valtozoval lehet dsszefiiggés (Sajtos — Mitev, 2007).

A modszer egyszeri kezelhetésége mellett, a gyakorlati alkalmazésa soran a
fizetésképtelenséget kutatok azzal szembesiilnek, hogy a magyarazd valtozok, azaz
pénziigyl mutatok kozott jellemzden nincs fliggetlenség, ezért multikollinearitas 1ép fel,
ami nem teljesiti a mddszer egyik feltételét. Ennek megoldasa lehet a bemend valtozok

racionalis csokkentése, 0sszevonas és a szakértoi felillvizsgalat (Altman, 1993).

4.1.2. Logisztikus regresszié

A logisztikus regresszi6 (vagy roviden logit) alkalmazasa a csddeldrejelzés
szakirodalmaban nagyon elterjedt, mar a cs6dkutatas kezdeti szakaszaban is egy igen
gyakran hasznalt moédszer volt (Bellovary — Giacomino — Akers, 2007). Nem mellesleg a
2010-es évek utan is nagy népszerliségnek orvendett a hitelkockazati modellezésnél (du
Jardin, 2016). A kétértékii (dichotom) logisztikus regresszido eredménye egy [0, 1]
intervallumban 1évé érték, amely megmutatja, hogy egy adott megfigyelés milyen
valoszinliséggel tagja egy bizonyos osztalynak (de Menezes et al., 2017). A multinomiélis
logit esetén a fliggd valtozo kettdnél tobb értékkel rendelkezik. Ez utobbi azonban
kevésbée elterjed a fizetésképtelenség becslésére, kivételes példakat felhozva Lau (1987)
ot allapoti pénziigyi helyzetet modellezett, Jones €s Hensher (2004) harom allapot
osztalyozasi modellt fejlesztett.

A kétértéekl logit modellnél jeldljiik a fizetésképtelenséget y=1-el az egészséges
allapotot y=0-val. A fliggé valtozo (y) valamely bekovetkezése nem becsiilhetd a
fiiggetlen valtozokbol (X) a legkisebb négyzetek moddszerével, mivel a fliggd valtozo

becslése nem mindig a [0,1] intervallumban maradna (Kovacs, 2014). Mivel a két
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esemény egyiittes valdszinlisége 100%, az egyik esemény valdszinliségébol
visszavezethetd a masik esemény valoszintisége. A Pr(y = 1llx) fizetésképtelenség
valoszintiségét jeloljiikk P.-el, amelyet a x magyarazo valtozok valamilyen kombinacioja
okoz, a fizetéképességét pedig jeloljiik (1- P,)-el (Hajdu, 2004). Az esélyhanyados (odds
arany) alapjan:

P/(1—P)  oddsy

= = 2
“T1+R/A-B) 1+ odds, @)
Az esélyhanyados logaritmusa:
n
In(odds,) = logit(P) = fo + ) (B + %) ©)
i=1
ahol f; regresszios egyiitthatok, x; a bementi fiiggetlen valtozok. Masként felirva az
es¢lyhanyados:
Py
dds. = —2X = pBo+tX(Bi*xy) 4
o S.X' (1 _ Px) e ( )

A fentiek alapjan a kovetkezd egyenlettel felirhatd a csdéd bekovetkezésének becsiilt
valoszinlisége:
eBo+X(Bi*x;) 1

P = ) _ X ()
1+ eBO+Z(Bl*xl) 1+e (Bo+2(Bi*x1))

A paraméterek becsléséhez a logisztikus regresszid a maximum likelihood becslést
hasznalja, ami olyan egyiitthatokat keres, melyek a modell legjobb illeszkedését
biztositjak. A modszer tobb Iépéses eljards soran hatarozza meg a legjobb paramétereket
(Székelyi — Barna, 2008). A (4) egyenletben a fliggetlen valtozok paramétereinek

becsléséhez a kovetkezd likelihood fliggvény irhato fel:

Lo, B ) = | [P (1= P09 ©)
i=1

A fenti egyenletbe a valoszinliségeket behelyettesitve €s egyszerlisitve, az egyenlet a
kovetkezd formaban irhat6 fel:

n (1-yy)

ePotZprxi \Vt 1
L(Bo, B, Bn) = 1_[ <1 + eﬁo+2ﬁi-xi> ' (1 + 8.80+Zﬁi‘Xi) ()

=1

Az ugynevezett Newton — Raphson iterativ folyamat sordn, az egyenletbe a paraméterek

kiilonbozd értékkel helyettesitddnek be, aminek a végére az eljards megtalalja a
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likelihood maximalis értéket (Kovacs, 2014). A regresszios paraméterek értelmezéséhez
tekintsiik a kovetkezo egyenletet:

oddsxj+1 = oddsxj - ePi (8)
ahol efi = exp(f;) tényezd adja meg az x; magyaraz6 valtozo egységnyi valtozasanak
az es¢lyhanyadosra gyakorolt hatasat, a tobbi fliggetlen valtozo kontroll alatt tartasaval
(Hajdu, 2004).

A magyaraz6 valtozok paramétereinek ismeretében, a regresszios fiiggvénybe
behelyettesitve mindenik megfigyelésnek lesz egy valdszintiségi értéke (0 és 1 kozott) a
fizetOképességre vonatkozoan. A megfigyelések osztalyozasa ugy torténik, hogy
meghatdrozunk egy ugynevezett vagoértéket (cut of value) vagy kritikus értéket,
esetiinkben a fizetoképesség valoszinliségére vonatkozdan, és ha a szamitott feltételes
valoszinliség meghaladja ezt, akkor az egyed fizetéképes, ellenkezd esetben
fizetésképtelen osztalyba sorolodik. Alapesetben a vagdpont értéke 0,5 szokott lenni,
amitdl el lehet térni lehetdleg ugy, hogy a téves besorolds minél kisebb legyen, valamint
a rossz osztalyozassal jar6 veszteség minimalis legyen (Hajdu, 2004).

A diszkriminanciaanalizissel szemben szdmos elényds tulajdonsdggal
rendelkezik. A logit modell magyarazé véltozoja lehet nominalis, ordindlis, intervallum-
¢és aranyskala (Kovacs, 2014). Nem koveteli meg a bemeneti valtozok tobbdimenzids
normalis eloszlasat, és azonos variancia-kovariancia matrixot (Virag — Kristof, 2005). Az
eléfeltevései kozt az sem szerepel, hogy a linearis kapcsolat legyen a kimeneti érték és a
fliggetlen valtozok kozott. Azonban a kimeneti eredmény kétértékii (binaris) és egymast
kizar6 valtozo kell legyen, tovabba nem lehet korrelacié a fliggetlen valtozok kozott.
Tehat a logit érzékeny a multikollinearitasra, ami akkor jelentkezik, ha a magyarazo
valtozok egylitt mozgésa statisztikailag jelentds. A jelenséget nem csak egy valtozo,
hanem a valtozok egy csoportja is okozhatja. A multikollinearitds szamos negativ
kovetkezményekkel jar Gigy, mint a megbizhatatlan paraméter becslés, a magas standard
hiba és a helytelen eredmény a magyarazd valtozok egyéni hatasdnak vizsgalatakor
(Kovacs, 2008). A multikollinearitds detektalasara vannak bizonyos tesztek és mutatok,
példaul a varianciainflacios tényezé (VIF), ugyanakkor figyelemmel kell lenniink arra,
hogy a tesztek elbirdlasa ne legyen Onkényes (Burns — Burns, 2008). Tovabba a
logisztikus regresszid jO teljesitéséhez nagy elemszamu minta sziikséges. A kis
mintaméret a statisztikai tesztek erejét rontja. Egyes szakértok szerint a logit modszer

esetén az adatbazis minimalis nagysdga 500 kell legyen (Bujang et al., 2018). Mas
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vélemény alapjan a minimalis megfigyelés legalabb 60 esetet kell tartalmazzon (Sajtos —
Mitev, 2007). Peduzzi et al. (1996) kiilonb6zé megfigyelés és fliggetlen valtozo aranyt
vizsgaltak és azt talaltak, hogy minimum tizszer annyi megfigyelés kell legyen, mint a
fliggd valtozok szama. A logisztikus regresszié nagyon érzékeny a kiugrd (outlier)
adatokra, ezért még a modellezés eldtt kezelni kell a kiugréan magas vagy alacsony
értekeket.

Az utobbi évek empirikus kutatasai alatdmasztjak, hogy a logit modszer mar nem
a leghatékonyabb a hitelkockazat osztalyozasara (Kruppa et al., 2013; Barboza — Kimura
— Altman, 2017; Nguyen — Viviani — Ben Jabeur, 2023), azonban tovabbra is kivald

benchmark eszkdzként szolgalhat az (ijabb mddszerek mellett.

4.2. Gépi tanulason alapulo eljarasok

A fent emlitett diszkriminanciaanalizist és logisztikus regressziot a gépi tanuldson
alapul algoritmusok k6z6tt emlithetjiik, azonban nem soroljuk az intelligens mesterséges
intelligencia modszerek kozé. Gépi tanulasi eljarasok kozott inkabb a nemparametrikus
modszereket értem, és ilyenforman ismertetem a dontési fan alapulo algoritmusokat, az
SVM médszert és a neurélis halozatokat. Altalanos meghatarozast tekintve a gépi tanulas
a mesterséges intelligencia azon részteriilete, amely szamitastechnikai alapokon nyugvo
eljarasok segitségével lehetové teszi olyan elemzdé adatmodellek 1étrejottét, amelyek
automatikusan, rejtett informaciok feltarasara alkalmasak anélkiil, hogy egyértelmiien
kodolnank 6ket (Wang, 2017).

A gépi tanulas torténete visszanytlik 1943-ig amikor McCulloch és Pitts
matematikai modelljével megalkotta a neuron alapjait. Késébb Alan Turing 1950-ben
kiadott nagy hatasi munkajaban a mesterséges intelligencia koncepciojat alapozta meg.
Nem sokra ra, 1952-ben Samuel sakkjatéka volt a gépi tanulas egyik elsé gyakorlati
példaja. 1958-ban Frank Rosenblatt megalkotta a perceptront, amely megalapozta a
neuronhald alapu gépi tanulast és a kovetkezd évtizedben jelentds kutatasi érdeklodést
valtott ki (Russel — Norvig, 2005; Gupta et al., 2021). Az 1970-es években az egyrétegii
perceptron sikertelenségeinek kovetkeztében csokkent az érdeklddés a mesterséges
intelligencia és neuralis halozatok irdnyaba, amelyet a mesterséges intelligencia elsd
visszaesO ciklusanak (Al Winter) emlegetnek (Wooldridge, 2021). Az 1980-as évek
kozepén ismeét Ujjacledt az érdeklddés, egyrészt a megnovekedett szamitasi
teljesitménynek valamint a tobbrétegli neuralis haloknak koszonhetéen, amelynek
alapjait Rumelhart — Hinton — Williams (1986) fektette le (Russel — Norvig, 2005). A 80-
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as évek végétdl a 90-es évek kozepéig egy masodik visszaesd ciklusat élte meg a
mesterséges intelligencia kutatasa (Wooldridge, 2021). Azt kdvetden a tobb feldolgozo
rétegli, mélytanuld neuronhal6 lett a kutatasi érdeklodés egyik f6 meghatarozoja, amely
kitolta a mesterséges intelligencia modszerek teljesitményét szamos tudomanyteriileten
(Schmidhuber, 2015; Wooldridge, 2021).

A gépi tanulas rengeteg probléma megoldasara hasznalhatd, amelyek koziil csak
az egyik az osztalyozds. A gépi tanulast harom f6 tipusba sorolhatjuk: feliigyelt-,
felligyelet nélkiili- €és megerdsitéses tanulds. Feliigyelt tanuldsnal az algoritmus a
bemeneti érték mellett kimeneti értékeket is kap. Ezek segitségével az osztilyozo
modszer tanul és felismeri az azonos jellemzokkel bird megfigyelések mintazatait
valamint azonositja azokat a jellemzdket, amelyek megkiilonboztetik az eltérd csoportok
megfigyeléseit (Barboza — Kimura — Altman, 2017). A feliigyelet nélkiili tanulasnal az
algoritmus vildgosan kifejezett Gtmutatas nélkiil fedezi fel a mintakat, struktarakat és
kapcsolatokat az adatokon beliil (Gupta et al., 2021). A megerdsitéses tanuldsnal az
algoritmus a kornyezettel vald kolcsonhatdson keresztiil, probalgatasok és hibdkbol

tanulva az optimalis eredményre 0sszpontosit, a maximalis jutalom érdekében (Gupta et

al., 2023).

4.2.1. Dontési fa médszercsalad

A dontési fa modszer a rekurziv particionalo algoritmust alkalmazza, amely éltal
klasszifikacios fakat allit eld egyszerii szabalyok alapjan. A fastruktira létrehozasa tobb
lépeses folyamat, amelynek soran a teljes mintat kétfelé osztja egyszerli szabalyok
alapjan, hogy a lehetd leghomogénebb osztalyok jojjenek létre. Az elvéalasztast ugy
valdsitja meg, hogy a fliggd valtozd szempontjabdl az elvalasztott csoporton beliili
variancia a lehetd legkisebb legyen, mig a csoportok kozti variancia a legnagyobb
(Hamori, 2001a). Addig allitja elé az eldgazdsokat, amig van elvalasztasra alkalmas
valtozo. A fa tetején 1évo elsé valtozo kivalasztasa kulcsfontossagi. A modszer a
magyarazo valtozok rangsorat elkésziti, kiilon-kiilon kiprobalja a valtozokat
particionalasra, és miutan mindenik elvalasztas megtortént, az lesz a fa cstucsan, amelyik
a legkisebb hibat koveti el. Ezt kdvetden a tobbi valtozd ugyanezzel a mddszerrel kertil

kivalasztasra, amig fel nem épiil a teljes fa (Virag et al., 2013a).
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2. abra: A dontési fa altalanos alakja (a) és a rekurziv particionalas (b)

két fiiggetlen valtozo két osztalyu elvalasztasara

(@) (b)

<= kiiszaberiek = Ikliszaherték

Osztaly:

== kiiszobérték = kiiszahérték

Qsztily, Osztily:

Forras: (Virag et al., 2013a; Berk, 2020) alapjan sajat szerkesztés

A dontési fa grafikus dbrdzolasaval egy konnyen értelmezhetd dontéshozatali
rendszert kapunk (2. dbra, a-panel). Altaldnosan korokkel illusztraljak a valtozokat
(csomopontok) és négyszogekkel a cimkéket (levelek), amely a fizetésképtelenség
vizsgalata esetén két osztaly lehet: fizetésképtelen vagy egészséges. A korokbdl kiindulod
nyilakon (a fa again) a kalkulalt kiiszobértékek vannak. Ha a valtozo értéke nagyobb,
mint a kiiszobérték akkor az egyik oldali dgra kertil, ha pedig kisebb vagy egyenld, akkor
a masik oldali agra (Kristof, 2008).

A 2. abra (b) paneljén egy szérasdiagram segitségével a rekurziv particionalasra
lathatunk egy példat, ahol A és B kimeneti osztalyok vannak, amelyeket csupan X és y
fiiggetlen valtozokkal magyardzunk. A fiiggéleges y = 3 pontozott vonal az elsd
particionalas, mivel a lehetséges elvalasztasok koziil a legjobb homogenitast biztositja,
amely utan az A-osztaly a bal oldalon, mig a B—osztaly a jobb oldalon koncentralodik. A
kovetkez6 vagas a szaggatott vonallal jelolt x =5, amely a baloldalon a legjobb
elvalasztas mivel a bal felsé sarokban csak A osztaly szerepel. A jobb oldalon a legjobb
elvalasztas x = —2 folytonos vastagitott vonal a jobb als6 sarokban homogén B osztalyt
hoz létre. Igy az y < 3 és x > 5 mindig A-osztalyt eredményezi. Hasonléan y > 3 és
x < —2 mindig B-t eredményez (Berk, 2020).

A feltételrendszere a statisztikai mdodszerekhez viszonyitva megengeddbb, nem

igényli a fiiggetlen valtozok normal eloszlasat és a csoportok azonos kovariancidit sem
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(Frydman — Altman — Kao, 1985). A dontési fa eljarasa soran felépitett modellen
statisztikai probat, szignifikancia tesztet nem lehet végrehajtani. Egy masik korlatja,
miszerint a feléplilt modellbl nem lehet egyértelmiien megallapitani, a fiiggetlen
valtozok relativ hozzajarulasat a fizetésképtelenség kialakulasahoz (Virag et al., 2013a).

A modszer fejlodéstorténetében a fak 1étrehozasahoz szamos algoritmust
kifejlesztettek a kutatok. Az egyik legkorabbi a CHAID (Chi-squared Automatic
Interaction Detector) dontési fa, amely chi-négyzet statisztikdval végzi az optimalis
elosztast a csoportok kozott (Kass, 1980; Hamori, 2001a). A CART (Classification And
Regression Trees) algoritmus folytonos célértékek becslésre, valamint osztalyozasra
alkalmas bindris fakat allit el6 gy, hogy a Gini-index segitségével hatdrozza meg a
legjobb vagast majd masodik 1épésként metszi a gyengén teljesité agakat (Breiman —
Friedman — Olshen, 1984). Az ugynevezett ID3 (Iterative Dichotomiser3) az informacios
elényt (information gain) haszndlja az elvalasztds hasznossdganak mérésére (Quinlan,
1986). Ennek tjabb valtozatai jelentek meg, elébb Classifier 4.5 néven, amely a
nyereségaranyt (gain ratio) hasznalja az optimalis elvalasztdshoz (Quinlan, 1993). Nem
sokra ra, megjelent a tovabbfejlesztett kereskedelmi valtozat C5.0 néven (Quinlan, 1997).
Az OC1 (Oblique Classifer 1) algoritmus a CART-ra épiilé dontési fakat Murty et al.
(1993) fejlesztette ki, amely nem csak a tengelyekkel parhuzamos elvélasztasra képes,
hanem barmilyen irdnyu hipersik szdba johet.

A dontési fa modszercsaladba sorolhatok azok az egyiittes (ensemble) modszerek,
amelyek dontési fakon alapulnak: a bagging (zsakolas), a boosting (gyorsitas) és a
random forest (véletlen erdd) metamodszerek. Ezeket kiilon modszernek tekintem és a

fejezet késObbi részében részletesen ismertetem.

4.2.2. Support Vector Machine (SVM)

A Support Vector Machine altalanosan kernelgépeknek nevezett tanulomodszert
takar, amely a magyar terminologiaban is foként SVM-ként hasznalatos, azonban a ,.tartd
vektor gépek” vagy ,,szupport vektorgépek” néven is ismert (Russell — Norvig, 2005). A
modszer kifejlesztése Cortes — Vapnik (1995) szerzéparoshoz kothet6. Az eljaras
alkalmas linedris és nem-linedris elvalasztasra. A 3. dbra szemlélteti a kétdimenzios
linedris szeparaciot, amelyen lathat6, hogy a margot a hipersik alatt és felett
parhuzamosan, a hipersiktol egyenld tavolsagra elhelyezkedd egyenesek hatarozzak meg.

Ezek a lehetd legnagyobb tavolsagra vannak egymastol Gigy, hogy a legkisebb hibaval
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hatarozzak meg az osztalyok hatarat. A margohoz legkozelebb esé pontok a tartd

vektorok, a 3. abran haromszoggel jelolt pontok.

3. abra: Az SVM kétdimenzids szeparacidja

v

Forras: (Cortes — Vapnic, 1995, 275. p.) alapjdan sajat szerkesztés

A modszer algoritmusa, egy tanuld minta felhaszndlésaval kalibrélja és létrehozza
az osztalyozasi mechanizmust. Két jol elkiilonithetd osztaly linedris szétvalasztisahoz
vegyik az (x;,y;) (i =1,2,...N) tanitopontokat, egységnyi skalazassal az optimalis

hipersik wP'x + b = 0, amely megfelel a kdvetkez6 feltételeknek:
wix; +b > +1, hay; = +1 9
WTXl' +b < -1, ha Vi = -1 (10)

amely felirhat6

y; WTx; +b) > 1, (i=12,..,N) (11)

ahol w a hipersik stlyvektora, b az eltolasérték (bias), x; = (x§1)’ s xgn))T a bemeneti
vektor és y; € {1,-1} a tanuldé halmaz cimkéi, azaz az ismert osztalyok, valamint N a
tanul6 minta elemszama. Ha x; megfigyelés a fizetoképes osztalybol szarmazik, akkor y;
= 1, amennyiben a fizetésképtelen osztalybdl akkor y; = -1. Legyen d a marg6, amely az
optimalis hipersik alatt és folott parhuzamosan elhelyezkedd hipersikok kozti tavolsagot

jeloli. Tehat az osztalyozasi feladat soran a w és b altal meghatarozott hipersikot
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keressiik, amelynek tavolsaga a két osztalytol a legnagyobb, valamint a margdja a lehetd

legszélesebb legyen.

Akéthipersik, wTx + b = 1éswx + b = —1 kozti maximalis tavolsag — — — = =

2

igy az optimalis hipersik margoja %= — amely akkor lesz maximalis ha lwll

minimalis értékil, formalizalva az optimalizacios probléma:

1
l\‘{lvigli lwll 2 (12)

amely megfelel a (11) feltételnek (Altrichter et al., 2006). Ennek a széls6érték keresési
problémanak a feltételei egyenlétlenségek formdjaban vannak felirva. Az optimalizalasi
problémanal egyensulyt kell talalni a margd maximalizalasa és a tanulasi hiba
minimalizalasa kozott. A feladat megoldéasat dudlis feladatra torténd atirdssal kereshet;jiik.
Ehhez Lagrange kritériumot irunk fel (primal problem) és bevezetjiik az o; = 0 Lagrange

multiplikatorokat:

L(w, b, @) = sw'w =TI, o[ y; (W'x; + b)-1] (13)

A fenti Lagrange kritériumfeliilet nyeregpontjat (saddle point) keressiik, ugy hogy
minimalizaljuk w és b szerint, valamint maximalizaljuk a; szerint. Az optimumra w és b

szerinti parcialis derivalasabol a kovetkezd egyenleteket kapjuk:

J0L(w,b,a JdL(w,b,a

14
ow ab 14
amelyek arra utalnak, hogy
N
y 2,
w = 2 oYX P - (15)
=t A >0

Ha a Lagrange multiplikatorokat ismerjiilk a feladat megoldhato, hiszen w ezektdl,
valamint a tanitopontok értékét6l fiigg. Behelyettesitve L-be a (15)-6t kapjuk a

masodlagos kvadratikus programozéssal megoldhato feladatot:

N

N N
1
L(w,b,a) = EWTW - Z o y;wW'X;— b > oy + Z 8 (16)

=1
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amelyben a harmadik tag (14 és 15) alapjan egyenld nullaval és igy

N NN
wiw = Z o YW = Z z ;04 VX[ X; (17)
i=1

i=1 j=1

Az L(w, b, a) = Q(a) dualis optimalizalasi feladat:

N 1 N N
Qo) = Z o — EZ Z 005 Y Y X] X; (18)

Z oy; =0 (19)

Ezen alapelveken til a valds problémaknal ritkan fordul el6 az, hogy két osztaly linearisan
szeparalhatd és a margon beliil nincsenek megfigyelések. Ebbdl kifolyolag a (11)
egyenldtlenség nem all fenn azoknal a pontoknal, amelyek a margén beliil, de a ,,j6”
oldalon helyezkednek el. Ezért egy ugynevezett gyengitd (slack, &) valtozo
alkalmazadsadval a (11) Osszefiiggés modosul és a biztonsdgi savban 1évd tanitd
megfigyelések gyengitve érvényesiilnek (Altrichter et al., 2006). A minimalizdlando
kifejezés pedig a (12)-hdz viszonyitva kiboviil egy masodik taggal (Min — Lee, 2005):

1 N
Min-w'w + C E 13 (20)
2 i=1

azzal a feltétellel, hogy

yi(wix; +b) > 1-%,

& >0, (i=12..,N) (21)

Ha §; = 0 akkor a kezdeti feladathoz jutunk. Ha 1 > §; > 0 akkor az adott pont a margon
beliil helyezkedik el de még a helyes oldalon. Ha §; > 1 akkor a megfigyelés az optimalis
hipersik ellenkezd oldalan talalhatd. C a szabadon valaszthatd hiperparaméter, amely a
blintetés koltsége, vagy masként az adott vektor valasztdsi koltsége. A magas
dimenzidszamu térben a tokéletes linearis szeparacié nem minden esetben érhetd el, ezért
a C konstans érték megadasaval bizonyos hibat megengediink. Ha C nulla, a gyengito
valtoz6 nem érvényesiil. Amennyiben C kis értékii, akkor a (20) egyenletben a masodik

tag sulya kicsi lesz, ami azt eredményezi, hogy tobb megfigyelés keriilhet a margdkon
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beliilre vagy az ellenkezd oldalra, azaz a margé szélesebb savu lehet és kevésbé biintetjiik
a hibat (Altrichter et al., 2006). Minél nagyobb C érték ndveli a biintetést, azaz kevesebb
megfigyelés helyezkedhet a margok kozt vagy a hipersik ellenkezd oldalan, amely altal
csokken a modell altalanosithatosaga. Ugyanakkor megjelenik a talilleszkedés
problémaja, amelyhez az alacsony osztalyozasi pontossag tarsul a tanuld mintatol
kiilonb6z0, kiviilallé mintan (Virag — Nyitrai, 2013b).

Mivel a valos osztalyozasi problémak legtobbje linedrisan nem szeparalhatd, ezért
egy @(x) nemlinearis fliggvény alkalmazéasa sziikséges a bemeneti tér egy magasabb
dimenzioszamt leképzéséhez, ahol aztan elvégezhetd a szeparaciéo (Li — Wang — He,
2013). Ez egyszeriien a linearis megoldasbdl x — @(x) helyettesitéssel megoldhato,
amelyben az optimalis hipersik w @(x) + b = 0 (Altrichter et al., 2006).

A (20)-as minimalizalasi feladat megoldasahoz szintén Langrange

multiplikatorok kellenek, mivel feltételes szélsoérték keresési problémat oldunk meg:

2
Al (22)

- ZYiEi

i=1

N N
1
Lw,§y,a,b) =-wlw+ Cz & — bz o [y;(wlx; + b) — 1+ §]
i=1 i=1

A Lagrange kritériumot minimalizaljuk w, b és §; szerint, valamint maximalizaljuk a; és
Y; szerint. Az utolso tag, egy Uj tag, és azt fejezi ki, hogy az §; értékek nagyon kis értékek
legyenek, lehetdleg nulldk. y; szintén Lagrange multiplikatorok.

A kernel triikk alapjan a kernel fiiggvény K (xi, xj) = (p(xl-)T(p(xj) azzal a feltétellel,
hogy K (Xi, Xj) > 0. A kernel fliggvény a magasabb dimenzidszamu térbe torténd vetitést
helyettesité tavolsagfiiggvény, eldre definialt az algoritmusban, €s megoldast ad az
optimalizalasi problémara. A szakirodalomban kernel triikk néven ismert technika
lényege, hogy az egyes pontok magasabb dimenzidszdmu térbeli tdvolsagat a magasabb
dimenzioba torténd vetités nélkiil kapjuk meg (Bodon — Buza, 2014). Kiilonféle kernel
fiiggvények johetnek szdba, a gyakorlatban jellemzd a linearis-, polinomiélis-, Gauss- és
szigmoid tipusu (tangens hiperbolikusz) fiiggvény (Altrichter et al., 2006; Sun — Li,
2012).

e Linearis kernel fiiggvény: K(Xi,Xj) = xiij

e Polinomialis fiiggvény: K (xi,x]-) = (Xixj + 1)d ahol d a fiiggvény foka.
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lIx;— x;lI2
o2

e Gauss-féle radialis alapfiiggvény (RBF): K (xi,xj) = exp (— ) ahol o

pozitiv konstans.
e Tangens hiperbolikusz (szigmoid) fiiggvény: K(x; x;) = tanh(yx;"x; + ),
ahol y és 8 olyan konstansok, amelyek magfiiggvényt eredményeznek.

A kvadratikus programozassal megoldhaté duél feladata YN ; a;y; = 0ésC > o; = 0

feltételekkel a kovetkez6 lesz:

Qo) = i a; — %i i o 05y YK (X, X;) (23)

i=1 i=1 j=1
A megoldasa utan azok a tanul6 pontok, amelyekhez a Lagrange multiplikator (a;) értéke
nem egyenlé nulldval tartd6 vektoroknak nevezziik. Mivel a (23) megolddsa utidn
jellemzOen szamos a; egyenld lesz nullaval, ezért N-nél kevesebb tanuld pont fog részt
venni a végsé eredmény kialakitasaban. A végs6 SVM osztalyozd nemlinearis

szeparalasra a kovetkez6 szignumfiiggvénnyel fejezhetd ki:

N
sign [Z o V;K(x;,x) + b (24)
i=1

A SVM modszernél a felhasznal6 elsd lényeges dontése a helyes kernel fliggvény
kivalasztasa. A linearis kernel nem biztosit jO eldrejelzést, a linearisan nem
szétvalaszthato adathalmazon, azonban az eldnye, hogy az eredmények konnyen
értelmezhetéek. Az RBF fliggvény értelmezése €s magyarazata nehéz, viszont empirikus
eredmények alapjan jobban teljesit a tobbi fiiggvénytipusnal, és kivald eldrejelzést
biztosit a nehezen osztalyozhatd adatmintan (Min — Lee, 2005; Barboza — Kimura —
Altman, 2017). Tovabbi paraméteroptimalizalasi lehet6ség a C ,biintet6” konstans
megvalasztasa és a kernel y paraméter megaddsa, azaz a sugarfliggvény savszélessége.

Az SVM moddszer a mesterséges intelligencidra jellemzd eldnyokkel és
hatranyokkal rendelkezik. A modszer egyik hatranya, hogy nagy adathalmaz esetén
jelentdsen megnovekszik a megoldasi id6. Masik gyengesége a fekete doboz jelleg,
példaul a csédmodelleknél nem kapunk valaszt arra, hogy mely pénziigyi mutatok milyen
modon befolyasoljak a modellt (Marques — Garcia — Sanchez, 2012). Elényeként hozhatd
fel, hogy a valtozok szama nem befolyasolja az optimalizalasi eljarast (Trustroff — Konrad

— Leker, 2011).
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4.2.3. Neuralis halézatok

A neuralis halozatok, a mesterséges intelligencia f6 képvisel6i, amelyek
alkalmazasa a szamitastechnika gyors fejlddésének koszonhetéen jelentOsen elterjedt.
Felépitésiik az emberi idegrendszer miikodésén alapszik, éppen ezért szamos teriileten
alkalmazhatd Osszetett problémak megoldasara, példaul adatbanyaszat, jelfeldolgozas
vagy karakter felismerés. A neuralis halé matematikai modelljét McCulloch — Pitts (1943)
dolgozta ki, alapul véve a bioldgiai neuron felépitését. Rosenblatt (1958) kifejlesztette az
egyrétegli neuronhaldt a perceptron algoritmussal, amely gyakorlatilag meghatarozta a
mesterséges neuronhdlo alkalmazasanak kiindulépontjat.

A neurdlis hald alapegysége a neuron, amely a miiveleti vagy feldolgozé
komponensnek tekinthetd, és amely bemeneti illetve kimeneti oldalon kapcsolatban 4ll
mas neuronokkal, igy 1étrehozva a halozatot. A 4. abrdn egy egyszerl elérecsatolt (feed
forward) rétegzett neuronhalé lathato. A bementi rétegben két neuron talalhaté (1 és 2)
amelyek egyenrangtiak és memoria nélkiiliek, nem végeznek miiveletet csak a magyarazo
valtozokat testesitik meg. A neuronhald egyetlen rejtett réteggel rendelkezik, ami két

neuronbdl all (3 és 4), és egy kimeneti neuron (5) lathato.

4, abra: Egy egyszeri elorecsatolt neuralis halo felépitése

Forrds: (Russel — Norvig, 2005, 652. p)

Mindenik szomszédos neuron Osszekottetésben all egymassal, és mindenik
Osszekottetéshez egy suly tartozik (W), amely meghatarozza a kapcsolat eldjelét és
erOsségét. A stlyok a tanulasi folyamat soran kezdetben véletlenszerliek majd egy leallasi
feltétel teljesiilésig valtoznak. Az elérecsatolt neuronhalonél az informécio terjedése csak

egy iranyd, a bemeneti neuronoktél a kimeneti neuronok felé. A visszacsatolt

crer
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halézatok miikddése két mozzanatra bonthatd. Eldszor van a tanulasi fazis melyben
kialakulnak a halozat stlyai, és ez jellemzden az id6igényesebb mozzanat. A masodik
fazisban az el6hivas torténik, a korabban kialakitott halé hasznalataval (Altrichter et al.,
2006). A tanulasi fazisban a hibavisszaterjesztés (backpropagation) altal az észlelt hibakat
visszafele haladva a belsé kapcsolatok erdsségét modositja, a meglévo stlyokat
figyelembe véve gy, hogy a tanitasi hiba csokkenjen (Russel — Norvig, 2005).

A szakirodalmi Osszefoglaloban lathattuk, hogy a neuronhalok alkalmazasa, a
fizetésképtelenség eldrejelzésére nagyon népszeri lett mar az 1990-es években, és
egészen napjainkig kedvelt modszer a kutatok korében (Balcaen — Ooghe, 2004). A
modszer szamos eldnyds tulajdonsaggal rendelkezik. Az egyik figyelemremélto
jellemzdje, hogy kis elemszami minta esetén is hatékonyan alkalmazhatd (Cybinski,
2000). A kozgazdasagi alkalmazasban a leggyakoribb a haromrétegii eldrecsatolt
perceptron (Uliha, 2015), amely az egyik legkézenfekvobb a fizetésképtelenség
vizsgalatara iS. A bemeneti rétegben az input adatok, azaz a pénziigyi mutatok és mas
fizetésképtelenséggel 0Osszefiiggésbe hozhatdé mutatészamok keriilnek. A kimeneti
rétegben csak egy egység neuron sziikséges, ez a fiiggd valtozod eldrejelzése, azaz a
vallalatok fizetoképes vagy fizetésképtelen osztalya. Az eljaras soran a bemeneti
rétegekbdl az informacid a rejtett rétegekbe keriil, ahol szabadon megvalasztott szamt
neuron talalhat6é (Uliha, 2015). A rejtett koztes rétegek neuronjai egy-egy fliggvényt

jelolnek, ami a bemeneti rétegbdl kapott, N dimenzids input értékeket atalakitja:

Si = f <z:]=0 Wi j x]> = WTX (25)

ahol S; a rejtett rétegben talalhato i-edik neuron altal adott fliggvényérték, w; ; az input
valtozok i-edik neuronhoz tartozo sulyai vagy koefficiensei, x; a megfigyelhetd ertéket
hordoz6 input, ¢; konstans tag a neuronhoz tartozo torzitas. A wy ; az eltolassuly, az x, a
rogzitett bemenet. f(.) a koztes régeben alkalmazott aktivizacios fiiggvényforma, amely
a leggyakrabban:

o rectified linear (ReLu):

, >0
fo={g 2o (26)

e tangens hiperbolikusz figgvény (Tanh):

x_e—x

fl) =—" (27)

e*+e™*
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e szigmoid vagy logisztikus fliggvény:

(28)

f(x):1+e‘x

A RelLu a szakaszonként linearis fliggvények kozé tartozik, kifejezetten a mély
halozatokhoz alkalmas fliggvény, annak is a Leaky ReLu vagy PReLu valtozata
kikiiszoboli az inaktivva valo neuronok okozta hibadkat. A Tanh nemlinedris fiiggvény
nulla kozept [-1,1] tartomanyban képzi le a valds értékii bemeneteket. A szigmoid
fliggvény 0 és 1 kozotti értékeket ad outputként ezért binaris klasszifikacios probléma
megoldasara kifejezetten hasznos. Az egyszerii 1épcsésfiiggvény, amelynek kimenetele -
1 és 1 értékek egyikét veheti fel, a korai neuralis hal6zatokban volt elterjedt, azonban a
mélytanuld neuralis halok épitésére mar nem alkalmas.

A rejtett réteg J darab neuronja J darab output értéket ad eredményiil. A rejtett
réteg neuronjainak értéke inputként szolgal a kimeneti réteg neuronjanak, ahol egy g

fliggvény attranszformalja egyetlen szamma, a fliggd valtozd eldrejelzésévé (Uliha,

2015).
J
Yi=Jd ( k—1Wk Sk,i ) (29)

ahol Wy, a rejtett réteg k-adik neuronjabol érkez6 input sulyvektorat jeloli, g a kKimeneti
fliggvény. A csOdeldrejelzésre altalanosan alkalmazott a kimeneti rétegben a normalizalt
exponencialis aktivizacios fliggvény (softmax), amely 0 és 1 kozotti értéket ad vissza,
azért a kimeneti érték valdszinliségeloszlasként értelmezhetd és a kovetkezé6 moddon

irhato fel:
Zj

e
Softmax(z;) = o——

j=1 er (30)

ahol z a bemeneti vektor, L a fiiggd valtozo osztalyainak a szama, ami a binaris
csOdeldrejelzés esetében L = 2, egészséges vagy fizetésképtelen.

A koztes, feldolgozo rétegek szamat, illetve a rétegekben talalhat6 csomdpontok
szamat tekintve, nincs egységes szabaly ¢és a szakirodalomban sincs egyetértés (Lam,
2004). Azonban vannak olyan gyakorlati 1épések, amelyek segitségével a halozat méretét
optimalizalhatjuk (Altrichter et al. 2006). Ha egyre tobb rejtett réteget hasznalunk, akkor
egyre nd annak az esélye, hogy tultanulas Iépjen fel, azaz a modell a megfigyelt mintara

specializalodik és kiilsé megfigyelések tesztelésére vagy eldrejelzésre nem lesz alkalmas
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(Balcaen — Ooghe, 2004). A tultanulas ellen az egyik megoldasa lehet, hogy a modellt
addig kell hagyni tanulni, amig a teszteld és tanuldsi minta hibaja kozel van egymashoz.
Amikor a teszteld minta hibdja romlani kezd, abba kell hagyni a tanulast (Virag et al.,
2013a). Tovabba a rejtett neuronok szamanak meghatarozasara sincs szabaly, tobbnyire
esetleges a megallapitasuk. Az egyre tobb rejtett neuron szamitasigénye magas, azonban
a kevés rejtett neuron nem képes megfelelé pontossagot elérni (Zhao et al., 2015).

A mobdszer erdsségeként emlithetd, hogy az wuniverzalis approximator
tulajdonsaganak koszonhetden, barmilyen tipusu fliggvény utdnzasara képes, magukbol
az adatokbol ismeri fel a kapcsolatok természetét (Virdg — Kristof, 2005). A neuralis
halok f6 gyengesége, hogy ,,fekete dobozként” miikddnek. A gépi tanuldsi modszerek
kozott a neuronhdld az egyik, amelynél a legnehezebb megéllapitani, hogy mely bemeneti
tényezOk mekkora sullyal befolyasoljdk a végsd outputot, a fizetésképtelenségi
modelleknél mely pénziigyi mutatok mekkora sullyal befolyasoljék az osztalyokba valo
besorolast (Balcean — Ooghe, 2004).

A neuralis halo ,.fekete doboz” jellegének feloldasara az egyik lehetdség a
valtozok relativ fontossaganak Kiszamitasa Garson (1991) ajanléasa alapjan. Az eljaras,
kizardlag az egy rejtett réteget tartalmazo neuronhalonal alkalmazhatd, ezért a korlatai
miatt érdemes megfontolni mas fontossagmutatokat is (Olden et al., 2004). Szdba
johetnek a lokalis magyarazhatosagra alkalmas LIME (Local Interpretable Model-
Agnostic Explanations) és a SHAP (SHapley Additive exPlanations) eljarasok. A LIME,
helyettesitd, konnyen értelmezhetd modelleket hoz létre, amely az eredeti modell
viselkedését leirja, ezaltal képes megmagyarazni az input valtozo elérejelzését (Riberio —
Singh — Guestrin, 2016). A SHAP a Shapley-értéken alapul és a bemeneti valtozok
marginalis hozzajarulasat méri (Lundberg — Lee, 2017; Bhattacharya, 2022; Cho — Shin,
2023).

4.3.3. Bagging

A Dbagging vagy ,zsakolas” egylittes eljaras, a ,,dinamikus” dontési fak
modszercsaladba sorolhat6 algoritmus, amennyiben az alaptanulé algoritmusa homogén
dontési fa. A dontési fan kiviil egyéb alaptanulé algoritmus is szoba johet példaul
logisztikus regresszid, neuralis haldé vagy SVM (Wang et al., 2011). Az egyiittes
osztalyozokban rejlé elény pedig az, hogy a teljesitményiik jellemzéen magasabb, mint

azok az egyéni osztalyozok teljesitménye, amelyek alkotjak (Dietterich, 1997).
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A bagging név a ,,.bootstrap aggregalas” technika roviditése, amely egy bizonyos
fiiggetlen osztalyozo eljarast foglal magaba. A teljes adatmintabol tobb kiilonb6zo,
véletlenszertien kivalasztott almintat hasznal fel, visszatevéses eljarassal, osztalyozo
eljarast alkalmaz rajta, majd végiil a tobb kiilonb6z6 eredményt atlagolja. Ez pedig
altalaban hatékonyabb osztalyozashoz vezet, mint egy egyediilalldé modell (Bodon —
Buza, 2014). A 1étrehozott almintak bootstrap masolatok, amelyekre jellemz6 lehet, hogy
az eredeti mintabol egyes elemek tobbszor eléfordulhatnak, masok meg egyaltalan nem
jelennek meg. igy atlagosan az eredeti tanuldadat 63,2%-a hasznalodik a bootstrap
almintdk 1étrehozasanal. Jellemzden elegendd 25, 50, legfeljebb 100 bootstrap masolat

(Breiman, 1996).

5. abra: A bagging eljaras algoritmusa

Tanuls ™
adatminta

Bootstrap _|
almintak

Osztilyozdk =

Osztilyozok _|
Gazesitése

Forrds: (Yang et al., 2019) alapjdn sajdt szerkesztés

A bagging célja az, hogy csokkentse a magyardz6 valtozok varianciajat és
egyetlen osztaly tulzott illeszkedését gy, hogy a tanuld minta ujrakombinalasaval allitja
el a jobb osztalyozokat (Barboza — Kimura — Altman, 2017). A technika eldnye, hogy

joval alacsonyabb eldrejelzési kockazatot hordoz, mint egyetlen alaptanuld eljaras

52



becslése (Bauer — Kohavi, 1999; Quinlan, 1996). A Breiman (1996) altal kifejlesztett
bagging algoritmust az 5. dbran lathatjuk és a kovetkezo 1épésekkel foglalhatjuk ssze.
1. A tanulé mintabol n darab véletlenszer(i bootstrap alminta létrehozasa (D1, Do, ..., Dn).
2. Az 1. Iépésnél létrehozott Di almintakon egy-egy osztalyozo eljaras (Ci, Co,..., Cn)
lefuttatasa.

3. Az 1. és 2. 1épések ismétlédnek t = 1-t61 n-ig.

4, Végiil az osztalyozok eredményeit atlagoljuk a kovetkezé modon:
n
C*(x) = ! C
() = EZ () 31
1=

ahol x az egyes elemek adatai a tanulé mintabol. Az utols6 1épésben az az osztalyozo
keriil kivalasztasra, amely a legtobb szavazatot kapja, és az lesz a teljes adatminta
osztalyozoja.

A modszer hatranya az eddig emlitett eljardsokhoz hasonldan a ,,fekete doboz”
jelleg, tehat nem kapunk vildgos vélaszt arra, hogy mely mutatok milyen modon
befolyasoljak a modellt. Ennek feloldasara regresszios faknal a hiba eltérésnégyzet
Osszeg (Residual Sum of Sqaure, RSS), osztalyozasi faknal a Gini-index segitségével

végezhetjiik a magyarazo valtozok fontossagmérését (James et al., 2013).

4.3.4. Boosting

A boosting alapjait Schapire (1990) fektette le, amely mentén Freund és Shapire
(1996) dolgozta ki az Adaboost (Adaptive Boost) algoritmust, amelyet a kovetkezOkben
ismertetek. Az alapgondolata hasonld a bagging eljarashoz, hogy gyenge (weak) tanitd
eljarasokat hasznal ers tanito 1étrehozasahoz. Az adaptiv elnevezés onnan ered, hogy a
sulyozasi paramétereket iterativ modon, az osztalyozasi teljesitmény alapjan adaptiv
modon véltoztatja. Az osztalyozoknak azonban bizonyos paramétereit rendszerint nem
valtoztatjuk, példaul dontési faknal azonos metszési mddszert és vagasi fliggvényt
hasznalunk (Bodon — Buza, 2014).

A boosting-gal a magyar terminologiaban turb6zas, fokozas vagy gyorsitas néven
talalkozhatunk (Russel — Norvig, 2005). A boosting a tanitdhalmazhoz hozzarendel egy
w; = 0 sulyt, amely az adott minta fontossagat reprezentalja. Az egyes osztalyozasok
utan a tanuld minta sulya valtozik az osztdlyozasi teljesitménynek megfeleléen. A
kovetkezd osztalyozo eljaras ezutan az Gjrastlyozott tanuld minta felhasznalasaval épiil

fel (Kim — Upneja, 2014). Hasonloan, mint a bagging, a boosting is szamos statisztikai
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modszert és gépi tanulason alapulo eljarast alkalmazhat osztalyozasra, azonban gyakorta
egy vagasu dontési fa (dontési tonk, decison stump) alaptanuldval épiil fel (James et al.,

2013). Az eljaras strukturalis felépitése a 6. dbrdn lathato.

6. abra: A boosting eljaras algoritmusa

Tanule =

adatminta

Stlyozott _| -
tanuld minta o,

Osztalyozék _| c
szekvencilizan :

Osztalyozdk
silyozott = c
dtlagolasa

Forras: (Yang et al., 2019) alapjdn sajat szerkesztés

Az algoritmus kezdetén minden megfigyelésnek azonos stlya van w; = 1/m,
ahol m a tanit6 halamaz elemeinek a szama. A D adathalmazt a kezdeti stlyokat
felhasznalva D; stlyozott mintan egy C; osztalyozot képziink. Ezt kovetden kiszdmoljuk
a hibaaranyt (&;), majd az egyes megfigyelések wjrasulyozésa torténik a C; osztalyozo
hatékonysaga alapjan. Amennyiben az o0sztalyozd teljesitménye kielégitd, a
megfigyelések sulyai az osztalyozo fontossaganak (a) megfeleléen valtoznak, a helyesen
osztalyozottak sulya csokken, a helyteleniil osztalyozottaké novekszik, azzal a
reménnyel, hogy az 0j osztalyozo helyesen fogja osztalyozni a kordbban hibdsan szeparalt
megfigyelést (Bodon — Buza, 2014; Barboza — Kimura — Altman, 2017). A
kovetkezbkben roviden attekintjiikk az Adaboost algoritmusat Altrichter et al. (2006) és
Heo — Yang (2014) alapjan. A C(; osztadlyozd hibaardnya a kovetkezd modon

formalizalhato:
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& = Z w;I(Ci(%j) # y)) (32)
=

ahol m a tanitopontok szama, I egyenl6 1 ha a C; (Xj) # y; kifejezés igaz, vagy 0 ha
hamis. x; a bemeneti magyarazo6 valtozo, y; az osztilycimke amely a cs6dos vallalatok
esetén -1, az egészségeseknél +1 értéket kap. Legyen a C; osztalyozo fontossagi mutatdja
a;, amely a sulyozasért felel és tulajdonképpen a hibaaranytol fiigg:

1 1—¢g
a; =§ln( - ‘) (33)
l

Ha az osztalyozas a véletlen talalgatasnak felel meg, azaz ¢; = 0,5, akkor az
osztalyozo6 fontossaga a; = 0. Egyre kisebb hiba esetén a fontossagmutatd novekszik,
0,5-nél nagyobb hibat nem fogadunk el. A w;, jeldlje az (x;, ;) tanitépontnak a t-edik
gyorsitasi menet soran hozzarendelt stlyat, ahol t=1,..., T, amelyben T szabadon

megvalasztott érték, példaul 1000. A silyok moddositasa az aldbbiak szerint torténik:

wj ¢ {e‘“t,ha C:(X;) =y (34)

Wity1 =
VL Y w1 L% ha C(Xy) #

ahol a nevezdben taldlhato }; w; .4+ normalizald tényezd arra szolgal, hogy a sulyok
Osszege az Ujrasulyozas utan is egységnyi legyen.

A végsd osztalyozo a kovetkezoképpen adhatdo meg:

T
C*(x) = sign <z a.Cy (X)> (35)

t=1

ahol a fliggvény értéke +1 ha egészséges a vallalat és -1 ha fizetésképtelen. A bemutatott
modszer Ujrasulyozas alapu (boosting by reweighting), amely a teljes tanuldadatot
hasznalja. Mindez olyan esetben alkalmazhat6, amikor az alaptanulo eljaras képes a minta
stlyait beépiteni a tanulasi eljarasba. A masik tipus az Ujramintavételezéses gyorsitas
(boosting by resampling) amely az eloszlasi sulyok alapjan véletlen visszatevéses
eljarassal az osztalyozasi ciklus utan ujabb tanuldadatot készit. Az utobbi eldnye, hogy
barmely alaptanul6 eljarasba illesztheto €s a gyakorlatban altalaban jobban teljesit, mint
a stulyozason alapulo eljaras (Botta, 2001; Seiffert et al., 2008).

Mint ahogy a gépi tanuldson alapul6 algoritmusok tobbsége, az Adaboost is fekete

doboz jellegli elérejelzé rendszer. Az eljarasnal az egyik f6 hiperparaméter a tanulasi
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ciklusok szama (T), valamint a dontési fa jellegének kdszonhetden a felhasznalo feladata
definialni az dontési fak és az elagazasi csomopontok szamat. A tanuldsi rata (learning
rate) hiperparaméter egy pozitiv, nulla és egy kozotti érték, jellemzéen 0,01 vagy 0,001
amely végso osztalyozasi szabaly meghatarozasahoz sziikséges. Ez a konstans nagyobb
jelentdséget ad a kisebb hibat general6 osztalyozdknak (James et al., 2013).

Az Adaboost moddositott valtozata a gradiens boosting (Gradient Boosting
Machine, GBM), amely alkalmas klasszifikacids és regresszios feladatok elvégzésére.
Ebben a kontextusban a gradiens az elvart hibatol vald eltérést jelenti. A GBM
koncepcidjat elészor Friedman (2001) ismertette. Az iterativ eljards soran a
veszteségfiiggvény minimalizalasara torekszik, amely el6zéleg tetszélegesen
megvalaszthatd. Az osztilyozok nem a hibasan osztalyozott megfigyelések
Ujrastlyozéasaval, hanem az el6z6 osztalyozdsban magas hibaval szamolt megfigyeléseket
azonositja és a sziikséges elmozdulasi irannyal Korrigalja az alaptanul6 figgvényt (Binder
etal., 2014).

4.3.5. Random forest

A random forest a magyar terminologiaban véletlen erd6 eljarasként is ismert,
kifejezetten a dontési fa osztalyozohoz tervezett egyiittes modszer. A modszer alapja a
binaris fakat elballitd klasszifikacios és regresszios fa (Classification and Regression
Tree, CART). Tobb dontési fa eldrejelzéseit atlagolja és az osztalyba keriilést tobbségi
szavazassal donti el (Breiman, 2001). A moédszer a leheté legnagyobb metszés nélkiili
fakat hozza létre gy, hogy mindenik elagazasnal a valtozok egy bizonyos halmazat
hasznalja fel, majd az elkésziilt nem korrelald fak eredményeit aggregalja (Figini —
Savona — Vezzoli, 2016; Takacs, 2021). A véletlen erd6 a Bagging eljarashoz hasonlo,
azonban annak tovabbfejlesztett valtozatanak tekinthetd. Az alaptanuld algoritmusa
kizarolag dontési fa, amely tobb kiilonb6z6 bootstrap almintan fut le, ezért altalaban a
teljes minta egyharmada nem keriil felhasznalasra a fak kiépitésekor (Yeh — Chi — Lin,
2014). A dontési faval 1étrehozott bagging-nél a fak erésen korrelaltak lehetnek, tehat
ezek atlagolasaval sem fog lényegesen csokkenni a variancia. A random forest megoldja
ezt a problémat azzal, hogy minden vagasnal a tanuldadatok egy részét hasznalja, igy
korrelalatlan fakat hoz lIétre minden tanulasi ciklusban (James et al., 2013). A kétszeres
véletlenszerlisités egyértelmlien eldnydsebb modszerré teszi a bagging moddszernél.
Elészor a megfigyelések véletlenszerli kivalasztasa torténik a dontési fa létrehozéasakor,

amely a bagging-nél is megjelenik. Majd a fiiggetlen valtozok korébol a dontési fa
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mindenik elagazasanal véletlenszeri mintavételre keriil sor (Nyitrai, 2021), és a legjobb

elvalasztast biztositét meghagyjuk. Az eljaras szerkezetét a 7. abra szemlélteti.

Tanule =
adatminta

Random _|
almintak

Osztilyozd _|
déntési fik

Végso
osztélyozas
10bbségi
szavazdssal

/. abra: A random forest eljaras algoritmusa

Forras: (Yang et al., 2019) alapjdn sajat szerkesztés

A véletlen erdd algoritmusa Tattar (2018) és Berk (2020) alapjan a kovetkez6:

1. Vegyiink a tanuld adatokbol N méretli véletlen részmintat visszatevéses

modszerrel.

2. Vegyiink a magyarazd valtozokbol m méretli véletlen részmintat visszatevés

nélkiil, iigy hogy m < p, ahol p az 6sszes magyarazo valtozo szama. Osztalyozasi

feladatokra a javasolt méret m = \/p.

3. Hozzunk létre egy binaris particiondlast a 2. 1épésben kivalasztott fliggetlen

valtozokkal.

4. Ismételjiilk mega 2. Iépést mindenik elagazasnal, amig a dontési fa a kivant méretii

nem lesz. Osztalyozasra javasolt minimum csomoépontok szama 1. Fontos, hogy

metszés nélkiili fat hozzunk létre.
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5. A kihagyott adatokat (out of the bag, OOB) vigyiik végig a fan, és taroljuk el a
valds és az eldrejelzett osztalyt mindenik megfigyeléshez.
6. Ismételjiik meg a 1-5 pontokat T-szer, ahol T elegendéen nagy érték példaul 500

vagy 1000.

7. Csak a modellépitésre nem hasznalt megfigyelésekre (OOB), szamoljuk meg,
hogy a fak kimenetele hany alkalommal jelezte elére az egyik €s a mésik osztalyt.

8. Tobbségi szavazassal dontsiik el a végs6 osztalyozast.

9. Az clorejelzéshez az 1) megfigyeléseket végigvissziik a fakon, amely utan
tobbségi szavazassal eldontjiik a gyéztes modszert.

A modszer szamos paraméter elozetes meghatarozasat igényli, amelyre vannak
javaslatok, azonban a végsd optimalizacid a kutatd sajat megitélésére van bizva. A
hiperparaméterek optimalizcidja magéba foglalja a fak szamat, az egyes faknal a levelek
méretét és a vagovaltozok szamat (Loh, 2009; Nyitrai, 2021; Takacs, 2021).

A modszernek szdmos kedvezd jellemzdje van, ilyen a kimagaslo precizitas, de
legalabb olyan pontossagra képes, mint az Adaboost eljaras (Figini — Savona — Vezzoli,
2016). Tovabba azonositja a kiugrd adatokat, de nem érzékeny rajuk, és gyorsabb, mint
a bagging illetve a boosting eljaras. A modszer eldnyére szolgal, hogy azonositja a
valtozok fontossagat az elérejelzésben, €s a dontési fa egyiittes modszerekhez mérten,
mérsékli az adatok tulzott illeszkedését (Breiman, 2001). A ,,black-box” jelleg feloldasa
a bootstrap mintavételnek koszonhetd, mivel az adatok csak egy részét hasznalja fel, a
megfigyelések kortilbeliil egyharmada véletlenszerlien kimarad a tanul6fazisbol. Ezeket
a fak épitésére fel nem hasznalt ,,out-0f-bag” (OOB) megfigyelések teszteld készletként
szolgalnak, amelyek segitségével kiszamolhato a valtozo fontossaga (Archer — Kimes,
2008). Els6 1épésként valamennyi fara vonatkozoan azonositjuk az OOB
megfigyeléseket, és mindenik fara az OOB megfigyelések becslését elvégezziik, valamint
a helyes osztalyozast feljegyezziikk. A bementi valtozot az OOB megfigyelésekre
vonatkozo6an permutéljuk €s igy 1s készitiink becslést az eredeti fakkal. Ekkor megnézziik,
hogy a helyes osztalyozas aranya mennyivel valtozott. Az OOB megfigyelések helyes
szavazatanak, és a permutalt OOB megfigyelések helyes szavazatdnak kiilonbségeit
atlagoljuk, igy jutunk hozza az egyes bemeneti valtozok fontossagértékeihez. Az a
valtozo lesz fontosabb az osztdlyozas sordn, amelynek fontossagértéke magasabb. Azon
valtozok, amelyek fontossagértéke nulla, nem jarulnak hozza a fak elagazasaihoz (Hastie

et al., 2008).
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5. Az elérejelzé6 modellekhez kapcsolédé adatmiiveletek

A Dbevezetés, a szakirodalmi attekintés és a modszerek ismertetése utan ratérek az
adatallomanyra és az azzal kapcsolatos kérdések tisztdzasara. A fizetésképtelenség-
illetve a csddelorejelzéshez sziikséges adatbazis Osszeallitasa jellemzéen munkaigényes,
¢és kihivas a kutatok szamara. Ez Kkifejezetten érvényesiil a pénziigyi nehézségben 1évo
fizetésképtelen (cs6dos) vallalatok esetén, mivel szamos esetben mar a cs6d vagy mas
fizetésképtelenségi eljarast megel6z6en nem hoznak nyilvanossagra hiteles pénziigyi

beszdmolokat.

5.1. A felhasznalt adatok

A Magyarorszagon nyilvanosan elérhetd téritésmentes cégadatbazis az
Igazsagiigyi Minisztérium Céginformacios ¢és az Elektronikus Cégeljarasban
Ko6zremiikodd Szolgalat® adatbazisa, amely - a cégadatok azonosité értékeinek megadasa
utan - hozzaférést biztosit a keresett vallalat 6sszes kdzolt beszamolojahoz. A részletes
adatok elérése mellett szembesiilniink kell azzal, hogy nincs mod az adatok tomeges
letoltésére. Igy aztan egy kelléen nagy adatbazis egyesével torténd adatrogzitése jelentds
idéraforditast igényel. Az iizleti adatszolgaltatok® adatbazisaban torténd dijmentes
keresés a vallalatok alapadatait eredményezi, ha ennél tobbet szeretnénk megtudni,
példaul a pénziigyi adatokat, akkor azt térités ellenében tehetjiik meg.

A tanulmany soran felhasznalt adatok tobb kiilonbozd forrasbdl szarmaznak. Az
empirikus kutatdshoz dsszeallitott adatbazis kiinduld pontjat a Pécsi Tudomanyegyetem
Ko6zgazdasagtudomanyi Kar tulajdonaban 4116 vallalati adatbazis adta, amely tobbek kozt
a kutatashoz 1ényeges pénziigyi adatokat is tartalmazta. Emellett az OPTEN, valamint az
EMIS? 4ltal szolgaltatott magyarorszagi vallalatok éves kozzétett beszamoloi és
nyilvanos cégkivonat adatai bovitették az adatbazist.

Az adatbazis 0Osszedllitdsanal a fizetésképtelen vallalatok kivalasztasa a
legdsszetettebb feladat, amit a pénziigyi adatok hianyos rendelkezésre allasa csak tovabb
fokoz. A fizetésképtelenség meghatarozasa jogi megkozelités alapjan tortént, azaz a
hivatalos felszdmolasi eljarasok alatt 1évd vallalatokat tekintettem fizetésképtelennek. A

csOdeljarasos eseteket kis szamukra valo tekintettel nem vettem figyelembe, valamint

% Igazsagiigyi Minisztérium Céginformécios és az Elektronikus Cégeljarasban Kozremiikodé Szolgalat:
e-beszamolo.im.gov.hu

® P¢ld4aul az OPTEN Informatikai Kft.: opten.hu vagy a Cégindormacid.hu Kft.: ceginformacio.hu
TEMIS, ISI EMERGING MARKETS GROUP: emis.com
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mas fizetésképtelenségre és lezarasra vonatkozd jogi eljarasokat is figyelmen kiviil
hagytam. Amennyiben a vizsgalati id6szakban nem indult fizetésképtelenségi eljaras egy
bizonyos vallalat ellen, akkor ,.egészségesnek™ azaz fizetOképesnek cimkéztem. A
fizetésképtelen vallalatok alapadatainak a forrasa a Cégkozlony® volt, amely a
cégnyilvanossagrol és a birdsagi cégeljarasokrol nyujt kdzvetlen hozzaférést. A gazdasagi
tigyszak hirdetményei k6zott idérendi sorrendben megtalalhaté a kiilonbozo eljarasok ala
keriilt cégek megnevezése, cégjegyzékszama és az liggyel kapcsolatos hivatalos
hatarozat. Ezen talmenden az egészséges vallalatokat és a fizetésképtelenségi eljarasok
tényét a Fizetésképtelenségi Nyilvantartds® elektronikus feliiletén ellendriztem.

A lokélis kiils6 hatdsok mérésére a telepiiléseken érvényesiilé gazdasagi,
onkormanyzati, kozlekedési adottsdgokat jellemz6 adatok szolgaltak. Ezek az Orszagos
Teriiletfejlesztési és Teriiletrendezési Informaciés Rendszer (TEIR) adatbéazisabol
szarmaztak, amely mellett parhuzamosan a K6zponti Statisztikai Hivatal (KSH) adatait
is felhasznaltam. A tanulmanyban a vizsgalt valtozok és a felszamolas k6zotti pozitiv,
illetve negativ kapcsolatot/hatast/Osszefiiggést matematikai értelemben haszndlom az

azonos, illetve az ellentétes irdnyu kapcsolat/hatés kifejezésére.

5.2. Az adatgydijtés szempontjai

A rendelkezésre allo adatokbdl egy olyan minta Osszeallitasa volt a cél, amely
altalanosan alkalmazhat6 a magyar vallalatok fizetésképtelenségének eldrejelzésére,
valamint felhasznalhaté bizonyos mddszertani kérdések megvalaszolasara. Ugyanakkor
¢lve néhany korlatozassal a kdvetkezd keretek kozt értelmezhetéek az eredmények.

Az ilyen kutatasoknal szokds szerint a fizetésképtelen vallalatokbdl indulunk ki
mivel azok jelentik a szlik keresztmetszetet. Szamukat tekintve kevesebb van beldliik, és
sok esetben hidnyosak a hozzdjuk kothetd informaciok. Ennek mentén az egyik
megkotésem az volt, hogy a fizetésképtelen vallalatok esetén a fizetésképtelenségi
eljarast megel6zo kozvetlen els6 évbal alljanak a rendelkezésre pénziigyi adatok. Ez azért
lényeges, mert a fizetésképtelenségre jellemzd tulajdonsagok rendszerint egyre inkabb
érvényiiket vesztik, ahogy tavolodunk a fizetésképtelenség iddpontjatol.

A véllalati méret alapjan a mikro, kis és kozepes méretli véllalatokra

korlatozddtam, gazdasagi forma szerint csak a korlatolt feleldsségli tarsasdgokat

8 Jgazsagiigyi Minisztérium Cégkodzldny portal: cegkozlony.hu
% Igazsagiigyi Minisztérium Fizetésképtelenségi Nyilvantartasa: fizeteskeptelenseg.im.gov.hu
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vizsgéltam, ezzel megtartva egy elég nagy meritési méretet. A foglalkoztatotti 1étszdm
tekintetében a mintdba a minimum 2 ¢és maximum 249 foglalkoztatott személlyel
rendelkez6 vallalat keriilhetett be. Tovabbi bekeriilési kritérium volt, hogy a vallalat
mérlegf6osszege €s arbevétele legkevesebb 1-1 millid forint értékii legyen €s legalabb két
lezart tizleti évvel rendelkezzen. Csak az év végi, teljes lizleti évre vonatkoz6 adatokat
vettem figyelembe, a részleges félévkozi adatokat elvetettem.

Az elemzett iparagak tekintetében nem volt kizarasi feltétel, mindossze annyi,
hogy kimaradtak a pénziigyi intézményekre vonatkozo, sajatos szamviteli szabalyokkal
miikod6é bankok és biztositasitd tarsasagok, mivel a nem pénziigyi vallalatoktol eltérd
mérleg- €s eredménykimutatas-szerkezettel rendelkeznek. Az iparagi -elhatarolas
érdekében a nemzetgazdasdgi dgakat ismertetem, amelyeket az elsddleges tevékenység
TEAOR® szama alapjan hatdroztam meg. Hozza kell tenni, azt hogy ilyen tekintetben a
vallalatokat nagyon erOltetetten lehet besorolni egyetlen ipardgba, mivel jellemzden
egyszerre tobb tevékenységet folytathatnak. Gyakran el6fordul, hogy bizonyos
masodlagos tevékenységek nagyobb arbevételt biztositanak, mint a statisztikai
fotevékenység, ezért az iparagi besorolas félrevezetd lehet (Deak, 2000). Mivel nem
alltak rendelkezésre részletesebb adatok, ezért a statisztikai célra kijelolt fotevékenységet

vettem alapul a vallalatok iparagi besorolasanal.

5.3. A minta 6sszeallitasa

A mintavételezés a modellezési folyamatok egyik alapvetd feladata. A jelentdsége
abban nyilvanul meg, hogy - figyelembe véve a potencialis modszerek korlatait - a
populéciobdl egy olyan megfeleldé részhalmazt allitsunk eld, amely késobb
kovetkeztetések levonasara és eldrejelzésre alkalmas a teljes sokasagra tekintve. A
mintavételezés altalanos kérdéskorérdl és technikdirdl részletes Utmutatast ad Lazar
(2022) munkaja.

A minta Osszeallitasanal a kutatasi kérdéseknek megfeleléen két - a
csOdelorejelzésben altalanos - mintafelosztasra torekedtem a fizetésképtelen és
egészséges vallalatok csoportja kozott. Egyrészt a valds sokasagi aranyok alapjan a
reprezentativitast biztositd mintavételre torekedtem, amely statisztikai szempontbol
helyénvalo megkdzelités. Az osztalyok évek szerinti eloszlasa az 1. tdblazatban 1athato.

Mint ahogy mar emlitettem a fizetésképtelen adatbazis osszeallitdsa az igazi kihivas az

10 Gazdasagi tevékenységek egységes dgazati osztalyozasi rendszere, 2008
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ilyen jellegi kutatasokndl. A fizetésképtelen adatdlloméany Osszedllitasa utan az
megoszlasi reprezentativitast (késoébb az azonos 1étszdmot) szem el6tt tartva hataroztam
meg az egészségesek szamat. Az egészségesek kivalogatisa egy nagyobb
adatallomanybdl tortént véletlenszeri eljarassal. Ennek megfelelden az egyes évek 0sszes
megfigyelése 15-27 ezer kozotti, a teljes reprezentativ adatallomany pedig tobb mint 100
ezer megfigyelésbol all. Az 1. tablazat utolso oszlopaban a kft.-k felszamolasi aranya egy
kalkulalt mutato, amely a KSH adatai alapjan a regisztralt korlatolt felelésségli tarsasagok
és a felszamolas ala keriilt kft.-k szdmanak a hanyadosa (K6zponti Statisztikai Hivatal,

2014; 2015; 2016; 2017, 2018; 2019).

1. tablazat: A reprezentativ mintaban szereplé megfigyelések szama

Kft.-k
Evek Fizetésképtelen | Egészséges | Osszesen | felszamolasi

aranya
2013 553 26 558 27111 2,086%
2014 515 15 098 15613 3,411%
2015 407 19 290 19 697 2,110%
2016 427 23 777 24 204 1,776%
2017 337 21 062 21 399 1,566%

Osszesen 2239 105 785 108 024

Forras: sajat szerkesztés

A mintaban négy gazdasagi szektort kiilonitettem el: I. a primer és szekunder
szektort, II. az épitdipar szektort, III. a kereskedelem ¢és gépjarmiijavitas szektorat,
valamint [V. a szolgaltatasok és egyéb tevékenységek szektorat. A 8. dbra a szektorokban
1év6 vallalatok eloszlasat tartalmazza a vizsgalt években a teljes nemzetgazdasagban,
valamint a mintaban szerepl6 két osztalyban. Ha tokéletesen nem is egyeznek az aranyok,
mindkét osztaly eloszlasa nagymértékben kozeliti a teljes populacid eloszlasat, azzal az
észrevétellel, hogy az egészségesek eloszlasa jobban igazodik a nemzetgazdasagi

megoszlashoz.
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8. abra: Az eloszlasi aranyok alapjan reprezentativ minta megoszlasa

osztaly és gazdasagi szektor szerint

2013 2014

Nemzetgazdasdg Egészséges  Fizetésképtelen Nemzetgazdasag Egészséges  Fizetésképtelen
u| m[. =[]l =IV. ml mIL =L =51V,
2015 2016

Nemzetgazdasag Egészséges  Fizetésképtelen Nemzetgazdasag Egészséges  Fizetésképtelen
mlomlL =1L 21V, ml =il =L =IV.
2017

Megjegyzés:
1.=Primer és szekunder szektor

IL=Epitéipar
1II. = Kereskedelem és gépjarmiijavitas
wl o=l =1L IV 1V. =Szolgaltatasok szektora.

Nemzetgazdasag Egészséges  Fizetésképtelen

Forras: sajat szerkesztés
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Alapvetéen a csbédeldrejelzést megvaldsitd tanulmanyok nagyobb része az
egyenld osztalylétszami mintavételt részesiti elonyben. Alaka et al. (2018)
irodalomosszefoglald tanulmanyaban ramutat, hogy csak néhany modszertani munka
foglalkozik a kiegyensulyozatlan osztalylétszam kérdéseivel. Zmijewski (1984) kifejti,
hogy ha a cs6dos és egészséges vallalatok aranya nem reprezentalja a valos populaciot,
akkor torzitdas léphet fel, azonban ez nem befolyasolja a végso statisztikai
kovetkeztetéseket. Berg (2007) kiemeli a reprezentativ minta fontossagat €s alkalmazza,
azonban az eredmények értékelésénél csak a modellek atlagos teljesitményét kozli, a
cs6dos megfigyelések elérejelzési pontossagat viszont nem. McKee és Greenstein (2000)
mintavétele a valos csédardnynak megfelelt, azonban az eredményei a fizetésképtelenek
gyenge osztalyozasat mutattak. Oommen, Baise és Vogel (2011) szerint, ha a minta
osztaly szerinti eloszlasa minél jobban kozelit a valds eloszlashoz, anndl pontosabb lesz
a logisztikus regresszid becslése. Verganzoles ¢és Severin (2018) az azonos
osztalylétszamu mintavétel mellett kiprobalt tobb aranyi mintat kiilonb6z6 modszereken.
Kovetkeztetéseik alapjan, ha cs6dos vallalatok aranya 20% alatti, jelentdsen csokken
mindegyik modell el6rejelzé képessége a cs6dos vallalatok tekintetében. Ezek és a
szakirodalmi ellentmondésok adtak inditékot a reprezentativ minta megfontolasara a sajat
csddmodell fejlesztésénél.

A reprezentativ adatminta alkalmazédsa kiegyensulyozatlan osztdlyokat jelent,
amely a modellezés soran problémat okozhat. Ilyen helyzetben a klasszifikacios eljarasok
a teljes hiba minimalizalasa érdekében a tobbségi osztalyon kimagasloan, a kisebbségi
osztalyon pedig rosszul teljesitenek. Ennek kezelésére a modellezés soran gyakorisag
alapu sulyokat allitottam be, amely altal a tanulasi fazisban nagyobb figyelmet kaptak a
Kisebbségi osztaly megfigyelései tigy, hogy a bemeneti adatok eloszlasaban nem tortént
valtozas. Az osztalysulyok bedllitdsdhoz az algoritmus szintli kiigazitds a kovetkezd

modon tortént:

N (36)
w; = 2_Cl
ahol w; az i1 osztalyhoz tartozé sulyérték, N az Osszes megfigyelés, C; pedig az i

osztalyban 1év6 6sszes megfigyelés szama. Szokasos modon az osztalyozasi algoritmusok

crer

(Thabtah et al., 2020). A (36) segitségével azonban az algoritmusok koltségfiiggvényébe

az egyes osztalyokhoz kiilonb6zd sulyok rendelddnek hozza, Gigy hogy a kisebbségi
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osztaly hibaja nagyobb hatassal lesz a teljes osztalyozasi koltségre, ezzel fokozva a
modellek helyes besorolasat a kisebbségi osztalyban.

A reprezentativ eloszlast mintavétel utan az azonos osztalylétszamt mintavételre
Osszpontositottam. Ha visszatekintlink a szakirodalmi feldolgozésra, akkor azt latjuk,
hogy a csddeldrejelzésre hagyomanyosan az azonos osztalylétszam alkalmazasa alakult
ki (Beaver, 1966; Altman, 1968; Edmister, 1972; Gombola et al., 1987), ugyanakkor ez
a koncepcid a kés6bbi kutatdsokban is fennmaradt (Lin, 2009; Barboza — Kimura —
Altman, 2017; Brygata, 2022). A fizetésképtelen megfigyelések feliilreprezentalasanak
praktikus okai vannak. Egyfeldl a cs6dos vallalatok adatai nem mindig elérhetoek, igy a
szlikosen hozzaférheté adatokon a véletlen mintavételen alapuld technikdk akadalyba
litkoznek, vagy torzitisokat tartalmazhatnak. A rendelkezésre allo teljes adatbazis
nagysdga is meghatirozza, mivel a kis mintds elemzéseknél a fizetésképtelen
megfigyelések feliilreprezentalasa elkeriilhetetlen (Altman — Haldeman — Narayanan,
1977; Platt — Platt — Pedersen, 1994). Masfeldl a reprezentativitasra torekvé mintavételnél
a felszamolasra keriilt vallalatok aranya nagyon alacsony. Ez pedig a modellezésnél azt
eredményezi, hogy a nagy szdmban rendelkezésre all6 egészséges vallalatokra
specializalédhat az eldrejelzési algoritmus ¢€s ebbdl adodoan a fizetésképtelen
megfigyeléseket gyakorlatilag nem képes helyesen megbecsiilni (du Jardin, 2015). A
neuralis halo példaul nem tudja megkiilonboztetni a fizetésképtelen eseteket, ha azok
aranya a mintaban 20% alatti (Boritz et al., 1995). llyen szempontokat figyelembe véve
érdemesebb a mintat egyenld aranyban felosztani (Jo — Han — Lee, 1997).

Az azonos mintavétel teljesitményre gyakorolt hatasainak feltarasa érdekében a
mintat egyenld aranyban is felosztottam, amelyet a 2. tabldzat mutat. A fizetésképtelen
megfigyelések adott szama alapjan az egészséges megfigyeléseket véletlenszerlien
valasztottam ki. A fizetésképtelen megfigyelések megegyeznek a reprezentativ mintaban
szereplokkel. A kezdeti években Osszesen ezret is meghaladé megfigyelés volt az
elemzési adatbazisban, a 2018-as évtdl kezdodOen azonban kevesebb adat allt a
rendelkezésre. Osszesen tobb mint dtezer megfigyelést tartalmazott az osztaly szerint
kiegyenstlyozott adatbazis. A tablazatban lathatd adatallomany tobb célt szolgalt, ezért
egyes esetben ennek csak egy részhalmazat hasznaltam fel. I[lyen modon a reprezentativ
mintdval valo 6sszeméréshez csak a 2013-2017 kozotti éveket vettem figyelembe, azonos

idészakokat, mint ami a reprezentativ adatallomanyban a rendelkezésre allt.
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2. tablazat: Az azonos osztalylétszami mintaban szereplo

megfigyelések szama

Evek Fizetésképtelen | Fizetoképes Osszesen
2013 553 553 1106
2014 515 515 1030
2015 407 407 814
2016 427 427 854
2017 337 337 674
2018 75 75 150
2019 91 91 182
2020 52 52 104
2021 206 206 412
Osszesen 2663 2663 5326

Forras: sajat szerkesztés

Az F1. fiiggelékben taladlhat6 az azonos osztalylétszdmu minta megoszlasa osztaly
¢és gazdasagi szektorok szerint az egyes vizsgalati években. A minta megoszlasa relative
jol illeszkedik a teljes populacidé megoszlasdhoz. Kevésbé egyezd megoszlasokat a 2018-
as évt6l kezdddden tapasztalunk, ahol a minta mérete szamottevéen lesziikiilt. gy egyes
éveknél megfigyelhetd, hogy a mintaban nem a szolgaltatdsok szektordban van a legtobb
vallalati megfigyelés, ahogy a kft.-k populacioja mutatja, hanem a Ill.-al jelolt

kereskedelem és gépjarmiijavitas szektorban.

5.4. Magyarazo valtozok

A fizetésképtelenséget eldrejelz0 modellek épitdkdver a magyarazd valtozok,
amelyek Osszetett kolcsonhatdsainak feltardsaval fontos betekintés nyerhetiink a
fizetésképtelen és az egészséges vallalatok rejtett pénziigyi mintazataiba. Mindez pedig
lehetdséget teremt az altalanositasra és az egyedi vallalatok problémas teriiletein torténd
beavatkozasra.

A modellezés soran a fliggé valtozd a fizetésképtelenség ténye, amely a
felszamolas jogi eljaras alapjan kertilt megallapitasra. Ez a kétértékii valtozo 1-es értéket
kapott, amennyiben a vallalat fizetésképtelen és 0-at, ha fizetoképes, azaz egészséges.

A cs6delérejelzés szakirodalmaban a magyarazo valtozok kore hangsulyosan a
pénziigyi adatok felhasznalasabol adodik. A csédkutatasok tobb mint 90%-ban a
vallalatokhoz kapcsolodo pénziigyi bemeneti valtozok figyelhetok meg du Jardin (2009)
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szerint. Ezzel egybevagd kovetkeztetést tudtam levonni a sajat irodalomelemzd
kutatasban is (Agoston, 2022a). A makrogazdasagi valtozok alkalmazasinak az aranya
3-5% kozotti, amelynél némileg magasabb arany( a piaci alapu bementi valtozok
megjelenése a kutatasokban®! (du Jardin, 2009; Agoston, 2022a).

A felhasznalt fuggetlen magyarazo valtozok korét a kutatasi kérdéseknek
megfeleléen valogattam ki, igy két f6 csoportba sorolhatok. Az egyik csoportban vannak
a vallalatok belsé attributumait leképzd pénziigyi €s méretre vonatkozé jellemzok. A
masik csoportban vannak a kiilsé koérnyezeti tényezéket megvilagité mutatok, amelyek a
vallalatok székhelyén érvényesiild mezoszintli magyarazd valtozok. A pénziigyi
magyarazd valtozok kivalasztasaban segitségemre voltak a magyar csddelérejelzés
szakirodalmaban megalapozott mutatok (Virag, 2001; Virag — Kristof, 2005; Nyitrai,
2014a; Virag — Nyitrai, 2014a). Ezen kiviil Bellovary et al. (2007) irodalomosszefoglald
munkaja, Altman (1968), Carton és Hofer (2006), du Jardin (2015), Linag et al. (2016),
Zigba et al. (2016) ¢és a sajat empirikus tapasztalatok alapjan jeloltem ki a magyarazo
valtozokat (Agoston, 2022b; Agoston, 2023; Agoston, 2024). A mezoszintli valtozok
kivalasztasat Buehler, Kaiser és Jaeger (2012) valamint Arcuri, Brunetto és Levratto
(2019) munkéja inspiralta.

A kivalasztott mutatokat, a jovedelmezOség, likviditas, eladdsodottsag,
hatékonysag, eszkdz- és tokeszerkezeti, cash flow, méret és egyéb tipusokba sorolva az
F2. fiiggelékben ismertetem, ahol a megnevezés mellett a szamitasi modjuk is
valtoz6t vettem figyelembe (jelolésiik X1-X50), emellett hét mezoszintli magyarazo
valtozot valasztottam az elemzésekhez (jelolésiik Y1-Y7). A pénziigyi magyarazo
valtozok mindegyike az év végi zar6 mérleg- és eredménykimutatasbol kalkulalt
hanyados tipust ardnyszam. A vallalat belsd jellemzdit leird pénziigyi és méretre
vonatkoz6 mutatokat nyolc tipusba sorolhatjuk. A jovedelmezdséget tiikroz6 mutatokbol
kilencet szamitottam ki, koztiik a ROA, a ROE, a ROS to6bb valtozatat, a forgotoke
aranyos arbevételt és a béraranyos eredményt. A likviditast jellemzd mutatok szdma
nyolc, ezek koziil kalkulaltam a likviditasa ratat, a gyorsratat, a pénzhanyad mutatot és a

miikodo tokeéhez kapcsolddo mutatokat. Az eladosodottsag tekintetében tizenkét mutatot

1A gondolatmentbdl kiolvashatd, hogy a harom valtozdtipus (pénziigyi, piaci, makrogazdasagi)
aranyainak Osszege meghaladhatja a 100%-ot, rdadasul nem is vettiik figyelembe az egyéb, szdba johetd
bemeneti valtozokat. Ez abbdl adodik, hogy bizonyos tanulmanyok nem csak egy tipusu valtozot
hasznalnak, hanem jellemzden a pénziigyi valtozok mellett piaci és/vagy makrogazdasagi valtozokat is
alkalmaznak.
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vettem figyelembe, tobbek kozt a bonitas, a sajat vagyon ardnya, a kotelezettségek aranya
mutatokat. A hatékonysadg mutatdi koziil hatot szdmitottam ki, koztiik az eszkdzok-,
készletek és vevok forgasi sebesség mutatoit. Az eszkdz és tokeszerkezeti mutatok szama
szintén hat, a cash flow alapti mutatok szama 6t. A pénziigyi mutatokon tulmenden a
vallalat mérlegf6osszegének ¢s arbevételének a természetes alapti logaritmusat
alkalmaztam, mint a vallalatok méretére jellemz6 mutatokat. Az egyéb tipust valtozok
kozott emlitem az alkalmazottak atlagos 1étszamat a vizsgalt tizleti évben ¢és a vallalat
miikddésének korat években kifejezve.

A mezoszintli mutatok a vallalatok székhelye alapjan keriiltek kivalasztasra. Ezek
a véllalat kiils6 kortilményeit leird, adott telepiilésre jellemzd valtozok. Az elsd koziilik
a telepiilés vallalatainak jovedelmez6ségét jelzd, egy vallalatra juto arbevétel (Y1),
amelynek feltételezett hatasa a vallalati fizetésképtelenségre tekintve negativ. A helyi
munkanélkiiliségi rata (Y2) az allaskeresOk és a gazdasagilag aktiv kort népesség
hanyadosa, amely egyben a helyi gazdasag egészségi allapotanak a mutatdja is. A
munkanélkiiliségi rata alacsony szintje kedvez6 gazdasagi kornyezetet, valamint fokozott
gazdasagi aktivitast jelez, amelyben a lakossagi fogyasztas altal megndvekedett vallalati
bevétel varhato. Ezzel szemben az emelked6 munkanélkiiliségi rata a fogyasztason
alapulo6 agazatokban a kereslet csokkenéséhez és ezzel egyiitt a bevételek zsugorodasahoz
vezet.

A telepiilésen az ezer fore jutd bankfiokok és takarékszovetkezeti fiokok szadma
(Y3) a pénziigyi infrastruktura szintjét méri. A banki forrasok elérhetdségei és koltségei
fontos szerepet jatszanak abban, hogy a vallalatok finanszirozni tudjak a miikodéstiket.
Azon kiviil, hogy alapvetd pénziigyi tdmogatast nyujtanak, lehetdvé teszik a novekedést
a befektetési lehetdségek finanszirozasaval, valamint erdsithetik az ellenalld képességet
gazdasagi visszaesések idején. Téavoli hozzaféréssel (mobilbank, internetbank) rendkiviil
sok banki tevékenység elvégezhetd, azonban a bankfiokok jelentésége hossza ideig még
megmarad (Helmeczi, 2010).

A telepiilés onkormanyzatdhoz kapcsolodé mutatot is bevontam a modellezésbe,
mivel a vallalatok telephelyvalasztasdnak Ilényeges eleme. Az egy fore jutd
onkormanyzati adobevételek (Y4), az Onkormanyzat pénziigyi erejét és a telepiilés
fejlettségét tiikrozi. A beszedett adok mértéke az ingatlanpiactol, a gépkocsiparktol illetve
az ott élok gazdasagi erejétdl fiigg. Minél magasabb az érték, annal fiiggetlenebb a helyi

Oonkormanyzat a kozponti koltségvetéstol.
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A telepiilés megkozelithetdségét, a kozati kozlekedés és szallitasi lehetdségek
helyzetét képviseld valtozok a fovaros tavolsaga (Y5), és a legkdzelebbi gyorsforgalmi
csomépont tavolsaga (Y6). A févaros mutatd percben fejezi ki egy adott telepiilés
tavolsagat a leggyorsabb kozuton, a legkdzelebbi gyorsforgalmi csomépont mutatd a
legrovidebb uton fejezik ki a kilométerben mért tavolsagot. A varos, kétértékli valtozo
(Y7), a telepiilés jogallasat tiikrozi, amely a varos és kozség elvalaszatasanak mérésére
szolgal azzal a céllal, hogy a varosi/kozségi elhelyezkedés jelentoségét mérje a

fizetésképtelenség szempontjabol.

5.5. Az adatok elemzésre valo el6késztése

Az adatok elemzésre valo elokészitése szamos 1épést foglal magaba annak
érdekében, hogy kellden tisztak és a kutatas céljanak megfelelden strukturaltak legyenek.
Elsdként az adatgylijtésnél emlitett szlirési kritériumokat érvényesitettem az arbevételre,
eszkozéllomanyra, alkalmazotti 1étszamra €s a véllalat életkorara vonatkozoan. Az ezt
kovetd adattisztitds magaba foglalta a hidnyzo értékekkel rendelkezd adatrekordok
torlését. Amennyiben a véllalatnak a mutatdoszamok kiszamitdsdhoz sziikséges pénziigyi
adatainak barmelyike hidnyzott, akkor a teljes megfigyelést toroltem az adatbazisbol. Ha
strukturalis hibakat, adatfelvételi tévedéseket észleltem, akkor szintén toréltem a teljes
vallalati megfigyelést. Példaul abban az esetben, amikor az eszkoz és forrasallomany
Osszege nem egyezett meg, vagy a forgdeszkozok allomanya negativ értéket vett fel,
esetleg a kotelezettségek Osszértéke negativ volt, eltavolitottam az adott vallalatot az
adatbazisbol. Azoknal a megfigyeléseknél, ahol a személyi jellegli raforditasok egy tizleti
év alatt nulla értéket mutattak, a wvallalati adatsort maradéktalanul toroltem az
adattablabol, amelyet adatfelvételi hibanak vagy ellentmondasosnak értékeltem az olyan
vallalatoknal, ahol a korabbi sziirési feltételem szerint legalabb két foglalkoztatott
munkavallalo kell legyen.

A tanulmény soran felhasznalt bemeneti adatok jelentds része hadnyados tipusu
pénziigyi mutatd volt. Ennek kovetkeztében kiilonos figyelmet kell forditanunk, az olyan
szamitasi problémak orvosldsara, mint a kettds negativ osztas vagy a nulla értékii nevezo,
kiilonben téves kovetkeztetésre jutunk. Vegyiik elsének a kettds negativ osztas esetét. Az
altalam Osszeallitott adatbazisban harom mutatonal meriilt fel a probléma. Az egyik a
sajattéke aranyos megtériilés (ROE, jelolése X2), ahol az addzas el6tti eredmény és a
sajat toke is negativ értékeket vehet fel. Ilyen forman a kettds negativ osztas hanyadosa
pozitiv, amely latszolagosan egy kedvezd osszképet mutat a vallalatrol, viszont ez teljes
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mértékben félrevezetd eredmény. A masik figyelmet érdemld mutatdé az addzott
eredmény ¢és nettd vagyon hanyadosa (jeldlése X6), ahol a netté vagyon a teljes
eszkozallomany ¢és az Gsszes kotelezettség kiilonbsége, amely szintén negativ értéket
vehet fel, amennyiben a kotelezettségek meghaladjak az eszk6zok Osszértékét. A
harmadik mutaté a miikodo téke és nettd vagyon hanyadosa (jeldlése X16), ahol a
forgoeszk6zokbdl kivonva a rovid lejarata kotelezettségeket kapjuk a miikodo tokét. Ez
szintén lehet negativ, ha a rovid kotelezettségek meghaladjak a forgdeszkozok
allomanyat. Megfigyelhetd volt, hogy a kettds negativ osztas jelenség tObbnyire a
problémakkal kiizdd, fizetésképtelen vallalatoknal jelentkezett. Minden hasonl6 esetben
a beavatkozas létfontossagu az eredményeink hitelessége szempontjabol. Az egyik
lehetdség a mutatdszamot a tobbi megfigyelés minimum értékével helyettesiteni, ezzel
egyidében azonban szamolnunk kell egy torzitd hatas jelentkezésével. A masik
korrekcios lehetdség a valtozot teljes egészében kihagyni a vizsgalatokbol. A torzitd hatas
korlatozasanak érdekében az utobbi megoldast valasztottam az adatelokészités soran,
tekintettel arra, hogy a kezdeti rendelkezésre all6 adatallomany relativ nagy volt. Ebbol
kifolydlag az X2, X6 és X16 jelolésti mutatd végiil nem vett részt a modellezésben.

A hanyados tipusu mutatok masik korrigaland6 jelensége a nulla értéki nevezo,
amely értelmetlen eredményt ad. Ez a jelenség tobb mutat6t érintett az adatallomanyban,
igy példaul a X27-el jelolt befektetett eszk6zok sajat finanszirozasa (sajat toke/befektetett
eszkdzok) mutatonal bizonyos szolgaltatd vallalatok csak forgoeszkozokkel
gazdalkodtak azaz nem rendelkeztek befektetett eszkozokkel. Vagy egy masik az X47-el
jelolt mutatd, amely a miikodési cash flow és a hossza lejarati tartozasok aranya,
amelyben szamos vallalatnak nem volt megfigyelhetd hosszu forrdsa. Néhany kivételes
esetben a sajat toke éppen nulla értéki lett igy a ROE (X2) és a bonitas mutatot (X18,
Osszes kotelezettség/sajat toke) korrigalni kellett. Mas vallalatoknal az adozas elotti
eredmény volt nulla, ekkor a pénziigyi raforditasok/adozas el6tti eredmény (X29) mutato
korrekciora szorult. Egy kovetkezd esetben, a nevezd egy kivonas eredményébdl adodott
¢s a nulla értékll kiilonbség javitasra szorult. Ez Kifejezetten az X25 jelolésii Osszes
kotelezettségek/(Osszes eszkoz-0sszes kotelezettség) mutatonal jelentkezett. A nulla
nevezd orvoslasara az egyik lehetdség, hogy az értelmetlen eredményt add6 mutatokat a
tobbi megfigyelés relevans mutat6jabol szamitott mediannal vagy valamelyik szélsé
percentilisével helyettesitjiikk (Han — Kamber, 2006). A masik megoldas a nevezdt egy
nagyon kis szammal helyettesiteni példaul 0,0001-el. Ennél egy fokkal jobb praktikanak
tekintettem a Virag és Nyitrai (2014a) altal javasolt megoldast, amelyben a mutato
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nevezdjének 0 értékét 1-el helyettesitették. Ez utobbi ugyan ndveli a kiugrd
megfigyelések szamat, azonban nem olyan nagymértékben minta a nevezében 0,0001-et
hasznalnank. A sajat adatbazisnal, ahol egy aranyszam nevezéje 0 értéket vett fel, 1-re
korrigaltam, amely gyakorlatilag 1000 Forintnak felelt meg mivel az adataim ezres

nagysagrendben voltak.

5.5.1. A kiugro értékek kezelése

A kiugro értékek (outliers) olyan megfigyelések, amelyek jelentésen eltérnek az
adathalmaz tobbi elemétdl. Ezek a szélséséges megfigyelések esetenként elferdithetik a
parametrikus statisztikai elemzéseket és torzithatjadk az értelmezéseket, ha nem
megfeleléen azonositjuk és kezeljiik (Zimmerman, 1994). A csddelérejelz6 modellek
épitésénél a kiugro értékek jelenléte pedig altalanos jelenség (McLeay — Omar, 2000).

A szakirodalomban nincs konszenzus a kiugr6 értékek azonositasa és kezelése
tekintetében. A statisztikai elemzésekben hiivelykujjszabalyként fellelhetjiik az atlagtol
ketté- (Min — Lee, 2008) és harom szoras terjedelemnél nagyobb értékek outliernek vald
azonositasat (Li — Sun 2011; Sun — Li, 2012). A Kiugr6o értékek kezelésének a
legegyszeriibb modja a megfigyelés kihagyasa a modellb6l (Sanchez-Lasheras et al.,
2012; Szanto, 2023). Ehhez a megoldashoz lehetdleg nagy adatallomany sziikséges, hogy
a modellépitésre megmaradt adathalmaz elegendd legyen konkluziv kovetkeztetések
levonasara.

A cs6dkutatasban a winsorizalas modszer gyakran fellelhet6, hatékony eszko6z a
Kiugro értékek kezelésére (Wu — Gaunt — Gray, 2010; Mansi — Maxwell — Zhang, 2010;
Fejér-Kiraly — Agoston — Varga, 2019; Nyitrai — Virag, 2019). Ez a helyettesitési modszer
tobb lépéses folyamat szokott lenni, mivel a helyettesités utan az 0j szorasértek alapjan is
jelentkezhetnek outlierek, ezért egészen addig kell végezni amig mar nem tapasztalunk
kiugro értékeket (Nyitrai — Virag, 2017a). A szélsoséges értékek kezelésének tovabbi
modja a folytonos valtozok kategorialis valtozokka vald transzformalasa (Sun — Shenoy,
2007). Fejér-Kirdly — Agoston — Varga (2019) a kvartilis helyzetmutatokon alapulé
kategorizalast javasol, Nyitrai — Virag (2019) a CHAID alapu kategorizalasat ajanlja a
kiugro értékek kezelésére.

A kiugré adatok barmilyen kezelése informacioveszteséggel jar és lehetOség
szerint érdemes azokat az eredeti értekiikon a modellben tartani. Ezaltal a modell a
késObbi futtatds sordn is alkalmas lesz a szélsOséges értékeket tartalmazd megfigyelések

helyes értékelésére (Nyitrai, 2014b). A gépi tanuldsi modszerek az adathalmazzal
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szemben nem tamasztanak eldfeltevéseket, igy a kiugrod értékeket tartalmazéd adatok
hasznalatanak nincs akadalya. Azonban a parametrikus modszereknél, mint a logisztikus
regresszio, sziikségszerli a kiugro értékek kezelése, ezért a klasszikus modszerek futtatasa
elott kezeltem a szélsdséges értékeket. A 9. abra a dobozdiagramm segitségével mutatja

be az kiugro értékek meghatarozasanak felépitését.

9. dbra: A kiugro értékek meghatarozasa dobozdiagramm segitségével

Q1 median Q3

kiugrd é.ﬂék (25. percentilis) (75. percentilis) klugr(') érték
\ ‘ |
| ,,minimum” »maximum” |
(I | _ —{ x]
*
QI-1,5%Q3-QN) interkvartilis terjedelem Q3+ 1.5%Q3-QD)

Forras: (Kozponti Statisztikai Hivatal, 2022) alapjan sajdt szerkesztés

Kiugro értékeknek azonositottam azokat a megfigyeléseket, amelyek az also
kvartilis (Q1) alatt mésfélszeres interkvartilis terjedelmen kiviil voltak, valamint amelyek
a felsé kvartilis (Q3) felett masfélszeres interkvartilis terjedelmen kiviil alltak. Az
interkvartilis terjedelem a felsd és az also kvartilis kiilonbsége vagy masképp a 75. és 25.
percentilis kiilonbozete. A kiugro értékeket iterativ. mddon helyettesitettem a
masfélszeres interkvartilis terjedelem értékével.

Az kiugro értékek kezelésén tul, az adatok transzformacidja vagy normalizalasa a
ferdeség korrigalasdn és a variancia stablizaldsan keresztiil szamos elényt hordoz a
modellezésre nézve. Ebbdl kifolydlag a csédtanulmanyokban is el6éfordul a bementi
értékek normalizalasa a [0, 1] intervallumban (Kennedy — Namee — Delany, 2013) vagy
a [-1,1] terjedelemben (Zhong et al., 2014). A kutatas soran alapvetden arra torekedtem,
hogy az 0Osszes bemeneti valtozot az eredeti értékén haszndljam, nem tortént
transzformécid, normalizalas, abbol a megfontoldsbol, hogy ez akar ndvelheti is az
osztalyozasi pontossagot (lasd Jo — Han — Lee, 1997). Azonban bizonyos mddszertani
kérdések megvalaszolasdhoz egyes modszerekhez standardizalt mutatoértékeket
hasznaltam, amely a (37) képlettel fejezheto ki.

, =X (37)
o

ahol x egy tetsz6leges érték az X valtozoban, u a valtozo atlaga, o pedig a valtozo szorasa.

Ennek segitségével a valtozok atlaga megkozelitdleg nulla és szorasa egységnyi lesz,
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ugyanakkor megdrzi az eredeti adatok eloszlasi tulajdonsagait. Az igy kapott értékeket z-
értéknek is nevezziik, amely a standardizalas egyik alapveté modszere. A standardizalas
altal az egyes attributumok értéktartomanyai kozti kiilonbségek mérséklédnek és
bizonyos 0sztalyozd modszerek hatékonyabb miikodésre lehetnek képesek. Luor (2015)
kifejezi, hogy a standardizalas hatasa az SVM teljesitményére nem mindig nyilvanvalg,
azonban empirikus elemzésében tobb standardizalasi eljards tesztelése soran a z-érték
transzformacioval késziilt modellek osztalyozasi teljesitménye javult. Szintén a
standardizalas klasszifikaciora hat6 elényét emeli ki az SVM modszernél Ali, Smith és
Miles (2006). Shanker, Hu és Hung (1996) a standardizalas hasznossagat emeli ki a
neuralis halo teljesitményére vonatkozodan, ugyanakkor hozzateszi, hogy ez az eldny
csokken, amint egyre nagyobb adathalmazt alkalmazunk vagy a neurdlis halo rejtett
rétegeinek a szadmat noveljiik. A csédeldrejelzés kutatdsdban nem terjed el normaként,
azonban talalunk kival6 gyakorlati példakat a standardizalas alkalmazasara (Jo — Han —
Lee, 1997; Min — Jeong, 2009; Nyitrai — Virag, 2019). Mindezek alapjan a modellezés

soran megfontoltam a standardizalt valtozok alkalmazasat az SVM modszereknél.

5.5.2. Valtozészelekcid

A cséd és fizetésképtelenség eldrejelzésénél a megfeleld valtozok kivalasztasa
kulcsfontossagu a jol teljesitd modellek kifejlesztéséhez. A valtozoszelekcios modszerek
segitenek kiszlirni a megfeleld paramétereket, amelyek a leginkdbb hozzéjarulnak az
elérejelzé teljesitményhez ezzel egylitt pedig ramutatnak, hogy mely valtozok
értelmetlenek, redundansak, korrelaltak, irrelevansak és foloslegesek tehat kihagyhatoak
a modellezésbdl.

A valtozo (variable) és jellemzd (feature) kivalasztas az angol terminologidban
hasznalatos fogalmak, amelyek jelentése kissé eltér, de sok esetben szinonimaként
hasznalatos. A szelekcios eljarasoknal azonban teljesen egyenértékiiek. Elkiilonitésre a
neuralis halonal és a gépi tanulas kernel modszereknél van sziikség. A kernel gépek
magas dimenzidszamu térben miikddnek €és a bemeneti nyers valtozok (variable) alapjan
magasabb szintli jellemvonasokat, jellemzoket (feature) szamolnak ki implicit modon
(Guyon — Elisseeff, 2003), példaul a fizetésképtelen és egészséges vallalatok kozti
komplex mintazatot vagy hatarvonalat.

Mivel a csideldrejelzés ezen teriiletén sincs egy altalanosan elfogadott elmélet
vagy megkozelités ezért egy folyamatos kisérletezés ¢és probalgatds jellemzi a

valtozoszelekcios eljarasokat (Kirkos, 2015). Igy aztin vannak kiilon tanulmanyok,
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amelyek a valtozoszelekcio kérdéskoreivel foglalkoznak (du Jardin, 2009; Tsai, 2009; du
Jardin, 2012; Papikova — Papik, 2022). A kovetkezdkben emlitést teszek az altalanosan
alkalmazott valtozdszelekcios modszerekrdl a fizetésképtelenség elorejelzésének
tertiletén. A statisztikai teszteken alapulé valtozoszelekcional, a t-teszt, az F-proba vagy
a korrelacio analizis p-értéke alapjan dontik el a kutatok, hogy mennyire fontos egy
valtoz6 a cs6d szempontjabol (du Jardin, 2009; Tsai, 2009; Kirkos, 2015). A Iépésenkénti
(stepwise) regresszid egy iterativ modszer, amely statisztikai szignifikancia alapjan
hozzaad vagy eltavolit valtozokat a modellbél. Ez lehet elérefelé (forward) 1épcsézetes,
valtozokat egyenként hozzaadva vagy hatrafelé 1épcsézetes (backward), amely valtozokat
egyenként eltavolitva hatarozza meg a 1ényeges inputok korét (Shin — Lee — Kim, 2005;
Tsai, 2009).

A dimenzidcsokkentd eljarasok, mint példaul a fékomponens elemzés és faktor
analizis, a kezdeti bementi valtozokat korrelaciomentes uj valtozokka (faktorokka,
fokomponensekké) alakitja, csokkentve a valtozok szamat ugy, hogy az informacio
jelentds része megmarad (Tsai, 2009). A sziikitd (shrinkage) regresszios eljarasok tobbek
kozt valtozoszelekcios feladatokra is alkalmasak. A LASSO (Least Absolute Shrinkage
and Selection Operator, legkisebb abszolut értékii sziikités és szelekcids operator)
regresszios eljaras optimalizacids folyamatdban csokkenti a valtozok egyiitthatdoinak
értékét. Igy az egyiitthatok akér 0 értéket is felvehetnek, ez pedig azt eredményezi, hogy
csak a nem nulla egyiitthatoval rendelkez6 valtozokat érdemes a modellben hagyni. A
Ridge regresszié hasonlé mitkodésii, mint a LASSO, az egyik kiilonbség az, hogy nem az
egyiitthatok abszolut Osszegét, hanem az egyiitthatok négyzetosszegét biinteti, igy a
koefficiensek egyike sem csokkenhet nullara (Tibshirani, 1996; Hunyadi, 2012; Horvath,
2021). Emiatt a Ridge regresszid6 szamos kritikat kapott, hogy nem képes a
valtozoszelekciora, azonban a regularizadciés paraméterek finomhangolaséaval
végrehajthatd a valtozoszelekcié (Wu, 2021). Ugyancsak ehhez a modszercsaladhoz
tartozik a rugalmas halok (elastic net) modszere, amely az el6z6 ketté kombinacidjaként
értelmezhet6 (Zou — Hastie, 2005).

Egy masik csoportositasa a valtozoszelekcios algoritmusoknak a sziird (filter)
tipusu, a wrapper (csomagolo) tipusu €s a beépitett (embedded) tipusu valtozoszelekcio.
A szlir6 tipusu valtozoszelekcios modszerek jellemzdje, hogy az osztalyozo algoritmustol
fiiggetlentil, szelektalja ki vagy rangsorolja a valtozokat egy bizonyos statisztika vagy
pontszam alapjan. Elnyiik, hogy mérsékelt a szamitasigényiik és kevésbé hajlamosak a

tulilleszkedésre, azonban hatranyként hozhaté fel, hogy nem veszik figyelembe a
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valtozok kozotti kolcsonhatasokat. A wrapper tipusu algoritmusok a valtozok egy
részhalmazéval kezdi, majd egy modell teljesitményét mérd kritérium alapjan hozzaad
vagy eltavolit valtozokat. Hasznos eljaras abban az esetben, ha az elérejelz6 teljesitményt
maximalizalni szeretnénk. Ugyanakkor hianyossagként hozhato fel a tulilleszkedési
hajlam, a megnovekedett szamitasigény, mivel figyelembe veszi a valtozok
kolcsonhatasait és a modell teljesitményét (Wah et al., 2018). A harmadik csoport a
beagyazott (embedded) tipust algoritmusok, amelyek a klasszifikacios eljaras tanulasi
fazisaval egyidoben hatarozzdk meg a valtozok fontossagat. Ez lehetové teszi, hogy a
valtozoszelekcido a modelloptimalizacio részévé valjon és megtanulja a modell, hogy
mely jellemzok a leghatékonyabbak. Ennek eldnye, hogy a modellépitésbe integralt
valtozoszelekcid nagyobb pontossagh modelleket eredményez, ezzel szemben a
valtozoszelekcio 1épései kevésbé atlathatoak a sziird vagy wrapper tipusu modszerekhez
viszonyitva (Chen et al., 2020; Papikova — Papik, 2022). A csédeldrejelzés kutatasai kozt
legfoképp a sziiré és wrapper tipusu eljarasokat fedezhetjiik fel (Sun et al., 2014; Lin —
Lu — Tsai, 2019).

Van azonban egy masik kutatdsi kategéria, amely nem kifinomult
valtozoszelekcios modszereket probal kidolgozni. A csédkutatasok egy jelentds része,
megkozelitdleg a fele, a modellezéshez felhasznalt valtozokat egy eldzd tanulmany
eredményesnek bizonyult pénziigyi valtozoibdl szarmaztatja, ezen beliil is tilnyomorészt
Altman (1968) elismert mutatoit adaptaljak. Irodalomkutaté cikkében du Jardin (2009)
azt talalta, hogy a megvizsgélt tanulmanyok 40%-a hasznalt olyan mutatot, amely a
szakirodalomban népszerli vagy kordbbi tanulmany hatékonynak értékelte. A sajat
szisztematikus irodalomelemzé kutatasban is hasonld eredményt tapasztaltam. A tobb
mint szaz, legtdbbet hivatkozott tanulmany 54%-a egy korabbi tanulméanyra utalt a
valtozok kivalasztasanal. A tanulméanyok 26%-a diszkriminanciaanalizist és logisztikus
regressziot alkalmazott egy eldzetes valtozdszelekcidra, valamint 15% ad hoc
valtozoszelekcidt alkalmazott, 5% pedig korrelacios statisztika alapjan dontotte el, mely
valtozokat tartsa meg a modellezésre (Agoston, 2022a).

A kivalasztas modozatai mellett az inputok szamossaga is szoba johet. Du Jardin
(2009) irodalomelemzésébdl az deriil ki, hogy a csddelérejelzésre az elmult négy
évtizedben tobb mint 500 kiillonb6z6 pénziigyi mutatot hasznaltak a modellekben. A sajat
irodalomelemz6 eredmények alapjan a szakirodalomban figyelembe vett valtozok szama
2 és 190 kozotti, a valtozoszelekcid utan atlagosan 16 magyardzo valtozot hasznaltak a

modellépitésre (Agoston, 2022a). Bellovary et al. (2007) a csédelSrejelzés kezdetétol
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egészen a 2000-es évek elejéig készitett széleskorli irodalomelemzést és megallapitasuk
szerint a modellenként alkalmazott atlagos valtozészam a tiz. A fentiek alapjan tgy
vélem, a bemeneti valtozok szama a 10 £+ 5 intervallumban optimalis. Ez a tartomany
elegend0 rugalmassagot biztosit az adatdlloméany figyelembevételéhez ¢és a
kulcsfontossagl valtozok megragadasahoz anélkiil, hogy a modell talsdgosan bonyolultta
¢s értelmezhetetlenné valna.

A tanulmany soran alkalmazott valtozdszelekciods eljards alapjat a 1épésenkénti
regresszié adta. Szamos kiilonboz6 probafuttatast végezve forward és backward
eljarasban kisziirtem a regresszidé szerinti szignifikdns valtozokat. Ezt kovetden a
szignifikans véltozokat még Pearson-féle korrelacios analizisnek vettettem ald. Berry,
Feldman ¢és Stanley Feldman (1985) szamitasa szerint, a magas korrelacios egyiitthato
akkor okozhat multikollinearitdsi problémat, amikor a korrelacios egyiitthatd abszolut
értéke tullépi a 0,7 értéket kis minta esetén, vagy 0,8-0,85 értéket nagy minta esetén. Ezért
ha a korrelacios egyiitthaté abszolt értéke meghaladta a 0,7-es értéket, akkor az
Osszefliggd valtozok koziil csak az egyiket hagytam meg a végsé modellben. Ez tovabbi
probafuttatasokat igényelt, amelyek szempontja az volt, hogy a tanul6 mintan a
fizetésképtelen vallalatok besorolasi aranya minél magasabb legyen.

Ezt kovetden kiegészitd valtozdszelekcios eljarasokat futtattam az Osszes
valtozora vonatkozoan. Statisztikai teszteken alapuld valtozoszelekcidt végeztem az
MRMR algoritmus, a Chi-négyzet teszt, az ANOVA ¢és a Kruskal Wallis teszt
segitségével. Az MRMR (minimum redundancy maximum relevance) valtozészelekcios
algoritmus arra torekszik, hogy azokat a valtozokat jelolje ki, amelyek a leginkabb
relevansak, azaz fokozottan Osszefiiggnek a célvaltozoval, mikézben a magyarazo
valtozok egymas kozott nem korrelalnak (Peng — Long — Ding, 2005). A Chi-négyzet és
ANOVA tesztek a fliggd és fiiggetlen valtozok kozti kapcsolatot vizsgaljak és a p-érték
alapjan adnak rangszamot a valtozoknak. A Kruskal Wallis médszer az ANOVA nem
parametrikus megfeleloje, a Wilcoxon teszt kiterjesztése, amely a kiilonbozo
osztalyokban a medidn értékeket hasonlitja Ossze. A moddszer elsdsorban az egyes
csoportok kozti kiilonbségek feltarasara hasznalatos, azonban valtozoszelekcios célokra
is alkalmazhato (Wang — Xie, 2014).

A statisztikai teszteken alapuld valtozdszelekcid rangjait Osszegeztem ¢&s
rangdsszeg szerint novekvé sorrendbe allitottam. Igy az elsd helyen a legfontosabb
valtoz6 szerepelt, az utolso helyen pedig a legkevésbé Iényeges valtozd. Az Osszesitett

rangok alapjan a tiz legkisebb értékiit, azaz legfontosabb valtozot felhasznaltam a

76



modellépitéshez, mégpedig ugy, hogy az elézdleg kivalasztott szignifikdns valtozok
mellé illesztettem. Masképpen megfogalmazva egyesitettem a logit Iépésenkénti
szignifikans valtozoit és a statisztikai tesztek valtozdszelekcidos eredményeit. A

valtozoszelekcio folyamata a 10. abrdn lathato.

10. abra: A valtozoszelekcio 1épései

. Kruskal Rangodsszeq - i0
1R M 2 Regresszio
\Valtozo Ll (BT a0 Wallis | Rang- szerint Vegsd szig?niﬁkéns
osszeg novekve véltozok véltozoi
sorrendben I ’ e I
X1 12 9 1 T 29 1. X8 1 X8
X3 10 7 17 11 45
” - - 1. |X28| 20 2. X20 2 %20
19 12 a7
— | 2. |x22| 31 3. | X22 3 | x99
X5 14 20 41 21 96 )
4. X28
xs0 | & |30 | 10 26 75 (= |10-] X946

Forras: sajat szerkesztés

Az egyesités utan, a végso valtozok kivalasztisa elétt még egy utolsd Pearson-
korrelacidés elemzést végeztem és a 0,7-es korrelaciés egylitthatot meghalado
valtozoparok koziil az egyiket elvetettem. Megtartottam azt a valtozo, amely szignifikans
Volt a regresszid szerint, szemben a nem szignifikanssal, valamint azt valtozot, amely
hasznalataval a tanul6 mintan a fizetésképtelen vallalatok helyes osztalyozasa magasabb
aranyu volt. A valtozoszelekcid eredményeként kivalasztott mutatokat mindegyik
modszernél egyforman alkalmaztam, tehat azonos valtozokészlettel dolgoztak az egyes
modszerek. Azonban a valtozoszelekcids 1épéseket mindegyik ujabb vizsgalati évben

elolrdl kezdtem és 1) valtozokészletet hoztam létre.
5.6. A modszerek paraméterei

A disszertdcid sordn a gépi tanulds modszereit arra hasznaltam fel, hogy
kiilonbséget tegyek a fizetésképtelen és egészséges vallalatok kozott, olyan pénziigyi
dimenzidk mentén, mint a likviditds, a jovedelmezdség, a pénziigyi szerkezet €s a
tokeattétel. A modellezési eredmények megismételhetésége érdekében az alkalmazott

modszerbeallitasokat az F3., F4., F6. és F8. fiiggelékben ismertetem. Az alkalmazott gépi
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tanulasi modellek feliigyelt tanulasi eljarassal késziiltek, mivel a helyes kimenetelek
mindvégig ismertek voltak.

A gépi tanulds teriiletén a paraméterek finomhangoldsa vagy masként a
hiperparaméter optimalizaci6 segitségével a kiilonboz6 modszerek részleteibe elmélyiilve
tokéletesithetjiik a modellek teljesitményét egy-egy konkrét feladat megoldasara
vonatkozoan. Ez ugyanakkor eszkoz is, hogy megtalaljuk az egyensulyt a tiltanulas és az
altalanosithatosag kozott. A paraméterek optimalizacidjara harom alapvetd eljaras vettem
figyelembe: a racskeresést (grid search), a véletlen keresést (random search) és a Bayes
optimalizaciot. A racskeresés a racsokon beliil minden kombindciét tesztel, ezért
szamitasigényes eljaras (Alibrahim — Ludwig, 2021). A véletlen keresés a racson beliil
véletlenszerlien pontok halmazat teszteli, ezért hatékonyabb ¢&s elénydsebb a
racskeresésnél foleg olyan helyzetekben, amikor a hiperparaméter tér sokdimenzids és
csak néhany hiperparaméter fontos. Hatékonysaga ellenére nem garatalt, hogy a globalis
optimumot, azaz a legjobb paramétereket valasztja ki (Bergstra — Bengio, 2012). A Bayes
optimalizalas egy kifinomultabb, valosziniiség alapu technika, amely iterativ moédon tanul
a korébbi tesztelésekbdl és az alapjan valasztja ki a kovetkezd mintat a hiperparaméter
térben (Xia et al., 2017). Empirikus kutatasok bizonyitottak, hogy a Bayes optimalizacio
feliillmulja a racskeresés és véletlen keresés teljesitményét (Li — Kanoulas, 2018; Wu et
al., 2019). Ezért az SVM, a neuronhald, a bagging, a random forest és az Adaboost
modszerek hiperparamétereinek finomhangolasara a Bayes optimalizalast hasznaltam.
Az egylttes modszereknél klassszifikaciés fakat hasznaltam alaptanuldoként. A
neuronhdld tanitasi folyamatiban az optimalizalast, a kvazi-Newton modszercsaladba
tartozo, LBFGS (Limited-memory Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno) algoritmus
végezte, ahol a leallasi kritérium 1000 tanulasi ciklus volt. A lambda reglarizacios
hiperparaméter a thlilleszkedést mérsékli gy, hogy a veszteségfiiggvényhez egy
biintetést rendel hozza. A lambda novelése kisebb mértéki tulileszkedést, de ugyanakkor
nagyobb torzitast okoz a becslésben, ezért egy egyensulyt kell megtalalni a lambda és a
tulilleszkedés kozott. A neuralis halo koztes rétegeiben a (26), (27), (28) alapjan
fontoltam meg a Relu, Tanh és szigmoid fiiggvényeket kiilonb6z6 modellek tanitasanal.
A kimeneti rétegben a (30) alapjan a softmax fliggvényt alkalmaztam, mivel az
outputokat valosziniiségi értékként adja meg, illetve a szigmoid fliggvényt, amely 0 és 1
kozotti értéked ad meg eredményiil, igy mindkettd konnyen értelmezhetd a kétkimeneteli

osztalyozasi problémanal.
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A modszerek paramétereinek kivalasztasahoz bizonyos fokig a szakirodalmi
empiriara IS tamaszkodhatunk. Az egyes moddszereknél nincsenek mindent atfogo
egyértelmill iranymutatasok csupéan javaslatok. Példaul a neuronhdlé esetén komoly
er6feszitések torténnek az altalanosithatd megoldasokra, azonban a kutatonak sajat
maganak kell optimalizalnia a halé méretét. Erre vonatkozo részletes utmutatas Altrichter
et al. (2006) munkajaban olvashato. A csddkutatasokban gyakori az egy koztes rétegii, tiz
neuront tartalmazo6 halo (Wilson — Sharda, 1994; Kim — Kang, 2010; Zhao et al., 2015;
Barboza — Kimura — Altman, 2017), ezért kiilon megfontoltam ennek az alkalmazasat is.
Mas modszerek hiperparamétereinek finomhangolasara utalasokat a 4. fejezetben a
modszerismertetések kozt talal az Olvaso. A szakirodalmi tapasztalatok alapjan felépiilt
modellek eredményét Osszevetettem az optimalizacios eljarason atesett modellek
eredményével, és végiil csak azokat a modelleket, illetve a hozzajuk kapcsolodo

paramétereket kozoltem, amelyek a legmagasabb teljesitményt nytjtottak.

5.7. Validacio

A gépi tanuldson alapulé modellek fejlesztésénél kihagyhatatlan 1€pés a validalas,
annak érdekében, hogy a l1étrejovo modellek kelléen hatékonyak legyenek és ugyanakkor
ne csak a tanuld mintara simulva érjenek el eredményeket, hanem 4ltalanositasi
képességgel is rendelkezzenek, 4j, nem ismert adatokon. A gyakorlatban a tanulé mintan
tanitott modellt a véglegesités eldtt egy masik adathalmazon, a validacidés mintan
futtatjuk, annak érdekében, hogy optimalizaljuk a hiperparamétereket, és értékeljik a
modellt. Ezt kovetdn a kellden finomhangolt modellt egy teljesen kiilonallo
adathalmazon, a tesztmintan értékeljik, annak érdekében, hogy felmérjiik az
altalanosithatosagot €s az eldrejelzd képességet.

Szamos validacids stratégia létezik, azonban nincs egy abszolut irdnymutatas,
amely mentén meg Kkellene tenni a validalast. A stratégiak kozt szerepel a kiviilallo
(holdout) mintafelosztas, keresztvalidacio, az egyet kihagyd modszer és a rétegzett
keresztvalidalas. A kiviilallo (holdout) validacio az egyik legalapvetdbb megoldéas foként
akkor, ha elegendden nagy adatbazis all a rendelkezésre. EKkor az adathalmazt két részre
osztjuk, tanulomintat a modellfejlesztésre, és a tanuld mintatdl eltérd validald/teszteld
mintat, amely nem vesz részt a modellépitésben, csak a modell teljesitményének
értékelését szolgalja. A véletlenszer felosztasi arany barmilyen lehet, gyakori az 50:50,
60:40, 70:30 és a 80:20-as tanuld-teszteld arany. A harom részre valod felosztds is
elképzelhetd példaul a 60:20:20 tanulo-validalo-tesztelé mintara (Yadav — Shukla, 2016)
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A kresztvalidacio (k-fold cross-validation) a teljes adatallomanyt k darab egyenl6
részre 0Sztja fel, amelybdl k-1 darabot hasznal a modellépitésre, és egyet a validalasra. A
keresztvalidalo eljaras felosztasi k-értékére nincs egyértelmii ajanlas, azonban gyakori a
tizszeres és Otszords felosztas (Mahmood — Kahn, 2009). A modellek tanitasa k-szor
torténik iterativ modon gy, hogy mindegyik alminta szerepeljen egyszer validalo
mintaként. Végiil a modell teljesitményét gy kapjuk meg, hogy az egyes almintak
eredményeit atlagoljuk. Ezt a stratégiat foként akkor szoktak javasolni, amikor Kisméretti
az adathalmaz. Az egyet kihagyo stratégia a keresztvalidacionak egy sajatos esete, amikor
az adathalmazbdl egy elemet validacioként hasznalunk fel, az Osszes tobbi elemet a
tanuldsra. A tanuld iteraciok szdma az elemek Osszes szdmaval lesz egyenld, annak
érdekében, hogy mindegyik elem egyszer validalo szerepben legyen. Szintén relativ
Kisméreti adathalmazokra ajanlott, mivel a szamos iteracid miatt magas a szamitasi
igénye (Marcot — Hanea, 2021).

A rétegzett keresztvalidalas (stratified cross-validation) stratégiaja olyan
osztalyozasi feladatoknal javasolt, ahol az egyes osztalyok eloszlésa kiegyensulyozatlan.
A technika alapjaiban ugyanolyan, mint a keresztvalidacio, azzal a kiilonbséggel, hogy a
teljes adatallomany felosztasakor figyelembe veszi az osztalyok eloszlasi aranyat, igy
mindenik almintaban azonos lesz az osztalyok ecloszlasi aranya (Mathai — Chen —

Kirchmair, 2020; Tougui — Jilbab — EI Mhamdi, 2021).

11. abra: A validacios mintafelosztas és a tesztminta
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Modellépités
Validilas
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Tanulas

Forrads: (Mathai — Chen — Kirchmair, 2020) alapjan sajat szerkesztés

A modellek tanuldsi eljardsanak validalasara és a legjobb osztilyozasi
teljesitményt nyajtd paraméterek finomhangoldsidra az Otszords keresztvalidaciot
hasznaltam, amelyet a 11. dbrdn szemléltetek. Az adathalmaz 6t azonos méretii

részhalmazabol a tanulds négy részhalmazon tortént, a fennmarado egy pedig validalta a
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modelleket. Ezt a folyamatot 6tszor kellett megismételni és minden alkalommal mas-mas
részhalmazt haszndlni validalo halmazként. Az egyes ismétlésekbdl kapott teljesitményt
atlaga adta az atfogo értékelését a modellnek. Ezek utan egy teljesen 01j adatmintén, a
tesztmintan ellendriztem a modell eldrejelzd képességét. Valasztasom azért esett a
keresztvalidaciora, mert az nagyobb mennyiségii adatot hasznal fel tanulasra, mintha a
tanuld halmazbodl elkiilonitenénk egy részt validalasra. Emellett egyes empirikus
elemzések alapjan hatékonyabbnak is bizonyult, mint a ,,holdout” validacio (Blum —
Kalai — Langford, 1999; Yadav — Shukla, 2016).

5.8. A modellek teljesitményének értékelése

A modellek teljesitményének objektiv értékelésére és a kiilonb6z6é modellek
Osszehasonlitdsdhoz a kdvetkezd teljesitménymutatdkat hasznaltam: egészségesek helyes
besorolasi ardnya, a fizetésképtelen megfigyelések helyes besoroldsi ardnya, atlagos
besorolasi pontossdg mutatd, elsdfaji hibaarany, masodfaju hibaarany, Fi-érték, ROC-
gorbe alatti teriilet.

A besorolasi pontossagok tekintetében a klasszifikacios tabla nyujt segitséget (12.
abra), amely alapjan szamos teljesitményt reprezentald aranyszamot lehet kalkulalni.
Pozitiv ténynek tekintettem az egészséges vallalatokat ¢és negativnak a
fizetésképteleneket. igy az igaz pozitiv érték (TP) az egészséges megfigyelések helyesen
besorolt egyedeinek a szdmat mutatja. Az igaz negativ (TN) érték mutatja a
fizetésképtelenek helyes besoroldsainak a szamat. A hamis negativ (FN) vagy alnegativ
az egészséges megfigyelések fizetésképtelennek vald azonositasa, amit az Osszes
egészséges megfigyeléssel osztva masodfaju hibanak neveziink (Type Il error). A hamis
pozitiv (FP) vagy alpozitiv a fizetésképtelen megfigyelések téves besorolasat mutatja az
egészséges csoportban, amely az sszes valos fizetésképtelen megfigyelés hanyadosaként
az els6faju hibat jelenti (Type | error). Hitelez6i szempontbo6l az els6faji hiba fontosabb
¢és magasabb koltséggel jar, mivel a fizetésképtelen ados is hitelt kap. A masodfaju hiba
csupan egy jo lehetdség elszalasztdsat jelenti, azaz egy mikodOképes €s egészséges

tigyfél elutasitasat (Virag et al., 2013a).

81



12. abra: Klasszifikacios tabla és a hozza kapcsolodo
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elorejelzett osztaly

A

r L
egeszseges fizetesképtelen
( szenzitivitas: masodfajn hiba:
. egeszseges TP FN TP FN
ES (TP+FN) (TP+FN)
R R
z specificitas: elsafajn hiba:
- fizetésképtelen EP TN TN FP
(TN+FF) (FP+TN)
o
atlagos pontossag:
(TP+TN)
(TP+TN+FP+FN)

Megjegyzés: TP (true positive) = igaz pozitiv, FN (false negative) = hamis negativ,

FP (false positive) = hamis pozitiv, TN (true negative) = igaz negativ.
Forras: (Virag, 2001, 76 p.) alapjan sajat szerkesztés

A szenzitivitds ebben a megkdzelitésben az egészséges megfigyelések
egészseégesnek osztalyozott szdma és az Osszes egészseges megfigyelés hanyadosa. Ez a
helyesen Dbesorolt egészségesek aranyat mutatja. A specifitais a ténylegesen
fizetésképtelen helyes becslése és az Osszes fizetésképtelen megfigyelés aranya. Az
atlagos besoroldsi pontossdgmutatd a helyesen osztalyozott egészségesek ¢és
fizetésképtelenek, valamint az 6sszes megfigyelés hanyadosa. Ez a mutat6 az eldrejelz6
modellek atlagos teljesitményét mutatja. Az els6faji hibaardny a fizetésképtelenek
hibasan osztalyozott aranya, amely kifejezheté az 1-specifitds Osszefiiggésbdl. A
masodfaju  hibaarany kifejezi, hogy az egészséges vallalatok hany szazalékat
osztalyoztunk fizetésképtelennek (1-szenzitivitas).

Az altalanositott Fg-érték a precizitas (precision) €s a visszahivas (recall) kozotti
egyensuly beallitasa mellett egyetlen szamba tomoritve ad visszajelzést a klasszifikéacio
hatékonysagar6l. A gyakran alkalmazott Fi-érték (ahol a B=1) harmonikus atlagot
szamol, és azonos fontossagot tulajdonit a precizitasnak és a visszahivasnak a kovetkezd

képlet alapjan (Kubat, 2017):
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_ 2pr (38)
B p+r

1

ahol az egészségeseknélap = aprecizitast jeloli, azr = a szenzitivitas vagy

TP+FP TP+FN

masképpen visszahivas. Ugyanezt szamolva a fizetésképteleneknélap = anegativ

TN+FN

prediktiv érték, amely a valdban fizetésképtelenek aranyat mutatja meg az Gsszes

fizetésképtelennek eldrejelzett vallalat koziil, valamint az r = a specifitast jeloli.

TN+FP
Az F1-érték nulla és egy kozotti szamot ad megoldasul, ahol a magas érték azt jelzi, hogy
a modell a legtobb esetet helyesen azonositja és kevés hamis hibat vét.

A modellek teljesitményét, tovabba a kumuldlt osztalyozasi pontossagot (receiver
operating characteristic, ROC) a gorbe alatti terlilet nagysagaval fejeztem ki. A ROC-
gorbe grafikusan abrdzolva megmutatja a vagoértékek figyelembevételével, hogy a
modell soran kapott osztalyvaldszinliségek mennyire pontosak a valds osztalyozéashoz
mérten. Segitségével a vagoértékek kalibracidjat is el lehet végezni (Yin — Tian, 2014).
Tehat az ROC-gorbe az els6faju hiba ardnyat, valamint a fizetéképes vallalatok helyesen
osztalyozott ardnyat abrazolja. A koordinatarendszerben a 45 fokos referenciaegyenesen
a helyesen osztalyozott fizet6képesek aranya és a fizetoképesnek becsiilt fizetésképtelen
vallalatok aranya egyenld, ami a véletlen talalgatast szemlélteti, és ezen a szinten a modell
nem fogadhat6 el. A ROC-gorbe alapjan akkor értékelhetiink hatékonyabbnak egy
modellt, ha egyre inkabb eltavolodik a referenciaegyenestdl. Az ROC-gorbe alatti teriilet
nagysagaval (area under curve, AUC) szdmszeriien is mérheté a modell teljesitménye. A
mutato értéke [0, 1] kozotti, ahol a 0,5 a véletlen talalgatasnak, az 1 a tokéletes modellnek
felel meg. Az AUC elény6s mutato tobb szempontbol is, annak kdszonhetéen, hogy az
egy osztadlyra valé talzott  illeszkedést  kisziiri, illetve az  osztily
kiegyensulyozatlansaganak problémajat feloldja (Chava — Jarrow, 2004; Agarwal —
Taffler, 2008; Kristof, 2008; Nyitrai — Virag, 2017b). A kovetkezd 0kolszabaly
alkalmazhat6 a modellek értékelésére (Kovacs, 2014):

e AUC =0,50-0,60: nem alkalmas a modell a megkiilonboztetésre
e AUC =0,60-0,70: gyenge modell

e AUC =0,70-0,80: kdzepes modell

e AUC =0,80-0,90: j6 modell

e AUC =0,90-1,00: kivalé modell
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6. A vallalati fizetésképtelenség elorejelzésének
empirikus vizsgalata

A modellezésre, probafuttatisokra valamint tesztelésre szamos  kiilonb6zo
programcsomagot hasznaltam. Alapvetéen a MATLAB R2023b verziojat alkalmaztam a
Neural Network Toolbox, a Statistical Toolbox ¢s a Classification Learner kiegészitd
programcsomagokkal. Ezen kiviil az R 4.2.2, az SPSS v26, Python 3.12 és a Weka 3.8.6
szoftvereket hasznaltam kiilonboz6 tesztelésekhez. A modellek kalibracidja és
optimalizacidja szamos probafuttatast igényelt, azonban csak a kérdések megvalaszolasa

szempontjabol relevans és legjobban teljesitd végsé modellek eredményeit ismertettem.

6.1. A fizetésképtelenség elbrejelzése kiegyensulyozatlan

adatmintan

Ahogy a csb6deldrejelzés Szakirodalmaban tapasztaljuk, az 50%-50%-0sS
fizetésképtelen és egészséges megfigyeléseken alapuld kiegyensulyozott adatminta
alkalmazasa modellépitésre altalanos. Ekdzben a valdsagban a cs6dos és egészséges
vallalatok sokasagi aranya jelentdsen eltérd ett6l a hipotetikus eloszlastol. A
fizetésképtelen vallalatok feliilreprezentalasa praktikus okokbdl torténik, azonban az
eldnye nem mindig egyértelmii. A kovetkezOkben megvizsgadlom a valos sokasagi
aranyok alapjan reprezentativ adatminta és az azonos mintafelosztas eldrejelzési

teljesitményre gyakorolt hatasat.

H1: A reprezentativ mintaval késziilt fizetésképtelenséget eldrejelzé modell az azonos
osztalylétszamu mintavétellel szemben kisebb hatékonysaga eldrejelzésre képes a
fizetésképtelenek helyes besorolasi aranyat tekintve.

A vizsgalathoz egy teljes iizleti év adataibol illesztettem a modelleket, a teszteld
minta pedig a ra kovetkez6 egy év volt. Ilyenforman a 2013-as modellen a 2014-es
adatokat teszteltem, a 2014-es modellen a 2015-6st, és igy tovabb 2017-es tesztmintaig
befejezoleg. Osszesen 4-4 modell épiilt a reprezentativ és kiegyensulyozott mintara. A
futtatott modszerek a logisztikus regresszio, az SVM (linedris és Gaussi), a neuronhald,
a bagging, a random forest és a boosting volt. Végiil a klasszikus diszkriminanciaanalizis
modszerét elvetettem tekintettel a szamos korlatozo eléfeltételre, amelyeknek a pénziigyi

mutatok nem feleltek meg. A reprezentativ mintaval késziilt modellek paramétereit az F3.
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fiiggelékben, az azonos osztalylétszami mintan épitett modelleket az F4. fiiggelék A-
paneljében lathatjuk. A modellekhez felhasznalt bemeneti mutatészamok az Fb.
fiiggelékben lathatoak, amelyek kivalasztasanak menete az 5.5.2 fejezetben talalhato. Az
azonos évben, de kiilonb6z6 mintakhoz sajat valtozokészletet hasznaltam. Abbdl a célbol
jeloltem ki sajatos valtozokat az egyes vizsgalati mintafelosztasok teszteléséhez, az
azonos ¢€s reprezentativ modellekhez, hogy a lehet6 legmagasabb teljesitményt érjék el,
eltekintve az esetleges torzulastol, amit a kiilonboz6 darabszamu valtozé okozhat.
Tekintsiik at a leggyakrabban el6fordul6 valtozokat. Az X50-el jelolt, a vallalatok
miikodési évét jelold mutatdé mindenik modellben szerepelt, a logisztikus regresszio
stepwise algoritmusa rendszeresen szignifikans negativ hatast valtozonak azonositotta a
fizetésképtelenségre nézve. A 3. tablazat a mikodési év (X50) alapstatisztikait mutatja
be a kiilonb6z6 mintafelosztasokban és osztalyokban. Ez alapjan a fizetésképtelenek
kozépértékei alacsonyabbak (5-6 év), mint az egészséges megfigyelések ugyanezen
mutatdi (8-10 év). A reprezentativ és azonos mintak dimenziojat tekintve nincsenek tul
nagy eltérések, ami a két mintafelosztas hasonlosagat jelzi a mutatod tekintetében. A
fizetésképtelen megfigyelések pedig megegyeznek a reprezentativ és az azonos

osztalylétszamu mintaban.

3. tablazat: A kiilonb6z6 mintakban szereplo vallalatok miikodési

évének (X50) atlaga, kozépértéke és szorasa

Ev Minta : Egész.s,éges L Fizetésli(%ptelen, :
atlag | median | szoras | atlag | median | szoras

2013 Reprezentativ | 10,36 9 6,42 7,86 5 6,24
Az0onos 9,76 8 6,41 7,86 5 6,24

2014 Reprezentativ | 11,53 10 6,42 7,88 5 5,97
Az0onos 10,94 10 6,34 7,88 5 5,97

2015 Reprezentativ | 10,82 9 6,77 8,24 6 6,26
Azonos 10,72 10 6,6 8,24 6 6,26

2016 Reprezentativ | 11,14 9 6,91 8,04 6 6,04
Azonos 11,61 9 7,32 8,04 6 6,04

2017 Reprezentativ | 10.98 9 7,38 7,16 6 6,00
Azonos 10,87 8 7,41 7,16 6 6,00

Forras: sajat szerkesztés

A masik gyakran el6forduld valtozo az X39-el jelolt mutatd, amely a nyolc

modellbdl hatban eléfordult és a készletekkel csokkentett forgdeszkdzok aranyat mutatja
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meg az Osszes eszkdozhoz mérten. Tulajdonképpen az Gsszes eszkozokon beliil a
leggyorsabban pénzz¢é tehetd eszkO6zok aranyaval fejezi ki a vallalat likviditasi
képességét, mivel a szamlaloban a pénzeszkozok, kovetelések ¢€s értékpapirok
szerepelnek. Az egészséges ¢és fizetésképtelen megfigyelések atlagértékei a 4.
tablazatban lathatoak.

4. tablazat: A Kiilonb6z6 mintakban szereplé X39* likviditasi mutaté

atlaga, kozépértéke és szorasa

Ev Minta i Egész.s’éges | Fizetésk'é,ptelen’ :
atlag | median | szoras | atlag | median | szoras

2013 Reprezentativ | 0,47 0,45 0,67 0,58 0,66 0,37
Azonos 0,50 0,48 0,31 0,58 0,66 0,37

2014 Reprezentativ | 0,47 0,45 0,30 0,55 0,56 0,37
Azonos 0,47 0,44 0,31 0,55 0,56 0,37

2015 Reprezentativ | 0,49 0,47 0,31 0,59 0,67 0,37
Azonos 0,48 0,46 0,30 0,59 0,67 0,37

2016 Reprezentativ | 0,49 0,47 0,30 0,62 0,67 0,35
Azonos 0,49 0,46 0,31 0,62 0,67 0,35

2017 Reprezentativ | 0,50 0,49 0,31 0,61 0,72 0,35
Azonos 0,49 0,49 0,31 0,61 0,72 0,35

*X39 = (forgoeszkozik-készletek)/dsszes eszkdzdk

Forras: sajat szerkesztés

Alapvetbéen a magasabb aranyhoz kedvezdébb likviditast parosithatunk, olyan
megkozelitésbol, hogy a vallalat eszkdzeinek nagyobb részét likvid eszkdzokbe kototte
le. Ezzel szemben az alacsonyabb arany mérsékelt likviditast és relativ magasabb
kockazatokat jelezhet hitelez6i szempontbol. Alaposabban megfontolva, egy egészséges
egyensuly megtalalasa volna a cél, mivel egy bizonyos szint alatt likviditasi gondok
jelentkezhetnek, de hatékonysagi problémakra utal, ha til magas az érték.

Az eredmények alapjan a fizetésképtelen vallalatok kozépértékei 56-72%
kozottiek és legalabb tiz szazalékponttal magasabbak, mint az egészségeseké (4.
tablazat). Tehat ebben az esetben a fizetésképtelenek magas aranya azt jelzi, hogy a
vallalat feleslegesen sok likvid eszkozt tart, nem hatékonyan gazdalkodik az eszkdzeivel
ezaltal az esetleges nyereséget termeld beruhazasokat elszalasztja. Hozza kell tenni, hogy
a mintaban szerepld vallalatok kozott nem jellemzé a likvid értékpapirok tartasa
minddssze 5%-6%-nak van nem tartos befektetésként értékpapirja a mérlegében. Ebbol
kifolyolag a mutatd szamlalojaban talnyomorészt pénzeszkozok és kovetelések

szereplenek. A valtozé hatasait tekintve az X39-et a logisztikus regresszié szignifikans
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pozitiv hatasuként értelmezte, ami azt jelenti, hogy a valtozé novekedése - a tobbi valtozo
valtozatlansadga mellett - noveli a fizetésképtelenség esélyét.

Ha tovabb megyiink, és a kovetkezd rendszeresen bevalogatott magyardzo
valtoz6t tekintjiik, akkor részletesebb ralatast kapunk a korabbi valtozora. Az X37-el
jelolt mutatd a pénzeszkdzok ardnyat fejezi ki a forgdeszkdzokon beliil. A kiilonbozo

mintak és osztalyok alapstatisztikait az 5. tabldzatban lathatjuk.

5. tablazat: A kiilonboz6é mintakban szereplé pénzeszkozok aranya

(X37) mutato atlaga, kozépértéke és szorasa

by Minta : Egész-s’éges | Fizetésli(%ptelen’ :
atlag | median | szoras | atlag | median | szoras

2013 Reprezentativ | 0,29 0,20 0,28 0,19 0,04 0,30
Az0onos 0,31 0,21 0,28 0,19 0,04 0,30

2014 Reprezentativ | 0,30 0,21 0,28 0,19 0,04 0,28
Azonos 0,30 0,21 0,29 0,19 0,04 0,28

2015 Reprezentativ | 0,34 0,25 0,30 0,24 0,08 0,32
Azonos 0,35 0,28 0,29 0,24 0,08 0,32

2016 Reprezentativ | 0,34 0,25 0,30 0,24 0,06 0,32
Az0onos 0,35 0,28 0,31 0,24 0,06 0,32

2017 Reprezentativ | 0,36 0,28 0,31 0,24 0,08 0,32
Az0onos 0,36 0,25 0,32 0,24 0,08 0,32

Forras: sajat szerkesztés

A mutatd értékei alapjan a fizetésképtelen vallalatok atlagosan nem tartanak
aranyaiban olyan nagy pénzeszkoz-dllomanyt, mint az egészséges osztalyban 1évd
vallalatok. Az egészségesek kozépértéke 20-28%, mig a fizetésképteleneké 4-8% kozotti.
fgy a fenti X39 mutatora is jobb magyarazatot kapunk, mivel korvonalazodott, hogy
annak a nevezdjében nem Kkifejezetten pénzeszkdzok, hanem inkabb kovetelések
szerepelnek. Kovetkezésképpen a korabbi X37 valtozo tulajdonképpen koveteléskezelési,
hianyossadgokra utal. Ha még tovabb mennénk, és megnéznénk az X32-el jelolt vevok
forgasi sebessége mutatot, akkor megerdsitést nyerne a feltételezésiink, mivel azt latnank,
hogy a fizetésképteleneknél atlagosan alacsonyabb értékek vannak, ami lassabb kovetelés
behajtast eredményez.

A pénzeszk6zOk aranya mutatd (X37) a logisztikus regresszio alapjan szignifikans
negativ kapcsolatban 4ll a fizetésképtelenséggel, ceteris paribus. Az ebbdl levonhato

kovetkeztetés az, hogy a pénzeszkozOk aranyanak novekedése csokkenti a
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fizetésképtelenség esélyét. Emellett gy gondolom, hogy a pénzeszkozok alloméanyanak
meghatarozasdnal fokozottan az optimalis egyensulyra kellene torekednie a
vallalatvezetésnek, az elegendd6 meértékii likviditds és a pénztobblet hozamanak
maximalizalasa kozott. A kedvezd vallalati profil fenntartasa érdekében azt is 1ényeges
szem el6tt tartani, hogy az alacsony aranya pénzallomany kedvezétlen képed ad a
hitelezoknek, beszallitoknak mivel fokozza a rovid lejarati kotelezettségek nem
teljesitésének kockazatat.

Tobb modellben felbukkant a sajat toke és Osszes kotelezettség aranya (X28),
amely megmutatja, hogy a sajat toke értéke mennyire fedi le a rovid és hossza lejarata
kotelezettségek értékét. A 6. tablazatban a median értékeket figyelve a fizetésképtelen
vallalatoknal nagyobb aranyban jelentkezett negativ eldjelli valtozo, amely a sajat toke
negativ értékébdl adodik. A negativ sajat toke pedig a tobbéves, tartds veszteségekbol
szarmazik, és sulyos pénziigyi kockazatokat jelent a vallalat ¢letképességére. Ez egyben
azt is jelenti, hogy a vallalat Gsszes tartozasa meghaladja az eszkozeinek az Osszértékét,
ebbdl kifolyolag a vallalat vezetésének azonnali és hatékony lépéseket sziikségszerii

tennie a problémak kezelésére.

6. tablazat: A Kiilonb6z6é mintakban szereplé tartozasok lefedettsége

mutato (X28) atlaga, kozépértéke és szorasa

R e
atlag | median | szoras atlag | median | szoras

2013 Reprezentativ | 35,53 0,9 1018,67 | 25,95 | -0,20 979,32
Az0onos 4,25 1,01 13,82 25,95 | -0,20 979,32

2014 Reprezentativ | 24,20 1,00 692,99 0,04 -0,16 1,68
Azonos 3,65 1,05 10,24 0,04 -0,16 1,68

2015 Reprezentativ | 42,56 0,98 1289,38 | 51,25 | -0,19 816,36
Azonos 5,02 0,99 34,80 51,25 | -0,19 816,36

2016 Reprezentativ | 47,22 1,28 1299,98 | 0,26 -0,28 3,10
Azonos 57,17 1,15 757,52 | 0,26 -0,28 3,10

2017 Reprezentativ | 60,30 1,34 1574,23 | 22,34 | -0,09 | 2862,25
Azonos 28,53 1,54 277,81 22,34 | -0,09 |2862,25

Forras: sajat szerkesztés

Emlitést érdemel még a béraranyos eredmény (X9), amely a miikodési eredmény
¢és a személyi jellegti raforditasok hanyadosa, két-két modellben Iényeges valtozoként
kivalasztasra keriilt. A 7. tablazat adatai alapjan a fizetésképtelenek fokozottan a negativ

tartomanyban helyezkednek el, igy atlagosan a mitkodési veszteségiik nagyobb, mint a
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személyi jellegli raforditasaik. Az egészségesek esetén a mutatd 20%-29% kozotti
kozépértéke azt mutatja, hogy a miikodési eredményiik atlagosan pozitiv, azonban ennél
nagyobb értékii a személyi raforditas. A logisztikus regresszio a béraranyos eredményt
negativ hatasu valtozoként azonositotta a fizetésképtelenségre nézve, azaz az egyre
nagyobb mutat6é csokkenti a fizetésképtelenség esélyét, a tobbi valtozo valtozatlansdga
mellett. [ly modon a bérek sokkszer(i novekedése tobbszordsen csokkenti a mutatd értékét
a szamlalo €és a nevezO kedvezotlen alakulasaval, ezaltal ndvelve a fizetésképtelenség

esélyét.

7. tablazat: A Kiilonb6z6 mintakban szereplo béraranyos eredmény

mutato (X9) atlaga, kozépértéke és szorasa

R e .

atlag | median | szoras atlag | median | szoras

2013 Reprezentativ | 0,51 0,20 8,73 -1,18 | -0,62 5,41
Azonos 0,54 0,26 1,92 -1,18 | -0,62 5,41

2014 Reprezentativ | 0,58 0,24 22,08 -1,22 -0,67 5,44
Azonos 0,52 0,21 1,65 -1,22 | -0,67 5,44

2015 Reprezentativ | 0,79 0,25 11,64 -2,34 | -0,62 14,01
Azonos 0,47 0,23 2,55 -2,34 | -0,62 14,01

2016 Reprezentativ | 0,69 0,23 6,56 -1,46 -0,72 4,69
Azonos 0,51 0,21 1,43 -1,46 | -0,72 4,69

2017 Reprezentativ | 0,78 0,24 9,54 -3,87 | -0,53 27,13
Azonos 0,71 0,29 2,54 -3,87 | -0,53 27,13

Forras: sajat szerkesztés

A magyarazé valtozok targyaldsa utan ratérek az egyes modellek eredményére a
kiilonb6z6 arany mintakészleteknél (8. tdbldzat). Csak a tesztmintan elért eredményeket
kozoltem, nem taldltam magyardazd értékiinek a tanuld mintan elért teljesitményeket
ismertetni. Az Adaboost modszer belsé stlyozasi eljarasa nem teszi lehetové az
osztalysulyozast, ezért ennél a moddszernél nem volt mod a reprezentativ minta
ujrasulyozéasara. A reprezentativ kiegyensulyozatlan adatmintara valo tekintettel nem a
besoroldsi pontossdg szimmetrikus mértékeket kozoltem, hanem az Fi-értéket az
egészséges ¢€s fizetésképtelen megfigyelések tekintetében. Az egészséges megfigyelések
Fi1-értéke a reprezentativ adatmintan majdnem minden modellnél magasabb, mint az
azonos osztalylétszammal késziilt modellek hasonldé mutat6janal. Ez alol kivételt képzett

a Gaussi SVM ¢és a neuronhald, amely bizonyos adatokon teljesen a fizetésképtelenekre
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idomult. A reprezentativ mintanal az egészségesek atlagos Fi-értéke 88%, az azonos

osztalylétszamanal 78%.

8. tablazat: A reprezentativ és azonos osztalylétszamu mintan késziilt

modellek eredményei

Tanulé minta 2013, tesztel6 minta 2014
Médszer Minta: reprezentativ Minta: azonos osztalylétszam
Egészségesek | Fizetésképtelenek | AUC | Egészségesek | Fizetésképtelenek | AUC
Fi-érték Fi-érték Fi-érték Fi-érték
Logit 95,22% 32,13% | 0,8653 79,32% 75,51% | 0,8423
SVM linear 94,10% 28,74% | 0,8657 79,91% 76,07% | 0,8531
SVM RBF 98,32% 0,00% | 0,4836 83,00% 80,29% | 0,8819
Neuronhald 92,81% 24,17% | 0,8448 83,30% 81,67% | 0,8919
Bagging 98,37% 5,66% | 0,5146 84,58% 83,87% | 0,9110
Random Forest 98,40% 11,85% | 0,5317 84,29% 83,25% | 0,9170
Adaboost 98,41% 30,57% | 0,6013 84,79% 83,30% | 0,9122
Tanulé minta 2014, tesztel6 minta 2015
Minta: reprezentativ Minta: azonos osztalylétszam
Logit 89,45% 13,46% | 0,8311 80,88% 80,54% | 0,8805
SVM linear 88,67% 13,11% | 0,8430 80,77% 80,15% | 0,8423
SVM RBF 0,00% 4,05% | 0,5003 80,99% 81,41% | 0,8346
Neuronhald 80,60% 9,12% | 0,8173 80,44% 80,00% | 0,8518
Bagging 93,94% 10,64% | 0,6126 76,79% 77,04% | 0,9090
Random Forest 94,80% 11,93% | 0,6180 76,37% 76,94% | 0,9143
Adaboost 92,88% 12,31% | 0,6622 77,88% 79,09% | 0,9129
Tanul6 minta 2015, tesztel6 minta 2016
Minta: reprezentativ Minta: azonos osztalylétszam
Logit 90,92% 13,67% | 0,8592 81,41% 78,85% | 0,8748
SVM linear 93,29% 16,68% | 0,8566 16,31% 67,48% | 0,8723
SVM RBF 81,13% 7,49% | 0,7761 75,79% 74,03% | 0,8797
Neuronhald 0,00% 347% | 0,5000 76,68% 74,48% | 0,8680
Bagging 99,14% 11,99% | 0,5325 83,93% 83,51% | 0,8074
Random Forest 99,16% 11,79% | 0,5315 83,49% 83,25% | 0,8571
Adaboost 98,52% 20,59% | 0,5989 83,80% 82,67% | 0,8564
Tanul6 minta 2016, tesztel6 minta 2017
Minta: reprezentativ Minta: azonos osztalylétszam
Logit 89,86% 10,10% | 0,8068 81,39% 78,66% | 0,8727
SVM linear 94,73% 14,84% | 0,8074 47,25% 80,60% | 0,7211
SVM RBF 99,20% 0,00% | 0,6542 80,51% 78,44% | 0,8718
Neuronhalo 96,44% 17,90% | 0,8108 81,34% 80,67% | 0,8764
Bagging 99,21% 40,11% | 0,5103 83,33% 81,56% | 0,9083
Random Forest 99,18% 13,90% | 0,5406 83,45% 81,74% | 0,9088
Adaboost 99,07% 20,52% | 0,5731 84,12% 82,90% | 0,9049

Forras: sajat szamitas

A 8. tabldzatban kiemelve lathatjuk a fizetésképtelenek eredményeit mivel azok
szerepelnek a kérdésem fokuszpontjaban. A szinskdla vords oldala a gyenge
teljesitményt, az egyre sotétebb zold szin pedig a kitlind eredményeket jelzi. Az azonos
osztalylétszamnal atlagosan 80%-os értékeket latunk. Ehhez mérten a reprezentativ
mintaban a kisebb szdmban megfigyelt fizetésképteleneket a modellek korlatozott
mértékben tudtdk azonositani, atlagosan 15% Fi-értéket kapunk, legjobb esetben is
minddssze 40%-os értéket. A fizetésképtelenek gyenge osztilyozasi teljesitményével
pedig pont a lényeg vész el, mivel ezen a teriileten kifejezetten a fizetésképtelenek
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¢érdekelnek igazédn. Ha az Osszes vallalatot egészségesnek becsiiljik az egy nagyon
egyszerll - és raadasul téves - osztalyozasi mechanizmust takar, amely azon alapszik,
hogy a legnépesebb osztalyba sorolunk mindenkit, igy végiil az atlagos osztalyozasunk
kedvezo képet mutat.

Az azonos mintavételen alapuld modellek sokkal kiegyensulyozottabb képet
adtak. Itt egyetlen illeszkedési probléma ismerhetd fel, a linearis figgvényformaval
késziilt SVM 2015-6s és 2016-0s tanulé mintan késziilt modelleknél, ahol a tanuld
algoritmus talsagosan rasimult a fizetésképtelen megfigyelésekre, ezzel egyidében az
egészségeseket is fizetésképtelennek azonositotta.

A gorbe alatti teriilet (AUC) segitségével egy kovetkezd szamszerti mértékkel
Osszemérhetjiik a teljesitményeket (8. tabldzat). A kezdeti varakozasokkal 6sszhangban,
az azonos osztalylétszamu minta esetén az AUC majdnem mindeniitt magasabb értéket
képviselt, kovetkezésképpen atlagosan jobb eldrejelz6 képességli modellek késziiltek. Ez
alol kivétel néhany esetben a logisztikus regresszid és a linearis SVM.

Annak bizonyitdsdra, hogy az azonos osztalylétszdmli mintavételnél a
fizetésképtelenek pontossag mértéke, valamint a modellek AUC értéke jelentdsen jobb-e
a reprezentativ minta eredményeihez mérten, a kovetkez0 statisztikai teszteket végeztem
el. El6szor a paros T-proba alkalmazasat fontoltam meg, azonban az Fi-értékek és az
AUC ¢értékek egyike sem normalis eloszlasu ezért a T-proba nemparametrikus
megfeleldjével a paros Wilcoxon probaval hasonlitottam 0ssze az eredményeket, amely
rangtranszformaciot végez a megfigyelések kiillonbségein. A kiilonbségek eldjeleit nem
veszi figyelembe a rangok kiosztasanal, csak a rangok Osszegzésénél. A Wilcoxon proba

eredményei a 9. tablazatban lathatoak.

9. tablazat: A reprezentativ- és az azonos mintavétellel késziilt

modellek eredményeinek dsszehasonlitasa a Wilcoxon probaval

Teljesitménymutaté Negativ Pozitiv Azonos Z-érték | p-érték
rangok rangok rangok
gyakorisidga | gyakorisidga | gyakorisaga

ReprezentatlY, egészséges Fl-ertek 2 26 0 -3.393 <0001
— Azonos, egészséges Fi1-érték
Reprezentativ, fizetésképtelen Fi-
érték — Azonos, fizetésképtelen Fi- | 28 0 0 -4,623 <0,001
érték
iﬁ)cr:ezentatlv, AUC - Azonos, o 4 0 4190 <0,001

Forras: sajat szerkesztés
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Az alacsony, 0,05-nél kisebb p-értékek azt jelzik, hogy a rangsorokba rendezett
median értékek statisztikailag szignifikansan kiilonboznek egymastol. A negativ rangok
gyakorisaga azt jelzi, hogy hany megfigyelésnél volt a kivonand6 - a masodik tag, amely
az azonos osztalylétszamu mintat jelenti - magasabb értékii mind a kisebbitendd, igy a
koztik 1évé kiilonbség negativ. Ennek a forditottja a pozitiv rangok eléfordulasa. Az
azonos rangok gyakorisdga pedig akkor jelentkezik, amikor a két megfigyelés
megegyezik. A 9. tdbldzat alapjan tehat, a Wilcoxon rang teszt azt mutatja, hogy az
egészségesek Fi-értékénel a pozitiv rangok érvényesiilnek, ami azt jelenti, hogy a
reprezentativ mintavételnél magasabb volt és ez statisztikailag szignifikans. Tovabba a
fizetésképtelenek Fi-értéke az azonos mintavételnél szignifikansan magasabb volt, mint
a reprezentativ mintavételnél, a negativ rangok alapjan. Hasonldéan a negativ rangok
érvényesiilnek az AUC értéknél is, tehat az azonos osztalylétszamu mintavételnél
szignifikdnsan magasabb az AUC érték, mint a reprezentativ mintavételnél.

Az eredmények alapjan a fizetésképtelenek relativ magas aranyt helyes
osztalyozasahoz, valamint egy atlagosan jo eldrejelz6 modellhez a fizetésképtelenek
feliilreprezentalasa sziikséges, ez pedig az azonos osztalylétszdm 1étrehozasaval
megvalosithatd. Kiilonben a modellek nem tudjak jol megbecsiilni a fizetésképtelenséget,
ami a hitelez6 vallalatoknak jelentés koltséget okozhat. Az ismertetett eredmények
mentén az elsd hipotézisem elfogadom, amely szerint a reprezentativ mintaval késziilt
fizetésképtelenséget eldrejelzé modell az azonos osztalylétszaml mintavétellel szemben
atlagosan kisebb hatékonysagl eldrejelzésre képes a fizetésképtelenek helyes besorolasi

aranyat tekintve.

6.2. T6bb év adatain épilt modellek

A tanulmany masik célja megvizsgadlni a gépi tanuldson alapuld
fizetésképtelenségi modellek megbizhatosagat és eldrejelzé képességét, amelyek tobb
megfigyelési év pénziigyr mutatoit egyidejiileg tartalmazzak. Ezzel a kérdéssel a
modellépitési elgondolasok alapjait szeretném megerdsiteni. A tobb év adatain épiilt
modellek vélhetden tobb informaciot szolgalnak és ennek érdekében az eldrejelzd

teljesitmény varhatéan javulni fog. Az ehhez kapcsolodo hipotézisem a kdvetkezd:

H2: A tobb év adataibdl épitett, fizetésképtelenséget eldrejelzé6 modellek atlagosan
magasabb eldrejelzé teljesitménytiek egyéves eldrejelzési horizonton, mint az egyetlen

tizleti év adatain épiilt modellek.
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A modellek épitéséhez a mintavétel az azonos osztalylétszamu eljaras szerint
tortént, mivel bebizonyosodott, hogy az hatékonyabb megoldasra vezet. A vizsgalati
idoszak az elobbi modellekhez mérten kitolddik, és a 2013-2021 kozotti évekre
korlatozodik. Tisztazando, hogy a tobb év nem az egyes vallalatok tobb éves multbeli
adatait jelenti, hanem tobb iizleti évbol szdrmazod kiillonbozo vallalatok adatait. Ezzel
biztositva van, hogy a fizetésképtelenck adatai mindig a legfrissebbek legyenek, mivel
mindvégig a fizetésképtelenség bekdvetkezése eldtti elsd €vbol szarmaznak. A tanulo-
teszteld mintak évek szerinti felépitése a 10. tabldzatban lathato, az egyes évek minta

elemszama a korabban bemutatott 2. tablazatban talalhato.

10. tablazat: A tobb év adatain épiil modellek és az egyéves adatokon

épiilt modellek tanulo és tesztelo mintainak felépitése

Nr. Tobbéves modell Egyéves modell
Tanuld Teszteld Tanuld Teszteld

1. | 2013-2014 2015 2014 2015

2. | 2013-2015 2016 2015 2016

3. | 2013-2016 2017 2016 2017

4. | 2013-2017 2018-2019 2017 2018-2019

5. | 2013-2019 2020-2021 2018-2019 2020-2021

Forras: sajat szerkesztés

Osszesen 5-5 modellt illesztettem a tobbéves és a viszonyitasi alapként szolgald
egyéves tanuld mintara. A tobbéves modellek legalabb kettd- és legtobb hét lizleti évig
tartalmaznak adatokat a tanuldé mintdban. A tobbéves modellek tehat legkevesebb egy,
legtobb hat tlizleti év adataival tobbet haszndlhatnak tanulasra, mint az egyéves modellek.
Tekintettel arra, hogy a 2018-2021 kozotti idészakban relativ kevés adat allt a
rendelkezésre, kétévenként Gsszevontam az adatokat. fgy alakult ki a 2018-2019 és a
2020-2021-es teszteld minta készlet az utolso két-két modellhez (a 2018-2019-es
tanulasra is felhasznalt allomany volt). Az utolsé modell egy tovabbi érdekes kérdésre is
ravilagit. A COVID-19 valsaggal sujtott 2020-2021-es idoszak jelentds kiilsd sokkot
tartalmazott, amely a tanul6 modellekbe nem épiil be, de ugyanakkor a modellek
elorejelzd képességét probara teszi. Ezért felmertil a kérdés, hogy ilyen feltételek mellett
mennyire jol teljesitenek a hagyomanyos eldrejelzési megkozelitések.

A futtatott modszerek hasonloan a korabbiakhoz a logisztikus regresszio, az SVM
(linearis és Gaussi), a neuronhalo, a bagging, a random forest és a boosting volt. Az

egyéves adatallomanyokon késziilt modellek paramétereit az F4. fiiggelék A és B-
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paneljében, valamint a tobbéves adatokon épitett modelleket az F6. fiiggelékben talaljuk.

A 11 tabldazatban a tesztmintan elért eredmények lathatdak, az eredmények mérésére az

osztalyozasi pontossagot hasznaltam. Zo6ld szinnel vannak kiemelve azok az az értékek,

amelyek egy adott mddszer esetén magasabb besorolasi aranyt értek el az ellentétes

mintavétellel szemben, valamint vordssel, ami alacsonyabb teljesitményti, mint a

viszonyitasi modell. A kiemelés ellenére a tdblazat attekinthetOsége Osszetett és nehéz

beldle egyértelmli mintazatokat kiolvasni.

11. tablazat: A tobbéves és egyéves modellek osztalyozasi eredményei

Toébbéves modellek

Egyéves modellek

Tanulé minta 2013-2014, tesztel minta 2015

Tanuld minta 2014, tesztelé minta 2015

Egészségesek Fizetésképtele- Teljes helyes | Egészségesek Fizetésképtele- Teljes helyes
helyes besorolasi | nek helyes besorolasi helyes besorolasi | nek helyes besorolasi
aranya besorolasi arany aranya besorolasi arany
arianya arianya
Logit 83,78% 68,30% 76,04% 81,57% 79,85% 80,71%
SVM linear 86,00% 66,09% 76,04% 82,06% 78,87% 80,47%
SVM RBF 85,50% 72,48% 78,99% 80,10% 82,31% 81,20%
Neuronhald 80,10% 79,12% 79,61% 81,33% 79,12% 80,22%
Bagging 82,56% 76,90% 79,73% 76,41% 77,45% 76,90%
Random forest 81,33% 78,13% 79,73% 75,43% 77,89% 76,66%
Adaboost 83,05% 75,92% 79,48% 75,68% 81,33% 78,50%
Tanul6 minta 2013-20135, teszteld minta 2016 Tanul6 minta 2015, teszteld minta 2016
Logit 90,16% 73,07% 81,62% 86,65% 73,77% 80,21%
SVM linear 92,04% 71,19% 81,62% 9,13% 97,19% 53,16%
SVM RBF 74,00% 73,54% 73,77% 78,45% 71,43% 74,94%
Neuronhald 83,14% 81,73% 82,44% 80,09% 71,14% 75,64%
Bagging 83,84% 83,84% 83,84% 85,01% 82,44% 83,72%
Random forest 84,78% 83,37% 84,07% 84,07% 82,67% 83,37%
Adaboost 83,61% 81,50% 82,55% 86,65% 79,86% 83,26%
Tanulé minta 2013-2016, teszteld minta 2017 Tanulé minta 2016, teszteld minta 2017
Logit 85,46% 69,14% 77,30% 86,94% 73,29% 80,12%
SVM linear 89,91% 69,44% 79,67% 35,61% 84,87% 60,24%
SVM RBF 84,87% 78,93% 81,90% 84,57% 74,48% 79,53%
Neuronhald 85,76% 81,01% 83,38% 82,79% 79,23% 81,01%
Bagging 83,68% 81,01% 82,34% 87,54% 77,45% 82,49%
Random forest 83,98% 81,31% 82,64% 87,54% 77,74% 82,64%
Adaboost 83,38% 80,71% 82,05% 87,24% 79,82% 83,53%
Tanulé minta 2013-2017, teszteld minta 2018/19 Tanuld minta 2017, tesztel® minta 2018/19
Logit 95,78% 59,04% 77,41% 89,82% 67,66% 78,74%
SVM linear 97,59% 54,22% 75,90% 4,79% 98,80% 51,80%
SVM RBF 90,96% 68,67% 79,82% 89,22% 71,86% 80,54%
Neuronhalo 89,76% 72,89% 81,33% 89,82% 79,64% 84,73%
Bagging 93,37% 73,49% 83,43% 93,41% 77,84% 85,63%
Random forest 92,77% 73,49% 83,13% 92,22% 79,04% 85,63%
Adaboost 92,77% 75,30% 84,04% 93,41% 76,65% 85,03%
Tanulé minta 2013-2019, tesztelé minta 2020/21 Tanulé minta 2018/19, tesztel6 minta 2020/21
Logit 96,51% 41,09% 68,80% 86,54% 64,62% 75,58%
SVM linear 96,51% 42,25% 69,38% 87,69% 63,46% 75,58%
SVM RBF 95,74% 50,78% 73,26% 88,08% 67,69% 77,88%
Neuronhalo 93,02% 51,94% 72,48% 77,69% 67,69% 72,69%
Bagging 93,02% 53,10% 73,06% 88,08% 62,31% 75,19%
Random forest 93,41% 53,88% 73,64% 86,92% 61,92% 74,42%
Adaboost 90,70% 52,71% 71,71% 85,38% 62,31% 73,85%

Forrads: sajat szamitads
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Mindemellett, hogy a tobbéves modelleket gydztes megoldasnak vartam, az
adatok alapjan nem tlinik ez magatol értetddonek. Sot, az egyik talan legérdekesebb
eredmény, ami elsdre szembetiinik, hogy az egyéves modellek pontosabban osztalyoztak
a fizetésképteleneket az utolsd két modellnél (tanuld minta 2017 és 2018/19), ezaltal
pedig az atlagos besorolasi pontossagok is elényosebbek lettek. Ezek a modellek
mondhatni két éves eldrejelzési horizonton teljesitették tul a tobb év adatain képzett
modelleket mivel a tesztminta rendre 2018/19 és 2020/21 volt. Nem csupan a
gazdasagilag normalisnak tekinthetd 2018-2019 iddszakra volt j6 az egy év adataibol
éptilt modellek eldrejelzése, hanem a gazdasagilag kihivasokkal teli 2020-2021 évekre is
elényosebb eredmények mutatkoztak. Ugyanakkor a 2020-2021-re elérejelzé Gsszes
modellnél jelent6s teljesitménycsokkenés volt tapasztalhatd. A fizetésképtelen
megfigyelések 62%-67% koriili besoroldsi pontossaga nem tekinthetd szinvonalasnak,
viszont a tobbéves modell, a véletlen talalgatasnak megfeleld, 50% kozelében 1évo

eredményeket hozott, ami elfogadhatatlan.

12. tablazat: A tobbéves és egyéves modellek AUC értékei

Teszt- Médszer Modell Teszt- Médszer Modell
minta Tobbéves | Egyéves minta Tobbéves | Egyéves
2015 Logit 0,8330 0,8748 | 2016 Logit 0,8930 0,8805
SVM linear 0,8380 0,8723 SVM linear 0,8929 0,8423
SVM RBF 0,8515 0,8797 SVM RBF 0,8080 0,8346
Neuronhald 0,8734 0,8680 Neuronhald 0,8990 0,8518
Bagging 0,8821 0,8074 Bagging 0,9015 0,9090
Random Random
Forest 0,8866 0,8571 Forest 0,9068 0,9143
Adaboost 0,8717 0,8564 Adaboost 0,9011 0,9129
2017 Logit 0,8533 0,8727 | 2018/19 Logit 0,8758 0,8842
SVM linear 0,8633 0,7211 SVM linear 0,8766 0,8934
SVM RBF 0,8834 0,8718 SVM RBF 0,8899 0,8990
Neuronhald 0,9000 0,8764 Neuronhald 0,9031 0,9281
Bagging 0,9013 0,9083 Bagging 0,9267 0,9186
Random Random
Forest 0,9044 0,9088 Forest 0,9302 0,9271
Adaboost 0,9014 0,9049 Adaboost 0,9176 0,9267
2020/21 | Logit 0,8211 0,8144
SVM linear 0,8169 0,8216
SVM RBF 0,8618 0,8609
Neuronhald 0,8739 0,7731
Bagging 0,8762 0,8390
Random
Forest 0,8721 0,8499
Adaboost 0,8654 0,7385

Forras: sajat szerkesztés

Hasonléan nehéz egyértelmii mintdzatot kiolvasni az ROC-gorbe alatti teriilet
alapjan mért teljesitménymutatod értékeibdl (/2. tabldzat). Kiemelten szerepeltettem az

eldonyosebb AUC értékeket az egyes modszerek mentén. Azt a megéllapitast lehet tenni,
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hogy atlagosan a kdzepes ¢s jo teljesitményii modellek mellet, a neuronhald és az egyiittes

(ensemble) modszereknél megjelenik 0,9 felletti AUC érték is, ami kivalo teljesitményt

takar.

13. tablazat: A tobbéves- és egyéves tanulomintaval késziilt modellek

eredményeinek osszehasonlitasa a Wilcoxon préobaval

Teljesitménymutato

Negativ
rangok
gyakorisaga

Pozitiv
rangok
gyakorisaga

Azonos
rangok
gyakorisiga

Z-érték

p-érték

Tobbéves modell, egészségesek

11

24

0

-3,260

0,001

helyes besorolasa — Egyéves modell,
egészségesek helyes besorolasa

Tobbéves modell, fizetésképtelenek 23 11 1
helyes besorolasa — Egyéves modell,
fizetésképtelenek helyes besorolasa

-3,214 0,001

A-panel

Tobbéves modell, teljes helyes 22 12 1
besorolasi arany — Egyéves modell,
teljes helyes besorolési arany

-0,915 0,360

Tobbéves modell, AUC — Egyéves 17 18 0
modell, AUC

-0,885 0,376

Tobbéves modell, egészségesek 8 13 0
helyes besorolasa — Egyéves modell,
egészségesek helyes besorolasa

-1,547 0,122

Tobbéves modell, fizetésképtelenek 9 11 1
helyes besorolasa — Egyéves modell,
fizetésképtelenek helyes besorolasa

-0,579 0,563

B-panel

Tobbéves modell, teljes helyes 9 11 1
besorolasi arany — Egyéves modell,
teljes helyes besorolési arany

-0,859 0,390

Tobbéves modell, AUC — Egyéves 11 10 0
modell, AUC

-0,643 0,520

Megjegyzés: A-panel: tesztminta eredmények 2015-t61 2020/21-ig. B-panel: tesztminta eredmények 2015-
t6l 2017-ig.

Forras: sajat szerkesztés

Annak bizonyitdsara, hogy a tobb év adatain képzett modellek jobb
teljesitménytiek, ismét a statisztikai tesztek felé fordultam és Gsszehasonlitottamm a
tobbéves modellek eredményeit az egyéves modellekével. Mivel az értékek egyik esetben
sem voltak normalis eloszlastiak ezért a T-probat elvetettem és a Wilcoxon paros
rangprobat futtattam. Ennek eredményei a 13. tabldzat A-paneljében lathatdak, ahol az
Osszes tesztminta eredményeit figyelembe vettem. A pozitiv rangok gyakorisaga mutatja,
hogy hany modszernél volt a tobbéves modell magasabb eredményti, a negativ rangok
eléfordulasa pedig az egyéves modell f6lényét mutatja a tobbévessel szemben. A teszt p-
érteke alapjan megallapithatd, hogy az egészséges megfigyelések helyes besorolasi

aranya a tobbéves modelleknél szignifikansan magasabb volt, mint az egyéves

modelleknél. Ezzel szemben a fizetésképtelenek helyes osztdlyozasi aranya atlagosan
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szignifikdnsan magasabb volt az egyéves modelleknél. Ugyanakkor a teljes képet nézve,
az atlagos besorolasi arany és az AUC értéke nem kiilonbozott szignifikansan a tobbéves
modellek és egyéves modellek tekintetében. A vart eredmény ezzel ellentétes, a tobb év
adatain épiil6 modell ereje csupan az egészségesek pontosabb felderitésében mutatkozik.
A 13. tablazat B-panelje a kétéves elorejelzési horizont nélkiili eredmények 6sszemérését
mutatja. A probak p-értéke alapjan azonban nincs szignifikans kiilonbség a
teljesitménymutatokban a két mintavétel kozott.

Tekintsiik meg kozelebbrol az eredményeket és modszerenként vizsgaljuk meg a
két mintavétel kiilonbségeit. Az F7. fiiggelékben modszerenként abrazolva lathatjuk a
tobbéves tanuld eljards és az egy év adataira tdmaszkodd tanuld eljaras eldrejelzési
pontossagainak a trendjét. Az egészségesek osztalyozasat tekintve a tobbéves modell
elénye a logisztikus regresszid és a linearis fliggvényformaval késziill SVM esetén
érzékelhetd. A tobbi moddszernél az egészségesek magasabb aranyu besoroldsa nem
szembetlind, a 2018/19-es tesztmintdn a kozel azonos pontossdg utan a 2020/21-es
elorejelzésnél mutatkozott meg a tobbéves modszer hatékonyabb besorolasa. Kozel ennek
az ellentéte latszik a fizetésképtelenek besorolasat tekintve, ahol a logit és a linearis SVM-
nél egyértelmli az egyéves adatok alapjan késziilt modellek feliilteljesitése. A tobbi
moddszernél az utolsd két tesztmintan mutatkozott az egyéves tanulominta eldnye, igy
Osszeségében ezért kaptunk szignifikansan magasabb értékeket, amely eredmény a 13.
tablazat B-paneljében is igazolast nyert. A teljes osztalyozasi pontossag-trendvonalak
pedig jelentdsen egymasra simulnak, tehat vizualisan sem kiilonboznek egymastol az
atlagos teljesitmények. A mddszerek koziil feltlinden szélsOséges eredményeket adott a
linedris SVM. A torzit6 hatasat mérsékelhetjiik, ha kihagyjuk az elemzésbdl, azonban a
Wilcoxon proba Ujrafuttatdsaval, a 13. ftablazatban korabban kozolt konkluzidkkal

megegyezd eredményre jutunk.
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13. abra: A tobbéves és egy év adatain képzett modellek AUC

értékeinek alakulasa
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Forras: sajat szerkesztés

A modellek atlagos teljesitményét méré AUC értékek trendjét a 13. dbran
lathatjuk, ahol a vizszintes tengelyen a tesztminta éve, a fliggdleges tengelyen az AUC
érték egységesen skélazva szerepel. Eles kiilonbséget igy sem tudunk kimutatni a
kiilonboz6 tanuld mintaval felépiilt modellek kozott. Minddssze olyan arnyalati elértések
¢észlelhetok, hogy a neuronhdld és az egyiittes modszereknél, a 2020/21-es tesztmintan

jobb modelleket kaptunk a tobbéves adatok felhasznalasaval.
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Az eredmények alapjan az korvonalazodott, hogy az egyre boviild
adatallomanybo6l nem szarmazik tanulasi elony az adatok egyre nagyobb és egyre
tavolabbi halmozasaval. A til tavoli adatok figyelembevétele irrelevansnak mutatkozott
¢s jelentds hozzaadott értéket nem képviselt az egyetlen iizleti év adatain felépiilt
viszonyitasi modellekhez mérten, azt leszdmitva, hogy az egészséges vallalatok
azonositasaban egyes periddusokban eredményes volt. A csédeldrejelzé6 modellek fontos
célja a fizetésképtelen csoport minél hatékonyabb eldrejelzése, azonban ebbdl a
szempontbol elmaradt a tesztadatokat kozvetleniil megel6z6 egy év adatain képzett
modellek teljesitményétdl. Az eldrejelezni kivant idéhorizonthoz legkdzelebb 1évo
egyetlen iizleti év adatainak a felhaszndldsa bizonyos feltételek mellett hatékonyabb
megoldasnak bizonyult. Azonban ha a két éves eldrejelzési horizont (2018/19 és
2020/2021) eredményeit nem vesszikk figyelembe akkor statisztikailag nem volt
kimutathato kiilonbség a két mintavétel kozott. Az eredmények tiikrében a masodik
hipotézist elutasitom. A tobb év adataibol épitett modellek atlagos teljesitménye nem
bizonyult kedvezdbbnek egyéves eldrejelzési horizonton, mint az egyetlen lizleti év

adatain épiilt elérejelz6 modellek.

6.3. A nem pénziigyi valtozok beépitése a modellekbe

Relativ kevés tanulmany foglalkozik olyan csddeldrejelzé6 modellek épitésével,
amelybe a vallalaton kiviili, makrogazdasagi, piaci és egyéb tényezdket vesznek
szdmitasba. Ennek legfébb oka abban keresendd, hogy az ilyen tipusii magyarazé
valtozok egyaltalan nem, vagy legfeljebb kis mértékben jarulnak hozza a
fizetésképtelenséget elorejelz6 modellek eredményéhez. Ehhez kapcsolodo hipotézisem

a kovetkezo:

H3: A mezoszintii bemeneti adatok koziil lesznek olyanok, amelyek szignifikans hatassal
vannak a fizetésképtelenségre, azonban a hatasuk a pénziigyi mutatokkal szemben olyan
kismértekli, hogy a mezoszintli valtozokat tartalmazd elorejelz6 modellek hasonlo
aranyban képesek besorolni az egészséges ¢€s fizetésképtelen vallalatokat, mint a
kizardlag vallalati pénziigyi adatokon alapul6 fizetésképtelenséget elérejelzé modellek.

Utalok a mezoszintii gazdasagi skalara, amely alatt a vallalatok kozvetlen
miikodési kornyezetében érvényesiilé gazdasagi jellemzoket értem, specifikusan

telepiilésszintii sajatossagokat. Ez a vallalati mikro szinti pénziigyi adatoknal egy fokkal
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tagabb megkozelités, €és ugyanakkor a nemzetgazdasagi szintli, makrogazdasagi
megfigyelésektdl sziikebb skalat jelent.

A mezoszintli modellek alapjaul a korabban ismertetett azonos osztalylétszamu,
az elorejelzési évet kovetleniil egy évvel megel6z6 adatokbol tanuld modellek adtak,
amelyekhez hozzakapcsoltam a telepiilésszintli valtozokat. Az igy 1étrejové mezoszintii
modellek az eldzéleg kivalasztott pénziigyi valtozok mellé a vallalat mukodési
kornyezetével Osszefiiggd valtozokat tartalmaznak, amelyeket az 5.4 fejezetben a
magyarazd valtozok kozt ismertettem. A viszonyitasi modellek pedig a korabban
bemutatott, telepiilésszintii adatok nélkiili, azonos osztalylétszamu modellek voltak. A
telepiilésszintii adatok nem alltak rendelkezésre minden megfigyelési évre, ezért Gsszesen
0t mezoszintli adatot tartalmazé modellt sikeriilt illesztettem. Ezek tanulo- és teszteld

mintainak évek szerinti eloszlasa a 14. tablazatban lathato.

14. tablazat: A mezoszintii valtozokkal és kizarolag pénziigyi

adatokkal épiil6 modellek tanulo- és tesztel6 mintainak felépitése

Nr. Mezoszintii modell Pénziigyi adatok modellje
Tanuld Teszteld Tanuld Teszteld
1. 2013 2014 2013 2014
2. 2014 2015 2014 2015
3. 2015 2016 2015 2016
4, 2016 2017 2016 2017
5. 2017 2018 2017 2018

Forras: sajat szerkesztés

A modszerek tovabbra is a logisztikus regresszio, az SVM (linearis €s Gaussi), a
neuronhald, a bagging, a random forest és a boosting volt, amelyeknek a paramétereit az
F8. fiiggelékben lathatjuk. A mezoszintli magyarazé valtozok koziil a valtozoszelekeids
eljaras soran az egy vallalatra juté arbevétel (Y1), a munkanélkiiliségi rata (Y2), az egy
fore jut6 bankfiokok szama (Y3) ¢és a telepiilés jogallasa (Y7) mutato keriilt be a
modellekbe. A logisztikus regresszié szignifikansnak azonositotta a munkanélkiiliségi
ratat az 6t modellbdl négyben, a hatas pedig mindig pozitiv volt a fizetésképtelenségre
nézve, amely az eldzetes varakozasoknak megfeleld. A munkanélkiiliségi rata ceteris
paribus novekedésével a felszamolas esélye is novekszik. Egyetlen modellben az egy
vallalatra juté arbevétel is szignifikans negativ hatast jelzett a fizetésképtelenségre. A két

mutato atlag és median értékeit tekintve (15. tdbldzat), kedvezébb képet lathatunk az

100



egészséges osztalyban mivel az egy vallalatra jutdé arbevétel magasabb, a

munkanélkiiliségi rata alacsonyabb, mint a fizetésképtelen osztaly megfigyeléseinél.

15. tablazat: A kiilonb6zo években az egy vallalatra juto arbevétel (Y1)

¢s munkanélkiiliségi rata (Y2) atlaga, kozépértéke és szorasa

Ev Mutaté i Egé?séges __ : Fizetés‘k'éptelen __
atlag median szoras atlag median Szoras

2013 Y1 55429 47329 50667 49803 | 32213 67009
Y2 4,18% 2,98% 2,28% 4,99% | 4,35% 2,76%

2014 Y1 60975 48701 71260 51188 | 29654 68800
Y2 4,31% 3,00% 2,46% 521% | 441% 3,30%

2015 Y1 66123 51711 62314 56349 | 36006 56636
Y2 3,84% 2,61% 2,45% 4,36% | 3,35% 3,16%

2016 Y1 61027 49242 52937 56315 | 36008 51924
Y2 3,13% 2,15% 2,37% 3,50% | 2,58% 2,63%

2017 Y1 65702 51441 61138 56264 | 38558 71528
Y2 2,93% 2,15% 2,25% 3,32% | 2,58% 2,44%

Megjegyzés: Y1 = Egy vallalatra jutd arbevétel (millié Ft), Y2 = Munkanélkiiliségi rata.

Forras: sajat szerkesztés

A tesztmintan elért eredmények az F9. fiiggelékbe keriiltek, mivel nagy
kiterjedésiik mellett vizualisan nem nyujtottak konnyen értékelheté eredményeket. Az
egészségesek helyes besorolasa tekintetében a mezoszintii valtozokkal késziilt modellek
73% atlagos pontossagot, a pénziigyi valtozék modelljei 79% pontossagot értek el. A
fizetésképtelenek osztalyozasaban szintén a pénziigyi valtozok modelljei teljesitettek
atlagosan jobban 78% pontossaggal, szemben a mezo-modellek 71%-os pontossagaval.
fgy a teljes atlagos osztalyozasi eredmény a pénziigyi modelleknél 79%, a mezo-
valtozokkal késziilt modelleknél 72% volt. A 16. tabldzatban az AUC értékek vannak
feltlintetve, kiemelve zolddel azokat az értékeket, amelyek egy adott mddszer esetén
magasabbak voltak. Els6 ranézésre szembetiinik, hogy a kizarolag pénziigyi adatokkal
késziilt modellek atlagosan jobbnak bizonyultak a mezoszintii mutatokat is alkalmazo
modelleknél, eldbbiek AUC atlagértéke 0,88 mig a mezoszintli valtozokkal épiilt
modelleké 0,77. Egyediil a bagging eljaras tudta megragadni a mezoszintii valtozok
informaciotartalmat, mivel tobb adathalmazon magasabb AUC értéket ért el, mint a csak

pénziigyi adatokkal késziilt modell.
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16. tablazat: A mezoszintii valtozokkal és kizarolag pénziigyi

valtozokkal késziilt modellek AUC értékei

Minta Modszer Valmmlf — Minta Moédszer Valtozo'f —
Mezo Pénziigyi Mezo Pénziigyi
Tanulo Logit 0,8483 0,8423 Tanul6 Logit 0,8382 0,8748
2013, SVM linear 0,6625 0,8531 2014, SVM linear 0,6145 0,8723
teszteld SVM RBF 0,5019 0,8819 teszteld SVM RBF 0,5381 0,8797
2014 Neuronhald 0,8563 0,8919 2015 Neuronhal6 0,8359 0,8680
Bagging 0,9118 0,9110 Bagging 0,8125 0,8074
Random Random
Forest 0,9176 0,9170 Forest 0,8385 0,8571
Adaboost 0,9211 0,9122 Adaboost 0,8295 0,8564
Tanulo Logit 0,8810 0,8805 Tanulo Logit 0,6408 0,7211
2015, SVM linear 0,5854 0,8423 20186, SVM linear 0,5270 0,8718
tesztel SVM RBF 0,5440 0,8346 teszteld SVM RBF 0,8435 0,8764
2016 Neuronhald 0,7741 0,8518 2017 Neuronhal6 0,9081 0,9083
Bagging 0,9006 0,9090 Bagging 0,9091 0,9088
Random Random
Forest 0,9019 0,9143 Forest 0,9035 0,9049
Adaboost 0,8876 0,9129 Adaboost 0,6408 0,7211
Tanulo Logit 0,8790 0,8842
2017, SVM linear 0,4792 0,8934
teszteld [ gyM RBF 0,4886 0,8990
2018/19 Neuronhald 0,4849 0,9281
Bagging 0,9205 0,9186
Random
Forest 0,9230 0,9271
Adaboost 0,9165 0,9267

Forras: sajat szerkesztés

Annak érdekében, hogy a kiilonbségeket statisztikailag is megvizsgaljuk a paros
Wilcoxon probat alkalmaztam, a kordbbi tesztek mintajara. Az eredmények a 17.
tablazatban vannak Osszefoglalva. Az egészségesek besorolasaban nincs statisztikailag
igazolhato kiilonbség a csak pénziigyi és a mezoszintli valtozokkal késziilt modellek
kozott. A fizetésképtelenek besorolasanak p-érteket tekintve margindlisan szignifikans a
kiilonbség a kizardlag pénziigyi mutatokat alkalmazd modellek javara (10%-0s
szignifikancia szinten). Azonban szigorian véve 5%-0s szignifikancia szinten nincs
kiilonbség a modellek kozott. Tovabba a teljes besorolasi pontossag és az AUC szerinti
modell teljesitmény tekintetében a pénziigyi adatokbol épiilt modellek szignifikansan
jobbnak bizonyultak, mint a mezoszinti valtozokat is integralo modellek a Wilcoxon

proba szerint.
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17. tablazat: A mezoszinti valtozokkal és pénziigyi mutatokkal képzett

modellek eredményeinek dsszehasonlitasa a Wilcoxon prébaval

Teljesitménymutaté

Negativ
rangok
gyakorisaga

Pozitiv
rangok
gyakorisaga

Azonos
rangok
gyakorisaga

Z-érték

p-érték

Mezo, egészségesek helyes
besorolasa — Pénziigyi

17

18

0

-0,016

0,987

egészségesek helyes besorolasa

Mezo, fizetésképtelenek helyes
besorolasa — Pénziigyi,

fizetésképtelenek helyes 22 13 0
besorolasa

-1,802 0,072

Mezo, teljes helyes besorolasi
arany — Pénziigyi, teljes helyes 25 10 0
besorolasi arany

-3,128 0,002

-4,095 <0,001

Mezo, AUC — Pénziigyi, AUC 26 9 0

Forras: sajat szerkesztés

A mezoszintli kiilsé tényezOk beépitésével a fizetésképtelenséget eldrejelzd
modellek egy tagabb gazdasagi kontextusban helyezddnek, azonban ez nem ad pontosabb
képet a vallalatok csddkockazatardl. Az eredmények tiikrében a fizetésképtelenségnek
vannak szignifikans kiils6 okai, mint a munkanélkiiliségi rata, azonban ezek hatasa az
elérejelzd teljesitményre elhanyagolhatd. A fizetésképtelenséget elérejelz6 modellek a
felhasznalt mezoszintii adatforrasokbol nem tudtak olyan informaciot kinyerni, ami
altalanosan ¢és egyértelmilien hasznosabb lenne az eldrejelzésre, mint ami a pénziigyi
adatokbol kinyerhetd. A harmadik hipotézisem részben elfogadom. A mezoszinti
magyarazo valtozok kozt egyértelmilen a munkanélkiiliségi ratat lehet kiemelni, mint a
fizetésképtelenségre szignifikdnsan hato tényezO. A szignifikdns hatas ellenére a
mezoszintll valtozokkal felépiilt modellek bizonyos teljesitménymutatok alapjan
atlagosan alulmaradnak a kizarolag vallalati pénziigyi adatokbol felépiilt modellek

elorejelzési teljesitményével szemben.

6.4. A gépi tanulason alapulé modszerek 6sszemérése

A nemzetkozi csédeldrejelzés szakirodalmat attekintve nem talalunk altalanosan
legjobb modszert, amely tobbek kozt a gazdasagi, pénziigyi, ipari és szabalyozoi
komplexitasokbol eredd kiilonbozdségeket feloldja és a csddeldrejelzés problémajara
egyeduralkodd megoldast kindl. Az bizonyos, hogy a hagyomanyos statisztikai
eljarasoktol elfordult a figyelem a gépi tanulasi technikdk felé, amelyek altaldban
fokozottabb teljesitményt ajanlanak. A kdvetkezdkben a fizetésképtelenség eldrejelzésére
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hasznalatos gépi tanulds Osszehasonlitdo elemzését ismertetem magyar vallalati keretek
kozt, amely magaba foglalja a neuralis halo, az SVM mddszerek, a bagging, a random
forest és a boosting metamodszereket a viszonyitasi logisztikus regresszidé mellett. Ehhez

kapcsolddo hipotézisem a kdvetkezo:

H4: A gépi tanuldson alapuld egyiittes (ensemble) modszerek eldrejelzési pontossaga

szignifikansan magasabb, mint az egyéb (logisztikus regresszio, SVM, neuralis halo)

elérejelzési modszereké egy- és tobbéves eldrejelzési horizonton.

18. tablazat: A tobbéves elérejelzési horizontokon tesztelt modellek

AUC értékei

Minta Moédszer AUC Minta Moédszer AUC Minta Moédszer AUC
tanulo | Logit 0,8265 tanulo | Logit 0,8662 tanulo | Logit 0,872
2013, SVM lineér | 0,8377 2013, SVM linedr | 0,8754 2014, SVM lineér | 0,8722
teszteldé | SVM RBF | 0,8619 tesztelé | SVM RBF 0,8865 tesztelé | SVM RBF 0,8644
2015 | Neuronhalé | 0,8658 2016 | Neuronhalé | 0,8879 2016 | Neuronhalé | 0,875
Bagging 0,8839 Bagging 0,9013 Bagging 0,8323
Random 0,8905 Random 0,9056 Random 0,8873
Forest Forest Forest
Adaboost 0,8829 Adaboost 0,9029 Adaboost 0,8879
tanuld | Logit 0,8608 tanulé | Logit 0,8637 tanuld | Logit 0,8631
2014, | SVM linear | 0,8535 2015, | SVM linear | 0,8170 2015, | SVM linear | 0,8351
teszteldé | SVM RBF | 0,8555 tesztelé | SVM RBF 0,8305 tesztel6 | SVM RBF 0,8631
2017 | Neuronhalé | 0,8561 2017 | Neuronhalo | 0,8332 | 2018/19 | Neuronhalé | 0,8697
Bagging 0,8338 Bagging 0,8915 Bagging 0,9238
Random 0,8733 Random 0,8966 Random 0,9261
Forest Forest Forest
Adaboost 0,8678 Adaboost 0,9001 Adaboost 0,9385
tanuld | Logit 0,8598 tanuld | Logit 0,7764 tanulé | Logit 0,8551
2016, | SVM lineér | 0,5685 2016, | SVM linear | 0,6933 2017, | SVM linear | 0,8325
teszteld | SVM RBF | 0,8946 | teszteld | SVM RBF 0,8139 | tesztelé | SVM RBF | 0,8218
2018/19 | Neuronhal¢ | 0,8967 | 2020/21 | Neuronhalo | 0,8517 | 2020/21 | Neuronhalo | 0,8867
Bagging 0,9161 Bagging 0,8869 Bagging 0,8379
Random 0,9174 Random 0,8878 Random 0,8741
Forest Forest Forest
Adaboost 0,9085 Adaboost 0,8756 Adaboost 0,8730

Forras: sajat szerkesztés

A korabbi hipotézisek teszteléséhez tobb szamszeriisithetd futtatds tortént, igy
azok végs6 eredményét a modszerekre fokuszalva Osszefoglalom és kiegészitem az
elorejelzési horizont kettd- illetve harom éves Kkiterjesztésével. A hét modszer
segitségével 140 modell 203 teljesitményértékét mérem Ossze, és bizonyos modelleknél

a tobbéves elorejelzések eredményeit is szamitasba veszem. Ilyen tekintetben az azonos
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osztalylétszamu mintan képzett egy- és tobbéves eldrejelzések eredményét, a
reprezentativ adatmintival késziilt elérejelzéseket, a tobbéves tanuld adatokon épiilt
modellek eldrejelzési teljesitményét és a mezoszintii valtozok alkalmazéasaval késziilt
modellek eredményét kovetkeztetések levonasa érdekében Gsszesitem. A legtobb modell
eredményét korabban mar ismertettem. Ezen feliil a tobbéves elérejelzések eredményei
az F10. fiiggelékben kaptak helyet. A tesztelé minta kivalasztasanak szempontja volt,
hogy legalabb két évvel késObbi legyen, mint a tanuld minta. A 18. tabldazatban a tobbéves
elérejelzés AUC értékei lathatoak. Attekintve a tablazatot az AUC értékekbdl nem tiinik
ki, hogy a modellek osztalyozasa egyre kevésbé pontos lenne az eldrejelzési évek

eltolasaval.

19. tablazat: Az egyiittes és egyéb modellek teljesitményének

osszehasonlitasa egyéves elorejelzési horizonton a Mann-Whitney teszt

segitségevel
Teljesitménymutat6 Médszer- Atlag Széras Atlag Mann- p-érték
csoport rang Whitney
U

Egészségesek helyes osztalyozasi Egyiittes 88,32% | 6,41% 108,20 4506,50 0,193
aranya Egyéb 80,07% | 24,29% | 97,35
Fizetésképtelenek helyes osztalyozasi Egyiittes 66,85% | 22,43% | 117,83 3668,50 0,001
aranya Egyéb 61,11% | 26,53% | 90,13
Teljes atlagos helyes osztalyozasi Egyiittes 83,06% | 6,52% 127,26 2848,00 <0,001
arany Egyéb 76,81% | 12,68% | 83,05
AUC Egyiittes 0,8841 0,0432 137,94 1919,50 <0,001

Egyéb 0,8057 0,1161 75,05

Megjegyzés: Egyiittes modszerek: bagging, random forest, adaboost. Egyéb mddszerek: logisztikus regresszid, SVM,
neuronhalo.

Forras: sajat szerkesztés

Az Osszehasonlitanddo modszereket két csoportba soroltam. Az elsd csoportba
keriiltek az egyiittes modszerek k6zé sorolhato bagging, random forest és Adaboost. A
masodik csoportba szerepelnek az egyéb, viszonyitasi modszerek, koztik a logisztikus
regresszio, a linearis SVM, a gaussi fliggvényformaval késziilt SVM ¢és a neuralis halo.
Mivel az eredmények tovabbra sem a normalis eloszlast kovetik ezért a kétmintas t-probat
elvetettem ¢és a Mann-Whitney-féle nemparametrikus tesztet alkalmaztam. A
nullhipotézise azt mondja ki, hogy a két sokasag, esetiinkben az egyiittes és az egyéb
modszerek eredménye, azonos eloszlasba tartozik. Az 6sszes modell eredményeinek
Osszehasonlito értékei a 19. tabldzatban lathatoak. Az egészségesek helyes osztalyozasi

aranyanak tekintetében az egyiittes €s alternativ modszerek nem kiilonbdznek egymastol
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(p=0,193). Azonban a fizetésképtelenek tekintetében az egyiittes moddszerek
szignifikdnsan magasabb atlagértékkel rendelkeznek ezaltal pontosabbak, mint az egyéb
modszerek atlagosan. Emellett a teljes osztalyozasi arany ¢és az AUC mutatoval mért
modell teljesitmény is szignifikansan magasabb az egyiittes modszereknél (p<0,001).

A tobbéves elorejelzés eredményeinek Osszehasonlitasat a 20. tdbldzatban
foglaltam 0Ossze. Hasonldéan az egyéves elorejelzéshez, a tobbéves osztalyozasi
képességben nincs kiilonbség a két modszercsoport kozott az egészségesek helyes
osztalyozasat tekintve. Emellett a fizetésképtelenek helyes osztalyozasi képességében
sem mutathatd ki eltérés a két modszercsoport kozott 5%-0s szignifikancia szinten.
Ugyanakkor egy atfogd képet nézve, az egyiittes modellek eredményessége
megmutatkozik, mivel a teljes atlagos eldrejelzé pontossag valamint az AUC

teljesitménymutat6 szignifikdnsan magasabb, mint a viszonyitasi modelleknél.

20. tablazat: Az egyiittes és egyéb modellek teljesitményének
osszehasonlitasa tobbéves elorejelzési horizonton a Mann-Whitney

teszt segitségével

Teljesitménymutato Moédszer- Atlag Szoras Atlag Mann- p-érték
csoport rang Whitney
U

Egészségesek helyes osztalyozasi Egylittes 87,29% | 5,65% 36,26 371,00 0,110
aranya Egyéb 78,56% | 22,44% | 28,81
Fizetésképtelenek helyes osztalyozasi | Egyiittes 72,86% | 9,65% 36,50 364,50 0,091
aranya Egyéb 70,89% | 10,80% | 28,63
Teljes atlagos helyes osztalyozasi Egyiittes 80,07% | 3,47% 41,83 220,50 <0,001
arany Egyéb 74,73% | 8,16% 24,63
AUC Egylittes 0,8890 0,0264 44,80 140,50 <0,001

Egyéb 0,8429 0,0598 22,40

Megjegyzés: Egyiittes modszerek: bagging, random forest, adaboost. Egyéb modszerek: logisztikus regresszio, SVM,
neuronhald.

Forras: sajat szerkesztés

A modszercsoportokat kibontva kaphatunk valaszt arra, hogy az atlagok mogott
mely modszerek egyénileg kimagasloak. Az egyes mddszerek szintjére fokuszéalva az
atlagos teljesitmények a 21. tablazatban vannak 6sszefoglalva. A zold kiemelés az adott
teljesitménymutaton mért legmagasabb érték, a piros pedig a legalacsonyabb. A
logisztikus regresszi6 atlagosan az egészségesek felderitésében volt kiemelkedd a tobbi
modszer koziil. A linearis kernellel késziilt SVM minden teljesitménymutatoban
alulmaradt, ez azzal magyarazhatdé, hogy a felszamolas osztalyozasi problémaja

linearisan nehezen szeparalhatd. Ennél némileg jobb eredményt lathatunk a Gauss-féle
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radialis bazis fliggvénnyel miikodé SVM esetén, azonban ez a varakozasaimtol még igy
is jelentésen elmarad. Meglepé az is, hogy mérsékelt eredmény figyelhetd meg a
neuronhalonal is. Azt vartam volna, hogy SVM RBF ¢s a neuronhalé minden tekintetben
megeldzi a logisztikus regresszidt. Az egylittes modszerek az azonos jellegiiknek
koszonhetden nagyon hasonld atlagos teljesitményt értek el. Ha egyetlen gyoztes
modszert kellene hirdetni, akkor az eredmények alapjan a random forest-et emelném ki a
tobbi koziil.

21. tablazat: Az egyes médszerek teljesitményének atlaga és

kozépértéke
Teljesitménymutato Logisztikus SVM SVM Neuron- | Bagging | Random | Adaboost
regresszio linearis RBF halé forest

Egészségesek helyes atlag 89,21% 68,32% 74,90% 87,83% 88,47% 88,08% 88,45%
osztalyozasi aranya median | 86,94% 86,00% 85,50% 85,83% 87,57% 86,99% 88,43
Fizetésképtelenek helyes | atlag 60,36% 59,71% 63,70% 60,64% 66,91% 67,29% 66,34%
osztalyozasi aranya median | 68,06% 68,54% 72,48% 71,14% 77,15% 77,74% 75,92%
Teljes helyes atlag 80,56% 70,54% 75,90% 80,25% 83,12% 83,12% 82,94%
osztalyozasi arany median | 78,49 75,58% 78,99% 79,94% 82,93% 82,94% 82,55%
AUC atlag 0,8529 0,7647 0,7783 0,8268 0,8839 0,8931 0,8753

median | 0,8631 0,8216 0,8515 0,8680 0,9006 0,9056 0,8989
Tanulasi id§ atlag 7,93 5836,25 | 1097,82 | 3167,83 | 3151,93 | 3026,41 | 3165,32
(masodperc) median | 7,77 1576,55 191,37 1065,15 987,36 1134,45 1135,85

Forras: sajat szerkesztés

A tanitasi 1d6t mint teljesitménymutatot figyelembe vettem az Osszehasonlitas
soran. A modellek tanitdsa egyetlen szadmitogépen azonos hardver és szoftver
konfiguracio mellett tortént, a parhuzamos futtatist mellézve egymast kovetd
sorozatokban. A 21. tablazatban az atlagos tanitasi idoket tekintve a statisztikai alapokon
nyugvo logisztikus regresszié eldnye rendkiviili, minddssze néhdny masodperc alatt a
legnagyobb adathalmazzal is megtanulja a modelleket. Ezzel szemben a lineéris kernellel
miikodé SVM a legiddigényesebb, tovabba a neuronhdld ¢és az egyiittes modszerek is
atlagosan jelentds idéraforditast igényeltek.

Arra a kérdésre, hogy a bemutatott két SVM erdsen mérsékelt képességét jobban
ki tudjuk-e aknazni a valtozok skalazasaval, standardizalasaval, a kovetkezOk alapjan
igyekszek valaszt adni. A két modszert, a linearis SVM-et és a Gaussi SVM-et az eddig
ismertetett modellspecifikdciok mindegyikével megmértem standardizalt és nem
standardizalt valtozok segitségével. Igy tehat a reprezentativ adatmintan, az azonos
adatmintan, a tobb évet magaba foglald tanulomintan, és a mezoszinti valtozok

integralasaval késziilt modellek segitségével, egy- €s tobbéves eldrejelzd teljesitményt
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mértem le, Osszesen 58-at modszerenként, amelynek fele standardizalt valtozokkal
késziilt. Osszehasonlitottam az egészségesek- valamint a fizetésképtelenek helyes
osztalyozasi aranyat, az atlagos osztalyozasi pontossagot ¢és az AUC értéket a Mann-
Whitney-féle nemparametrikus teszt segitségével, amelynek eredményei a 22.

tablazatban lathatoak.

22. tablazat: A standardizalas teljesitményre gyakorolt hatasanak

osszehasonlitasa a Mann-Whitney teszt segitségével

Modszer Bemeneti atlagérték
valtozok A B C AUC
SVM Standardizalt | 90,74% 58,55% 81,19% 0,83
linearis Nem 68,32% 59,71% 70,54% 0,76
standardizalt
Mann- 285,50 394,50 234,50 243,50
Whitney U
p-érték 0,036 0,686 0,004 0,006
SVM RBF | Standardizalt | 87,20% 62,92% 81,45% 0,83
Nem 74,90% 63,70% 75,90% 0,78
standardizalt
Mann- 374,00 418,00 323,00 319,00
Whitney U
p-érték 0,469 0,969 0,129 0,114

Megjegyzés: A = Egészségesek helyes osztalyozasi aranya, B = Fizetésképtelenek helyes

osztalyozasi aranya, C = Teljes helyes osztalyozasi arany
Forras: sajat szerkesztés

A linedris SVM modszer standardizalt valtozokkal késziilt modelljeinél az
egészségesek helyes osztalyozasi aranyanak atlaga kozel 91%, ami a nyers — nem
standardizalt - valtozoknal minddssze 68%. A Mann-Whiney proba szerint szignifikans
kiilonbség van a két csoport kozott (p=0,036). Ugyanez nem mondhaté el a
fizetésképtelenek besorolasi pontossagandl, mivel nincs statisztikailag igazolhato
kiilonbség a standardizalt ¢€s nem standardizalt valtozokkal késziilt modellek
teljesitménye kozott. S6t, a nyers adatokkal dolgozo modell atlagértéke tobb mint egy
szazalékponttal magasabb, mint a standardizalt modell teljesitménye. A modellek atlagos
teljesitményeit tiikr6z6 teljes helyes besorolasi pontossag és AUC érték szignifikans
kiilonbségét latjuk a p-érték alapjan, Gigy hogy a standardizalt modelleknél magasabb
atlagértékeket tapasztalunk.

A SVM RBF moédszernél az egészségesek helyes osztalyozasa, a teljes besorolasi
pontossdg valamint az AUC érték a standardizalt modelleknél atlagosan magasabb.

Azonban a fizetésképtelenek helyes osztalyozasat tekintve a nem standardizalt adatokkal
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elért teljesitmény kedvezdbb. Ugyanakkor ezek a kiilonbségek a megvalasztott proba
szerint statisztikailag nem kimutathatdak, tehat az SVM RBF modszernél nincs 1ényeges

teljesitménybeli kiilonbség abban, hogy a bementi valtozdkat standardizaljuk vagy sem.

23. tablazat: A standardizalas tanitasi idére gyakorolt hatasanak

osszehasonlitasa a Mann-Whitney teszt segitségével

Moédszer Bemeneti Tanitasi id6
valtozok (masodperc)
SVM Standardizalt | 2373,75
linearis Nem 5836,25
standardizalt
Mann- 138,00
Whitney U
p-érték 0,096
SVM RBF | Standardizalt | 1069,42
Nem 1097,82
standardizalt
Mann- 151,00
Whitney U
p-érték 0,185

Forras: sajat szerkesztés

A tovabbiakban a tanuldsi id6 tekintetében mértem 6ssze a standardizalt és nyers
adatokkal késziilt modelleket. A 23. tablazatban lathatd a két mddszer és a kiilonbozd
adatallomanyok atlagos tanitdsi ideje. A nem standardizalt valtokkal késziilt modelleknek
atlagosan hosszabb tanuldsi 1d6t mértem. Ezek koziil a linearis SVM betanitasa az
1ddigényesebb, azonban a Mann-Whitney proba alapjan nincs szignifikdns kiilonbség a
standardizalt vagy a nem standardizalt valtozokészlettel épiilt modellek tanulési ideje
kozott. A standardizalas elonyeinek kiaknézasaval a linedris SVM a modszer
Osszehasonlitas sordn egyes teljesitménymutatoknal javit és elérébb mozdul a rangsor
utolso helyrdl, azonban dsszeségében tovabbra is korlatozott képeségekkel rendelkezik a
fizetésképtelenség elorejelzésére.

A moddszercsoportok eredménye alapjdn az egylittes mddszercsaladba tartozo
eljarasok atlagosan jobban teljesitettek az adatokon, mint mas alkalmazott modszerek. Ez
annak kdszonhetd, hogy az egyiittes modszereknél tobb tanuld eljaras koveti egymast,
tovabba a dontési fa alapu moddszerek hatékonyan megragadjdk a nem linedris
Osszefliggéseket azaltal, hogy a bemeneti jellemzOket tobb részre felosztjak, és

mindeniken eldrejelzést végeznek. Az eredmények azt mutatjak, hogy az elény némileg
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mérséklodik a hosszabb tava eldrejelzés tekintetében, de az atlagos modellteljesitmény
igy is magasabb az egyéb mddszercsoporthoz viszonyitva.

Kiegészitend6, hogy a felsorakoztatott modszerek nem fedik le az Gsszes
potencialisan szoba johetd modszert a fizetésképtelenség eldrejelzésére, mindossze a
szakirodalmi alkalmazasban a legelterjedtebbeket. Ezek mellett szdmos mas, kivalod
teljesitményt ajanlé alternativ modszer szoba johet, azonban ezek érdemi alkalmazéséara
a dolgozat keretei hatart szabtak, ezért legfeljebb emlités szinten jelentek meg mas
fejezetekben.

Az egyiittes modszerek mindegyike javasolt a fizetésképtelenség kockéazatanak
értékeléséhez, amelyek koziil tobb teljesitménymutatot alapul véve kiemelhet6 a random
forest eljaras. Hozza kell tenni, hogy az alternativ modszerek kozé sorolt logisztikus
regresszio teljesitménye 1étjogosultsagot biztosit a modszernek. Legkevesebb benchmark
modszerként okvetlentiil ajanlott, kifejezetten ha figyelembe vessziik, hogy a felépitése
relativ egyszerli, a tanitasi ideje nagyon gyors ¢és az eredményei konnyen
interpretalhatoak. Mindezek alapjan az egyiittes modszerek magasabb eldrejelzd

pontossagara vonatkoz6 hipotézist elfogadom.
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7. Osszegzés

Tanulmanyom céljaként tlztem ki egy kellden széles, magyar vallalati
adatmintara épiild, altalanos érvényl fizetésképtelenséget elorejelz6 modellek felallitasat
és értékelését. A felépiilt modellek nem csak az elérejelz6 modszerek megértését
gazdagitjak, hanem akar a pénzintézeti- akar a kereskedelmi hitelmindsitések gyakorlati
alkalmazasa soran segitséget nytijthatnak. A vallalatok tulajdonosai, vezet6i és érdekeltjei
szamara szintén eszkoztar lehet a sajat- vagy partner vallalat fizetoképességének
felmérésére. A tovabbi célok kozt szerepelt a fizetésképtelenség eldrejelzés modszertani
kérdéseinek tisztdzasa valamint 0jitd jellegl eldrelépések megtétele, foként olyan
teriileten, ahol a szakirodalomban nincsenek egyértelmii utalasok vagy ellentmondasok
mutatkoznak. Nem utolso sorban pedig a gépi tanulas eszkoztaranak részletes bemutatasa,
gyakorlatba valo iltetése és hasznossaganak értelmezése volt a kutatds kozponti
fokuszaban.

A csddeldrejelzés szakirodalmaban nincs egy egységesen elfogadott elmélet, sem
egyetlen univerzalis fogalom a cs6d meghatarozasara. A tudomanyteriilet képvisel6i
azonosan ¢értelmezik a csdd fogalmat a véllalati fizetésképtelenség, a pénziigyi nehézség,
a fizetés elmulasztasa és a kudarc fogalmaval. Ez alapvetéen a kutatdsok céljat,
rendeltetését és eredményét érdemben nem befolyasolja, azonban a bizonyos fogalmak
kozti finom eltéréseket érdemes szem el6tt tartani. Ezért a tanulmany elsd részében a
fizetésképtelenség és csdd keretrendszerét ismertettem, amelyben értelmezni tudjuk az
eldrejelzés szempontjait, szerepét €s fontossagat.

Ezt kovetéen a tanulmany terjedelmesebb része, a szakirodalmi attekintés
kovetkezett. Ez idérendi sorrendben a csbdelérejelzés és fizetésképtelenséghez
kapcsolodo tanulményok mérfoldkoveit ismerteti a kezdetektdl a napjainkig. Mivel a
cséd- ¢€s fizetésképtelenség eldrejelzés egy nagyon gazdag és széles kutatasi teriilet,
szamos mellékaggal, ezért a témaban irt 6sszes tudomanyos iras ismertetése nem volt
célja a dolgozatnak, hatékonysagi és attekinthetdségi szempontbdl sem. Minddssze az
angol nyelven irt, magasan hivatkozott és jelentds hatdsu miivek keriiltek bemutatésra,
kiilonosen kiemelve az ujszeri médszertani megoldasokat és azok 1ényeges elemeit. A
témaban folytatott, magyar nyelven irt kutatasok jelentés részét ismertettem, amelyek
tapasztalataihoz kapcsolodva és eredményeibdl meritve épiilt a jelen dolgozat is.

A disszertacié harmadik fejezete a fizetésképtelenség modszereinek attekintését

adta, részletesen kifejtve a mesterséges intelligencia és azon beliil a gépi tanulas fejlett
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eszkoztarat. A klasszikus modszerek mellett, az SVM, a neuralis halo és a dontési fa
modszercsaladba tartozd bagging, boosting és random forest médszerek miikodését és
specifikacioit ismerhettiik meg, ravilagitva az eldnyokre és az esetleges hatranyokra.

A kovetkezokben Osszefoglalom a disszertacid soran elért eredményeket. A 24.

tablazat tartalmazza a megfogalmazott hipotéziseimet és az eredmények alapjan hozott

dontéseket.
24. tablazat: A vizsgalt hipotézisek
Jelolés Hipotézis Eredmény
A reprezentativ mintaval késziilt fizetésképtelenséget eldrejelz6 Elfogadva
H1 modell az azonos osztalylétszamt mintavétellel szemben
kisebb hatékonysagu eldrejelzésre képes a fizetésképtelenek
helyes besorolasi aranyat tekintve.
A tobb év adataibol épitett, fizetésképtelenséget elérejelzd Elutasitva
H2 modellek atlagosan magasabb elérejelzé teljesitményilick

egyéves eldrejelzési horizonton, mint az egyetlen iizleti év
adatain épiilt modellek.

A mezoszintll bemeneti adatok koziil lesznek olyanok, amelyek | Részben elfogadva
szignifikans hatassal vannak a fizetésképtelenségre, azonban a
hatasuk a pénziigyi mutatokkal szemben olyan kismérték,

H3 hogy a mezoszintli valtozokat tartalmazé eldérejelzé modellek
hasonl6 ardnyban képesek besorolni az egészséges és
fizetésképtelen vallalatokat, mint a kizardlag vallalati pénziigyi
adatokon alapul6 fizetésképtelenséget elorejelzé modellek.

A gépi tanulason alapulé egylittes (ensemble) modszerek Elfogadva
elérejelzési pontossaga szignifikansan magasabb, mint az
egyéb (logisztikus regresszid, SVM, neuralis hald) elbrejelzési
modszereké egy- €s tobbéves elérejelzési horizonton.

H4

Forras: sajat szerkesztés

A szakirodalomban a mintavétel vitajahoz jarul hozza a disszertacid elso
hipotézisének az elfogadasa. Gyakorlati okokbol és torténelmi hagyomanyokra
tdmaszkodva sokan az egyenld szdmossagui osztalyok kialakitasat szorgalmazzak. A
masik tdbor a fizetésképtelen és egészséges eloszlas alapjan reprezentativ mintat javasol,
de olyan is eléfordul, hogy egy tetszdleges aranyt hataroz meg a kutatd. Elemzésemben
ramutattam, hogy a valos fizetésképtelen és egészséges vallalati eloszlason alapul6
mintavétel nem hatékony a fizetésképtelenség eldrejelzésére, ehelyett az egyenld
osztalylétszamu mintavétel javasolhato, amely modszertani szempontbdl is eldny0s. Ez a
technika statisztikai szempontbol éppenséggel feliilreprezentalja a fizetésképteleneket, de
egyuttal elegendd fizetésképtelen megfigyelést is biztosit a modszereknek ahhoz, hogy
az egészségesek és a fizetésképtelenek jellemzbit meg tudja tanulni és ismeretlen

adatmintan is el tudja valasztani.
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Egy masik kihivasa az eldrejelzéseknek, hogy elegendé adat alljon a
rendelkezésre. A mésodik hipotézisemben azt fogalmaztam meg, hogy a tobb év pénziigyi
adataira ¢épiil0 modellek magasabb eldrejelz0 pontossadgot biztositanak a nagyobb
mennyiségli adatnak koszonhetéen, mint az egy év adatain nyugvo modellek. Ezt a
hipotézist azonban el kellett utasitanom, mivel azonos eredményeket tapasztaltam a
fizetésképtelenséget kozvetleniil megel6z6 egy év adatainak, valamint tobb dsszevont év
adatainak eldrejelzé teljesitményében. Javaslatom szerint a kutatok, mellézve a
tulsagosan tavoli adatok integralasat, a legfrissebb, legrelevansabb adatokra épitsenek
prediktiv modellt, amely igy hatékonyabb és relevansabb eredményeket biztosit.

A harmadik hipotézisem bizonyitasa soran igyekeztem meghatarozni, hogy a
vallalatok bels6 pénziigyi magyarazo valtozoitol eltérd, mezoszintii input valtozok milyen
mértékben novelik a modellek eldrejelzd erejét. Az eredmények pedig vegyes képet
adtak. Egyrész vannak olyan kiilsé tényezOk, amelyek magyardzzdk a
fizetésképtelenséget, példaul a munkanélkiiliségi rata, ezek azonban nem jarulnak hozza
az elorejelzé teljesitményhez a vallalati pénziigyi mutatok mellett. Az eredmény
magyarazatot ad arra, hogy a tdgabb miikddési kornyezet valtozoinak integraldsa a
fizetésképtelenséget elorejelzé modellekbe miért kevésbé gyakori a szakirodalomban.

A fejlett statisztikai technikak és gépi tanulasi algoritmusok alkalmazasaval
szamos modell 1étrejott, amelyek lehetdvé tették, hogy egy objektiv Osszehasonlitd
elemzést végezzek a modszerek tekintetében. A negyedik hipotézist igazoltam, amely
szerint az egyiittes (ensemble) osztalyoz6é modszerek szamos kiilonbdz6 adatbazison és
eldrejelzési horizonton, tobb teljesitménymutatdt figyelembe véve atlagosan jobban
teljesitettek, mint a viszonyitasi modszerek, koztiik az SVM, a neuronhald és a logisztikus
regresszid. Az egylittes metamodszerek koziil kiilon kiemelhetd a random forest eljarés a
fokozott teljesitményének koszonhetden.

Az otven figyelembe vett pénziigyi magyarazé valtozo koziil megkozelitdleg 10-
10 keriilt felhasznalasra modellenként. A bemeneti magyarazd valtozok szamanak
meghatarozasara nincs szabaly, azonban tobb szakirodalmat és elemzést alapul véve, az
5-15 kozotti tartomanyt javasoltam. A kivélasztott magyardzd valtozo koziil volt 3-4
olyan, amelyik stabilan majdnem mindenik elérejelz6 modellbe bekeriilt. A kkv-ra
Osszpontositd elemzéseknél ajanlott a vallalat miikodésének évét tényezoként bevonni,
emellett a likvid eszkdzok-, pénzeszkozok aranyanak vizsgalata, valamint az
eladosodottsagi mutatok figyelembevétele is indokolt a fizetésképtelenség altalanos

feltérképezésére.
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Tovéabbi eredménye a disszertdcionak, hogy a skdlazasra érzékeny modszerek
bemeneti értékeit célszerii standardizalasnak alavetni, ez kifejezetten a linearis
elvalasztast megvalositd SVM-re érvényes. Ugyanakkor a magyarazé valtozok
standardizalasaval atlagosan mérsékeltebb tanitasi id6 érhetd el, amelyet kiillonosképp
nem szoktak kiemelni a csddmodellek fejlesztésekor, azonban Iényeges tényezd. Vegyiik
figyelembe, hogy ha nagy mennyiségii adat mellett egy gépi tanulasi algoritmus napokig
vagy akar hetekig tanul, az egy hitelelbiralasnal kevésbé lesz hatékony az elvesztegetett
id6 tekintetében. A beérkezett adatok id6ben torténd elbrejelzésével optimalisabb
dontések hozhatok, amelyek mérsékelhetik a koltségeket. Nem utolsé sorban kutatoi
szempontbol a rovidebb tanulési iddtartam felgyorsitja a kisérletek litemét, lehetdséget
adva az ujszerli és innovativ megoldasoknak.

Hangsulyozni kell, hogy olyan alalanos érvényii el6rejelz6 modelleket ismertetek,
amelyek széles, tobbszoros adatmintan késziiltek, ezért az eredmények robusztusnak
mindsithetdek. A 75%-83%-0s atlagos osztalyozasi arany nem mondhat6 szokatlanul
magas értéknek, inkabb egy atlagos jo teljesitményként értelmezhetd. A mérsékelt
eldrejelzd pontossag abbol adodik, hogy az eredmények megbizhatosagara és a magyar
kkv-k szempontjabol az altalanosithatésagra torekedtem, amely kompromisszumokat
jelentett a teljesitmény tekintetében. Minden bizonnyal, jobban specifikalt, egy-egy
ipardgra finomhangolt modellek ennél magasabb osztalyozési eredményt érhetnek el. A
kovetkeztetéseim a fizetésképtelenség elérejelzésére vonatkozdan vontam le. Azonban az
eredmények tiikrében szamos modellépitési stratégia finomhangolhatd, a tapasztalati

eredmények akar mas témaju dichotom tipusu dontési mechanizmushoz is adaptalhatoak.

7.1 A tanulmany korlatai és uj kutatasi iranyok

A fizetésképtelenség kutatasnal az egyik sarkalatos pont az adatok elérhetdsége.
A jelen tanulmany kérdéseinek megvalaszolasahoz az elmult évtized adatait vettem
figyelembe. Ezzel egyiitt a legutolso megfigyelési periddusokat, ugy mint a 2018-2019
és a 2020-2021 iddszakot két évenként Osszevontan alkalmaztam, mivel nem allt
rendelkezésre megfeleld mennyiségii adat. Raadasul a legfrissebb adatok hianyaban, a
2021 utani évek vizsgalatat kénytelen voltam mell6zni. A big data koraban is vannak
olyan teriiletek, mint a fizetésképtelenség elérejelzése, ahol nehéz hozzaférni a nagy
mennyiségll €s jo mindségii adathoz.

A tanulmdny tobb modszert ismertet €s validal, amelyek jo eldrejelzési
teljesitményre képesek, azonban nem meriti ki az ezekben rejlé Gsszes kapacitasokat.
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Nem beszélve az alternativ modszerek és hibrid megoldasok tesztelésérdl. Az egyiittes
modszereknél példaul a dontési fa alaptanuld helyett meg lehetne fontolni a neuralis hélo
alkalmazasat. Meglepé eredménye a tanulmanynak, hogy a legnépszeriibb méodszerek
kozé sorolhatd neurdlis hald csupan mérsékelt teljesitményt ért el. Ennek fokozéasara a
legkorszerlibb mélytanulé neuronhalok specifikéldsa nyujthat megoldast, amelynek
végrehajtasa szintén javasolhatd késobbi kutatasok téméjanak.

A tanulmanyok tulnyom¢ tobbségében a fizetésképtelenség vagy csdd allapotat a
jogi eljarasok alapjan hatarozzédk meg. A jovObeni kutatasoknal javasolt a pénziigyi
lehetdségekhez mérten piaci mutatokon alapszik. Ez pedig hatékonyabb megoldést is
biztosithat olyan vallalatok esetén, amelyek a fizetésképtelenség sz¢lén allnak, de elleniik
még nem indult meg a jogi eljaras.

A modellek bemeneti adatat képz6 valtozok az éves jelentésbdl nyert pénziigyi
aranyszamok. Az éves jelentésekben a mérleg csak egy adott pillanatban, az iizleti év
végén érvényes értékeket mutatja, igy az adott évben az dllomanyok iddbeli alakuldsa
teljes mértékben ismeretlen. Tovabba az a kérdés is felmertilhet, hogy a kkv-k beszamoloi
mennyire megbizhatdak, lehetnek-e benne hibak, torzitdsok, amelyek a végso
kovetkeztetéseinket is elferditik. Ugyanakkor egyeldre csak ezekre timaszkodhatunk, a
pénziigyi mutatok kivaltasara nincs mas mod és gy latszik, hogy nem is érdemes példaul
kiils, mezoszintli valtozokkal helyettesiteni. A  kiilsé, mezoszinti valtozok
alkalmazaséaval a pénziigyi valtozoktol egy fokkal tavolabbi perspektivabol vizsgaltam a
vallalatok talélesét. Ettdl meg tavolabbi fokuszpont is elképzelhetd, amelyekre szintén
nincs kozvetlen hatasuk a vallalatoknak, ugyanakkor e kiilso jelenségek és tényezdk
erdteljesen befolyasolhatjak a vallalatok teljesitményét és pénziigyi egészségét. Ilyenek
példaul a makrogazdasagi események ¢és sokkok, szabalyzadsi valtozasok vagy
geopolitikai események.

Ajénlatos figyelembe venni a korlatozott szamitasi kapacitasokat is. A mai
modern szamitastechnikai eszkozok kivalo teljesitményre képesek, azonban szem el6tt
kell tartani, hogy a gépi tanulas algoritmusai rendkiviil iddigényesek lehetnek, és jelentds
eroforrast emésztenek fel. A tobb tizezres rekordok Osszetett gépi tanulasi folyamatokra
az otthoni vagy irodai hasznalatra kiadott szamitogépek kevésbé alkalmasak.

A tanulmény térbeli szempontbdl statikus, figyelmen kiviil hagyja a foldrajzi
elhelyezkedést a fizetésképtelenség tekintetében. Jovobeli kutatdsoknal megfontolandd

lehet a csoéd és fizetésképtelenség vizsgalatat térbeli alapokra helyezni, kisérletet tenni a
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foldrajzi tér hatdsinak bedgyazisira az elSrejelzé modellekbe. Erdemes lehet
megvizsgalni annak a lehetdségét, hogy a magyarazo6 valtozok hatasainak kisziirése utan
marad-e térbeli fliggdség a kozeli és tavoli elhelyezkedésii vallalatok kozott a gazdasagi-
tarsadalmi interakcioknak koszonhetden. Ilyen irdnyba torténtek mar sajat
kezdeményezésli eldrelépések, tdgabb perspektivaji elemzések segitségével, egyrészt
modszertani kifejtéssel a kozéppontban, masrészt a megsziinést vizsgalod rokon kutatasi
teriileten (Agoston, 2023; Agoston, 2024), azonban mikroszintli vizsgalatok még nem

késziiltek.
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F1. fiiggelék: Az azonos osztalylétszamu minta megoszlasa osztaly és

gazdasagi szektor szerint

2013 2014
Nemzetgazdasag Egészséges  Fizetésképtelen Nemzetgazdasag Egészséges  Fizetésképtelen
|l ®mIL =L 51V, ml mIL =L =1V,
2015 2016
Nemzetgazdasag Egészséges  Fizetésképtelen Nemzetgazdasag Egészséges  Fizetésképtelen
mlomlL =L =1V, ml mlL =L =1V,
2017 2018
Nemzetgazdasag Egészséges  Fizetésképtelen Nemzetgazdasag Egészséges  Fizetésképtelen
mlomlL =L mIv. mlomlL =L IV,
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2019

Nemzetgazdasag Egészséges  Fizetésképtelen

mlomlL =L =1V,

2021

Nemzetgazdasag Egészséges  Fizetésképtelen

mlomlL =L =1V,

2020

Nemzetgazdasag Egészséges  Fizetésképtelen

mlomlL =L =V,

Megjegyzés:

L.=Primer és szekunder szektor
IL.=Epitéipar

1II. = Kereskedelem és gépjarmiijavitas
1V. =Szolgaltatdasok szektora.

Forras: sajat szerkesztés
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F2. fiiggelék: Az empirikus kutatashoz kijelolt magyarazo valtozok

Jelolés Mutaté szamitasi médja Tipusa Mértékegység Megnevezés
Adodzas el6tti eredmény / jovedelmez6ségi mértékegység | Eszkdzaranyos
X1 | Osszes eszkoz nélkiili nyereség (ROA)
Adobzas el6tti eredmény / jovedelmezdségi mértékegység | Sajattéke aranyos
X2 | Sajat téke nélkiili megtériilés (ROE)
Adobzas el6tti eredmény / jovedelmezdségi mértékegység | Arbevétel aranyos
X3 | Ertékesités nettd arbevétele nélkiili nyereség (ROS)
Adozott eredmény / jovedelmez6ségi mértékegység | Arbevétel aranyos
X4 Ertékesités netto arbevétele nélkiili nyereség (ROS)
Ertékesités netto arbevétele / | jovedelmezdségi mértékegység | Forgo6tdke aranyos
X5 Netto forgotdke nélkiili arbevétel
Adozott eredmény / (Osszes | jovedelmezéségi mértékegység | Adozott eredmény
X6 eszkoz-Osszes kotelezettség) nélkdli ¢és nettd vagyon
aranya
Miikodési eredmény / Osszes | jovedelmezéségi mértékegység | Uzleti (iizemi)
X7 eszkoz nélkdili eredmény és Gsszes
eszkdz ardnya
Adozott eredmény / Osszes jovedelmezdségi mértékegység | Adozott eredmény
X8 eszkoz nélkiili és Osszes eszkoz
aranya
Miikddési eredmény / jovedelmezbségi mértékegység | Béraranyos
X9 | Személyi jellegii raforditasok nélkiili eredmény
Forgdeszkozok / Rovid likviditasi mértékegység | Likviditasi
X10 | lejarata kotelezettségek nélkiili altalanos rata
(Forgoeszkozok-Készletek) / | likviditasi mértékegység | Likviditasi
X11 | Rovid lejarata nélkdili gyorsrata
kotelezettségek
Pénzeszk6zok / Rovid likviditasi mértékegység | Pénzhanyad mutatd
X12 | lejarata kotelezettségek nélkiili
(Pénzeszk6zok+piacképes likviditasi mértékegység | Defensive interval
értékpapirok+nettd nélkiili ratio (No-credit
kovetelések) / [(Eves interval ratio). A
miikodési koltségek-nem napok szamat adja
X13 | készpénzjellegii meg ameddig a cég
raforditasok) / 365] a forgoeszkdzokon
kiviil mas
tékeforrast igénybe
venne.
Miikods toke / Osszes likviditasi mértékegység | Mikodo toke és
X14 | eszkoz nélkiili Osszes eszkoz
aranya
Miik3d§ toke / Ertékesités likviditasi mértékegység | Mikodo toke és
X15 | nett6 arbevétele nélkiili arbevétel ardnya
Miikods toke / (Osszes likviditasi mértékegység | Miikodo toke és
X16 | eszkdz-Osszes kitelezettség) nélkiili netté vagyon
aranya
Készletek / Miikddo toke likviditasi mértékegység | Forgbdtoke
X17 nélkiili lekotottsége
Osszes kotelezettség / Sajat eladosodottsagi mértékegység | Bonitas mutatd
X18 | t8ke nélkiili
Eredménytartalék / Osszes eladosodottsagi mértékegység | Eredménytartalék
X19 | eszkdz nélkdli aranya
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Sajat téke / Mérlegf6osszeg eladosodottsagi mértékegység | Sajat vagyon
X20 nélkiili aranya
Osszes kotelezettség / eladosodottsagi mértékegység | Osszes
Osszes eszkoz nélkiili kotelezettség és
X21 N Py
Osszes eszkoz
aranya
Rovid lejarata eladosodottsagi mértékegység | Rovid
X292 kotelezettségek / Osszes nélkiili kotelezettségek és
eszkoz Osszes eszkoz
aranya
Hosszu lejarata eladésodottsagi mértékegység | Hossz
X23 kotelezettségek / Osszes nélkiili kotelezettségek és
eszkoz Osszes eszkoz
aranya
(Osszes eszkoz-Osszes eladosodottsagi mértékegység | Nettd vagyon és
X24 | kotelezettség) / Osszes nélkiili Osszes eszkoz
eszkoz aranya
Osszes kotelezettségek / eladosodottsagi mértékegység | Osszes
(Osszes eszkoz-Osszes nélkiili kotelezettség és
X25 - . 5
kotelezettség) nettd vagyon
aranya
(Osszes eszkoz-Osszes eladésodottsagi mértékegység | Nettd vagyon és
X26 kotelezettség) / Osszes nélkdli Osszes
kotelezettség kotelezettség
aranya
Sajat téke / Befektetett eladdsodottsagi mértékegység | Befektetett
eszk6zok nélkdili eszk6zok sajat
X27 finanszirozasa
(masként fedezeti
mutatd)
Sajat toke / Osszes eladdsodottsagi mértékegység | Tartozasok
X28 | kotelezettség nélkiili lefedettsége
Pénziigyi raforditasok / eladosodottsagi mértékegység | Pénziigyi
Adozas elétti eredmény nélkiili raforditasok és
X29 RSP
adozas elotti
eredmény ardnya
Ertékesités netto hatékonysagi mértékegység | Eszkdzok forgasi
X30 | arbevétele/Osszes eszkdz nélkdli sebessége
(fordulatok szdma)
Ertékesités nettd arbevétele / | hatékonysagi mértékegység | Készletek forgasi
X31 Készletek nélkdli sebessége
(fordulatok szdma)
Ertékesités nettd arbevétele / | hatékonysagi mértékegység | Vevok forgasi
X32 | Kovetelések nélkdli sebessége
(fordulatok szdma)
Forgoeszkozok / Ertékesités | hatékonysagi mértékegység | Forgoeszkozok és
X33 | nett6 arbevétele nélkiili arbevétel ardnya
Készletek / Ertékesités netté | hatékonysagi mértékegység | Készletek és
X34 | arbevétele nélkiili arbevétel ardnya
(Forgoeszkozok-Készletek) / | hatékonysagi mértékegység | Likvid eszk6zok és
X35 | Ertékesités netto arbevétele nélkiili arbevétel ardnya
Forgoeszkdzok / Osszes eszkozszerkezeti/tokeszerkezeti | mértékegység | Forgdeszkozok
X36 eszkoz nélkdli aranya
Pénzeszkozok / eszkozszerkezeti/tokeszerkezeti | mértékegység | Pénzeszkdzok
X37 | Forgbeszkozok neélkiili aranya
Pénzeszkozok / Osszes eszkozszerkezeti/tOkeszerkezeti | mértékegység | Pénzeszk6zok és
X38 | eszkoz nélkiili Osszes eszkoz
aranya
(Forgoeszkozok-Készletek)/ | eszkozszerkezeti/tokeszerkezeti | mértékegység | Likvid eszk6zok
X39 Osszes eszkoz nélkiili aranya az 0sszes

eszk6zokon beliil
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Rovid lejarata eszkozszerkezeti/tOkeszerkezeti | mértékegység | Rovid lejarata
X40 | kotelezettségek / Osszes nélkiili kotelezettségek
kotelezettség aranya
Hosszu lejarata eszkozszerkezeti/tOkeszerkezeti | mértékegység | Hosszua lejarat
X41 | kotelezettségek / Osszes nélkiili kotelezettségek
kotelezettség aranya
Miikddési CF / Osszes cash flow mértékegység | Milkodési cash
eszkoz nélkiili flow és
X42 . -
mérlegfodsszeg
aranya
Miikodési CF / Osszes cash flow mértékegység | Miikodési cash
X43 | kotelezettség nélkiili flow és Osszes
tartozasok aranya
Miikodési CF / Ertékesités cash flow mértékegység | Miikodési cash
X44 | nettd arbevétele nélkiili flow és nettd
arbevétel aranya
Miikodeési CF / Rovid cash flow mértékegység | Miikddési cash
X45 | lejaratu kotelezettségek nélkiili flow és rovid tava
tartozasok aranya
Miikodési CF / Hosszl cash flow mértékegység | Miikodési cash
X46 lejarata tartozésok nélkdli flow és hosszl tavia
tartozasok aranya
In(Mérlegféosszeg) méret mértékegység | Eszkozallomany
X471 nélkdili természetes alapi
logaritmusa
In(Ertékesités arbevétele) méret mértékegység | Az arbevétel
X48 nélkiili természetes alapu
logaritmusa
Alkalmazottak atlagos egyéb 6 Az iizleti évben az
X49 | létszama alkalmazottak
atlagos létszama
Az évek szama a egyéb évek Az évek szama
X50 beszamoloig amidta egészre kerekitve
miikodik a vallalat lefele, a beszamolo
idépontjaig
Ertékesités netto arbevétele a | mezo millio Egy véllalatra juto
telepiilésen / Regisztralt Ft/vallalat arbevétel a
Y1 , . s
vallalatok szama a telepiilésen
telepiilésen
Nyilvantartott allaskeres6k mezo mértékegység | Munkanélkiiliségi
Y2 szama / Lakonépesség 15-64 nélkdli rata
évesek
(Bankfiok és mezo db/1000 fo Ezer fore jutd
v3 takarékszovetkezeti fiok bankfiok és
Osszesen / Lakonépesség) * takarékszovetkezeti
1000 fiok a telepiilésen
Helyi 6nkormanyzatok mezo ezer Ft/fo Egy fore juto helyi
Y4 bevételei helyi adobol / adobevételek
Lakénépesség
Budapest elérési ideje mezo perc A fovaros kozuti
Y5 kozuton, a leggyorsabb uton tavolsaga percben
kifejezve
Legkozelebbi gyorsforgalmi | mezo km A legkozelebbi
Y6 csomdpont tavolsaga a gyorsforgalmi ut
legrovidebb kozuton tavolsaga kdzaton
Telepiilés jogallasa dummy mezo mértékegység | Varosi és kozségi
Y7 (1=varos, 0=kozség) nélkdli telepiilés

azonositasa

Forras: sajat szerkesztés
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F3. fiiggelék: A reprezentativ mintan épitett modellek paraméterei

Médszerek Paraméterek
Tanul6 minta: 2013 Tanul6 minta: 2014
Logit 1 1
P(y_l)_1+e‘z P(y_l)_1+e‘z
ahol Z = -1,98-0,06X3-0,003X9- ahol Z = -0,37-1,25X8-0,05X20+0X32-
0,03X15+0,28X21+0X28- 2,27X37+1,36X39-0,25X48-0,07X50
2,21X37+1,49X39-0,19X48-0,04X50
Megjegyzés:
Megjegyzés: A félkovérrel jelolt valtozo szignifikans
A félkovérrel jelolt valtozo szignifikans 0,01 szignifikancia szinten.
0,01 szignifikancia szinten. Az aladhtizassal jel6lt valtozo szignifikans
Az aldhtizassal jel6lt valtozo szignifikans 0,05 szignifikancia szinten.
0,05 szignifikancia szinten.
Nagelkerke R?=25,8%
Nagelkerke R?=15,1%
SVM Kernel: linearis Kernel: linearis
Linearis Biintet6 paraméter (C): 0,053 Biintet6 paraméter (C): 0,0085
SVM RBF Kernel: Gaussi radialis bazisfiiggvény Kernel: Gaussi radialis bazisfiiggvény
Biintet6 paraméter (C): 5,54 Biintet6 paraméter (C): 0,0061
Kernel paraméter (y): 792,74 Kernel paraméter (y): 994,36
Neuralis Rejtett rétegek szama: 2 Rejtett rétegek szama: 3
halo Csomopontok szama a rejtett rétegben: 4-22 | Csomopontok szama a rejtett rétegben: 7-68-
Futasszam: 1000 65
Fiiggvényforma: koztes rétegben Relu, Futasszam: 1000
kimeneti rétegben sigmoid Figgvényforma: koztes rétegben Tanh,
Lambda: 3,56 kimeneti rétegben sigmoid
Lambda: 4,14
Bagging Elagazasi csomopontok: 84 Elagazasi csomopontok: 92
Dontési fak szama: 500 Dontési fak szama: 119
Random Elagazasi csomopontok: 234 Elagazasi csomopontok: 798
Forest Dontési fak szama: 236 Dontési fak szama: 146
Véletlenszeriien kivalasztott fiiggetlen Véletlenszeriien kivalasztott fiiggetlen
valtozok szama: 3 valtozok szama: 3
Adaboost Elagazasi csomopontok: 13 Elagazasi csomdpontok: 36
Dontési fak szama: 10 Dontési fak szama: 146
Tanulasi rata: 0,07 Tanulasi rata: 0,02
Tanul6é minta: 2015 Tanul6 minta: 2016
Logit 1 1
P(y_l)_1+e‘z P(y_l)_1+e‘z
ahol Z = -4,01-0,55X7- ahol Z=-1,17-0,72X7-0,02X9-1,35X37-
0,31X14+0,18X23+0X32- 0,2X48-0,05X50
1,77X37+1,59X39-0,04X50
Megjegyzés:
Megjegyzés: A félkovérrel jelolt valtozo szignifikans
A félkovérrel jelolt valtozo szignifikans 0,01 szignifikancia szinten.
0,01 szignifikancia szinten. Az alahtizassal jelolt valtozo szignifikans
Az alahtzassal jeldlt valtozo szignifikans 0,05 szignifikancia szinten.
0,05 szignifikancia szinten.
Nagelkerke R?=16,8%
Nagelkerke R?=20,6%
SVM Kernel: linearis Kernel: linearis
Lineéris Biintetd paraméter (C): 0,012 Biintetd paraméter (C): 0,0012
SVM RBF Kernel: Gaussi radialis bazisfiiggvény Kernel: Gaussi radialis bazisfliiggvény

Biintetd paraméter (C): 0,0106

Biintetd paraméter (C): 994,27
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Kernel paraméter (y): 0,053

Kernel paraméter (y): 640,90

Neuralis Rejtett rétegek szama: 3 Rejtett rétegek szama: 2
halo Csomopontok szama a rejtett rétegben: 1-1-1 | Csomodpontok szama a rejtett rétegben: 66-
Futasszam: 1000 22
Fiiggvényforma: koztes rétegben Relu, Futasszam: 1000
kimeneti rétegben sigmoid Fiiggvényforma: koztes rétegben Relu,
Lambda: 2,28e° kimeneti rétegben softmax
Lambda: 0,00017
Bagging Elagazasi csomopontok: 15 Elagazasi csomopontok: 8
Dontési fak szama: 66 Dontési fak szama: 123
Random Elagazasi csomopontok: 132 Elagazasi csomopontok: 12
Forest Dontési fak szama: 107 Dontési fak szama: 11
Véletlenszertien kivalasztott fiiggetlen Véletlenszeriien kivalasztott fiiggetlen
valtozok szdma: 1 valtozok szdma: 4
Adaboost Elagazasi csomopontok: 20 Elagazasi csomépontok: 10

Dontési fak szama: 31
Tanulasi rata: 0,05

Dontési fak szama: 39
Tanulasi rata: 0,02

Forras: sajat szerkesztés
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F4. fiiggelék: Az azonos osztalylétszamu mintan épitett modellek

paraméterei

Modszerek |

Paraméterek

A-panel: Modellek 2013-16/ 2016-ig

Tanulé minta: 2013 Tanulé minta: 2014
Logit 1 1
P(y_l)_1+e‘z P(y_l)_1+e‘z
ahol Z = 1,26-0,41X3-0,20X9- ahol Z = 3,05-1,36X8+0,001X10-
0,081X15+0,43X21+0X28- 0,005X15+0,05X19+0,38X23-0,56X26-
1,82X37+1,21X39-0,17X48-0,04X50 0,89X38-1,44X41-0,20X48-0,03X50
Megjegyzés: Megjegyzés:
A félkovérrel jelolt valtozo szignifikans A félkovérrel jelolt valtozo szignifikans
0,01 szignifikancia szinten. 0,01 szignifikancia szinten.
Az alahuzassal jelolt valtozo szignifikans Az alahtizassal jeldlt valtozo szignifikans
0,05 szignifikancia szinten. 0,05 szignifikancia szinten.
Nagelkerke R?=37,7% Nagelkerke R?=47,7%
SVM Kernel: linearis Kernel: linearis
Linearis Biintet6 paraméter (C): 1,33 Biinteto paraméter (C): 0,41
SVM RBF Kernel: Gaussi radialis bazisfiiggvény Kernel: Gaussi radialis bazisfiiggvény
Biintet6 paraméter (C): 41,54 Biintet6 paraméter (C): 757,42
Kernel paraméter (y): 15,75 Kernel paraméter (y): 129,86
Neuralis Rejtett rétegek szama: 1 Rejtett rétegek szama: 1
halo Csomopontok szama a rejtett rétegben: 230 Csomopontok szama a rejtett rétegben: 1
Futasszam: 1000 Futasszam: 1000
Fuggvényforma: koztes rétegben sigmoid, Fuggvényforma: koztes rétegben Tanh,
kimeneti rétegben softmax kimeneti rétegben softmax
Lambda: 0,032 Lambda: 0,00012
Bagging Elagazasi csomopontok: 31 Elagazasi csomopontok: 8
Dontési fak szama: 497 Dontési fak szama: 75
Random Elagazasi csomopontok: 826 Elagazasi csomopontok: 33
Forest Dontési fak szama: 168 Dontési fak szama: 10
Véletlenszeriien kivalasztott fiiggetlen Véletlenszeriien kivalasztott fiiggetlen
valtozok szdma: 1 valtozok szdma: 2
Adaboost Elagazasi csomopontok: 6 Elagazasi csomopontok: 48
Dontési fak szama: 340 Dontési fak szama: 212
Tanulasi rata: 0,01 Tanulasi rata: 0,12
Tanulé minta: 2015 Tanul6 minta: 2016
Logit
P(y_l)_1+e‘z P(y_l)_1+e‘z
ahol Z=-1,32-0,27X3-1,18X7- ahol Z=0,02-0,284X9-0,02X17+0,18X19-
1,23X14+0,31X23+0,003X28- 1,62X24+0X27-0,08X28-0,11X30-
0,25X30+0X32+0,56X34- 0,99X37+2,26X39-0,05X50
1,05X37+2,56X39+0,07X47-0,06X50
Megjegyzés:
Megjegyzés: A félkovérrel jelolt valtozo szignifikans
A félkovérrel jelolt valtozo szignifikans 0,01 szignifikancia szinten.
0,01 szignifikancia szinten. Az alahtizassal jelolt valtozo szignifikans
Az alahtuizassal jelolt valtozo szignifikans 0,05 szignifikancia szinten.
0,05 szignifikancia szinten.
Nagelkerke R?=32,4%
Nagelkerke R?>=51,7%
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SVM

Kernel: linearis

Kernel: linearis

Linearis Biintet6 paraméter (C): 0,055 Biintetd paraméter (C): 3,68

SVM RBF Kernel: Gaussi radialis bazisfiiggvény Kernel: Gaussi radialis bazisfiiggvény
Biintetd paraméter (C): 264,17 Biintetd paraméter (C): 512,23
Kernel paraméter (y): 103,32 Kernel paraméter (y): 82,23

Neuralis Rejtett rétegek szama: 2 Rejtett rétegek szama: 1

halo Csomopontok szama a rejtett rétegben: 14-2 | Csomdpontok szama a rejtett rétegben: 84
Futasszam: 1000 Futasszam: 1000
Fliggvényforma: koztes rétegben Tanh, Fiiggvényforma: koztes rétegben sigmoid,
kimeneti rétegben softmax kimeneti rétegben softmax
Lambda: 5,65e® Lambda: 8,65 e

Bagging Elagazasi csomopontok: 737 Elagazasi csomopontok: 53
Dontési fak szama: 482 Dontési fak szdma: 240

Random Elagazasi csomopontok: 228 Elagazasi csomdpontok: 183

Forest Dontési fak szama: 382 Dontési fak szama: 496
Véletlenszeriien kivalasztott fiiggetlen Véletlenszertien kivalasztott fiiggetlen
valtozok szdma: 6 valtozok szdma: 1

Adaboost Elagazasi csomopontok: 10 Elagazasi csomopontok: 7

Dontési fak szama: 236
Tanulasi rata: 0,02

Dontési fak szama: 34
Tanulasi rata: 0,41

B-panel: Modellek 2017-#5/ 2019-ig

Tanulé minta: 2017

Tanulé minta: 2018-2019

Logit 1 1
P(y_l)_1+e‘z P(y_l)_1+e‘z

ahol Z= -0.58-1,88X1-0,92X14+0X32- ahol Z= 0.50-9,39X1+0,008X9-2,69X23-
1,53X37+2,47X39-0,07X50 5,14X37+2,14X39+1,86X41-0,06X50
Megjegyzés: Megjegyzés:
A félkovérrel jelolt valtozo szignifikans A félkovérrel jelolt valtozo szignifikans
0,01 szignifikancia szinten. 0,01 szignifikancia szinten.
Az alahtizassal jelolt valtozo szignifikans Az aldhuzassal jeldlt valtozo szignifikans
0,05 szignifikancia szinten. 0,05 szignifikancia szinten.
Nagelkerke R?=49,3% Nagelkerke R?=66,2%

SVM Kernel: linearis Kernel: linearis

Linearis Biintet6 paraméter (C): 0,519 Biintet6 paraméter (C): 2,42

SVM RBF Kernel: Gaussi radialis bazisfiiggvény Kernel: Gaussi radialis bazisfliiggvény
Biintet6 paraméter (C): 925,78 Biintet6 paraméter (C): 987,01
Kernel paraméter (y): 50,83 Kernel paraméter (y): 22,92

Neuralis Rejtett rétegek szama: 3 Rejtett rétegek szama: 2

halo Csomopontok szama a rejtett rétegben: 11-1- | Csomdpontok szama a rejtett rétegben: 127-
4 111
Futasszam: 1000 Futasszam: 1000
Fiiggvényforma: koztes rétegben sigmoid, Figgvényforma: koztes rétegben Tanh,
kimeneti rétegben softmax kimeneti rétegben softmax
Lambda: 1,28 Lambda: 3,60e®

Bagging Elagazasi csomopontok: 8 Elagazasi csomopontok: 18
Dontési fak szama: 10 Dontési fak szama: 10

Random Elagazasi csomopontok: 54 Elagazasi csomopontok: 12

Forest Dontési fak szama: 170 Dontési fak szama: 11
Véletlenszertien kivalasztott fiiggetlen Véletlenszeriien kivalasztott fiiggetlen
valtozdk szdma: 1 valtozdk szdma: 7

Adaboost Elagazasi csomopontok: 2 Elagazasi csomopontok: 21

Dontési fak szama: 56
Tanulasi rata: 0,51

Dontési fak szama: 33
Tanulasi rata: 0,001

Forras: sajat szerkesztés
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F5. fiiggelék: A reprezentativ és azonos osztalylétszamu mintaval

késziilt modellek bemeneti valtozoi

Modell | Jelblés Reprezentativ Jelolés Az0nos
2013 Adozés eldtti eredmény/Ertékesités X3 Adozés eldtti eredmény/Ertékesités
X3 netto arbevétele nettd arbevétele
Miikodési eredmény/Személyi X9 Miikodési eredmény/Személyi
X9 jellegii raforditasok jellegi raforditasok
Miikdd§ t8ke/Ertékesités nettd X15 Miikdd§ t8ke/Ertékesités nettd
X15 arbevétele arbevétele
X21 Osszes kotelezettség/Osszes eszkoz | X21 Osszes kotelezettség/Osszes eszkoz
X28 Sajat toke/Osszes kotelezettség X28 Sajat toke/Osszes kotelezettség
X37 Pénzeszkdzok/Forgoeszkdzok X37 Pénzeszkdzok/Forgdeszkdzok
(Forgbeszkozok-Készletek)/Osszes X39 (Forgdeszkozok-Készletek)/Osszes
X39 eszkdz eszkoz
X48 In(Ertékesités arbevétele) X48 In(Ertékesités arbevétele)
Az évek szama a beszamoloig X50 Az évek szama a beszamoloig
X50 amiota miikodik a vallalat amiota miikddik a vallalat
2014 | X8 Adoézott eredmény/Osszes eszkdz X8 Adoézott eredmény/Osszes eszkdz
X20 Sajat toke/Mérlegf6osszeg X10 Forgoeszkozok/Rovid lejarata
kotelezettségek
X32 Ertékesités nettd %15 Miikddd t8ke/Ertékesités nettd
arbevétele/Kovetelések arbevétele
X37 Pénzeszkdzok/Forgoeszkdzok X19 Eredménytartalék/Osszes eszkoz
X39 (Forgbeszkozok-Készletek)/Osszes X23 Hosszu lejarata
eszkoz kotelezettségek/Osszes eszkoz
X48 In(Ertékesités arbevétele) X26 (Osszes eszkéz:(")sszes
kotelezettség)/Osszes kotelezettség
X50 Az évek szama a beszamoloig Pénzeszkozok/Osszes eszkdz
. P . X38
amiota miikodik a vallalat
Hosszu lejarata
X41 kotelezettségek/Osszes
kotelezettség
X48 In(Ertékesités arbevétele)
X50 Az 'évek széma} a beszamoloig
amiota miikodik a vallalat
2015 X7 Miikdési eredmény/Osszes eszkoz X3 Adozas elbtti eredmény/Ertékesités
nett6 arbevétele
X14 Miikddd toke/Osszes eszkdz X7 Miikodési eredmény/Osszes eszkdz
X23 Hosszi lejarata X14 Miik6dd toke/Osszes eszkdz
kotelezettségek/Osszes eszkoz
X32 Ertékesités netto X923 Hosszi lejarata
arbevétele/Kovetelések kotelezettségek/Osszes eszkoz
X37 Pénzeszk6zok/Forgoeszkozok X28 Sajat tdke/Osszes kotelezettség
X39 (Forgbeszkozok-Készletek)/Osszes %30 Ertékesités nett6 arbevétele/Osszes
eszkoz eszkoz
X50 Az évek szama a beszamoloig X32 Ertékesités netto
amiota mikddik a véllalat arbevétele/Kovetelések
X34 Ifészls:tek/Ertékesités netto
arbevétele
X37 Pénzeszkdzok/Forgdeszkozok
%39 (Forgoeszkozok-Készletek)/Osszes
eszkoz
X47 In(Osszes eszkéz)
X50 Az évek szama a beszamoloig

amiota mukodik a vallalat
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2016

X7

Miikodési eredmény/Osszes eszkdz

Miikodési eredmény/Személyi

X9 jellegii raforditasok
X9 Miikddési eredmény/Személyi Készletek/Miikddo toke
. e s X17
jellegii raforditdsok
X37 Pénzeszkdzok/Forgoeszkdzok X19 Eredménytartalék/Osszes eszkdz
X48 In(Ertékesités arbevétele) %24 (Osszes eszkdz-Osszes
kotelezettség)/Osszes eszkdz
X50 Az évek szama a beszamoloig Sajat toke/Befektetett eszkdzok
s 1w 1 , X27
amiota miikodik a vallalat
X28 Sajat toke/Osszes kotelezettség
Ertékesités netto arbevétele/Osszes
X30 N
eszkdz
X37 Pénzeszkdzok/Forgdeszkdzok
(Forgbeszkozok-Készletek)/Osszes
X39 "
eszkdz
X50 Az évek szama a beszamoloig

amiota mikodik a vallalat

Forras: sajat szerkesztés
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F6. fiiggelék: A tobb év adatain épitett modellek paraméterei

Médszerek Paraméterek
Tanul6 minta: 2013-2014 Tanul6 minta: 2013-2015
Logit 1 1
P(y_l)_1+e‘z P(y_l)_1+e‘z
ahol Z=-0.07-1,08X1-0,37X3- ahol Z= -0,45-0,29X1-0,2X9+0,001X13-
0,14X9+0,001X13-0,10X19+0,80X23- 0,07X19+0,98X22-0,08X30-0,05X50
0,04X30+0,03X33-1,49X37+1,1X39-
0,07X50 Megjegyzés:
A félkovérrel jelolt valtozo szignifikans
Megjegyzés: 0,01 szignifikancia szinten.
A félkovérrel jelolt valtozo szignifikans Az aldhuzassal jeldlt valtozo szignifikans
0,01 szignifikancia szinten. 0,05 szignifikancia szinten.
Az alahuzassal jelolt valtozo szignifikans
0,05 szignifikancia szinten. Nagelkerke R?=37,5%
Nagelkerke R?=38,9%
SVM Kernel: linearis Kernel: linearis
Linearis Biintet6 paraméter (C): 2,99 Biintet6 paraméter (C): 0,21
SVM RBF Kernel: Gaussi radialis bazisfiiggvény Kernel: Gaussi radialis bazisfiiggvény
Biintet6 paraméter (C): 990,39 Biintet6 paraméter (C): 3,76
Kernel paraméter (y): 108,97 Kernel paraméter (y): 5,17
Neuralis Rejtett rétegek szama: 1 Rejtett rétegek szama: 2
halo Csomopontok szama a rejtett rétegben: 277 Csomopontok szama a rejtett rétegben: 284-
Futasszam: 1000 275
Fiiggvényforma: koztes rétegben sigmoid, Futasszam: 1000
kimeneti rétegben softmax Figgvényforma: koztes rétegben sigmoid,
Lambda: 2,25e> kimeneti rétegben softmax
Lambda: 2,99
Bagging Elagazasi csomopontok: 42 Elagazasi csomopontok: 227
Dontési fak szama: 86 Dontési fak szama: 172
Random Elagazasi csomopontok: 2052 Elagazasi csomopontok: 1289
Forest Dontési fak szama: 301 Dontési fak szama: 241
Véletlenszeriien kivalasztott fiiggetlen Véletlenszeriien kivalasztott fiiggetlen
valtozok szama: 1 valtozok szama: 2
Adaboost Elagazasi csomopontok: 3 Elagazasi csomopontok: 13
Dontési fak szama: 16 Dontési fak szama: 15
Tanulasi rata: 0,54 Tanulasi rata: 0,30
Tanul6 minta: 2013-2016 Tanul6é minta: 2013-2017
Logit 1 1
P(y_l)_1+e‘z P(y_l)_1+e‘z
ahol Z=-1,14-0,53X1-0,21X9- ahol Z=1,83-0,75X1-0,14X9+0X10-
0,57X19+0,03X33- 0,63X24-1,53X37+1,42X39-0,18X48-
1,29X37+1,29X39+0,09X47-0,06X50 0,04X50
Megjegyzés: Megjegyzés:
A félkovérrel jelolt valtozd szignifikans A félkovérrel jelolt valtozo szignifikans
0,01 szignifikancia szinten. 0,01 szignifikancia szinten.
Az alahuizassal jelolt valtozo szignifikans Az alahtizassal jelolt valtozo szignifikans
0,05 szignifikancia szinten. 0,05 szignifikancia szinten.
Nagelkerke R?=35,9% Nagelkerke R?=43,2%
SVM Kernel: linearis Kernel: linearis
Lineéris Biintetd paraméter (C): 0,53 Biinteté paraméter (C): 0,80
SVM RBF Kernel: Gaussi radialis bazisfiiggvény Kernel: Gaussi radialis bazisfliiggvény
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Biintet6 paraméter (C): 483,13
Kernel paraméter (y): 18,01

Biintet6 paraméter (C): 51,44
Kernel paraméter (y): 8,54

Neuralis
halo

Rejtett rétegek szama: 1

Csomopontok szama a rejtett rétegben: 8
Futasszam: 1000

Fliggvényforma: koztes rétegben Tanh,
kimeneti rétegben softmax

Lambda: 4,82e”

Rejtett rétegek szama: 2

Csomopontok szama a rejtett rétegben: 295-
262

Futasszam: 1000

Fiiggvényforma: koztes rétegben Tanh,
kimeneti rétegben softmax

Lambda: 4,32 e®

Bagging

Elagazasi csomopontok: 1147
Dontési fak szama: 499

Elagazasi csomopontok: 130
Dontési fak szdma: 496

Random
Forest

Elagazasi csomopontok: 3554
Dontési fak szama: 406
Véletlenszertien kivalasztott fiiggetlen
valtozok szdma: 1

Elagazasi csomopontok: 83

Dontési fak szama: 182
Véletlenszeriien kivalasztott fiiggetlen
valtozok szdma: 8

Adaboost

Elagazasi csomopontok: 24
Dontési fak szama: 249
Tanulasi rata: 0,47

Elagazasi csomopontok: 56
Dontési fak szama: 41
Tanulasi rata: 0,07

Tanulé minta: 2013-2019

Logit

1
P(y=1)=1+e‘z

ahol Z=1,89-1,60X1+0,85X23-
1,82X37+1,46X39-0,2X48-0,04X50

Megjegyzés:

A félkovérrel jelolt valtozo szignifikans
0,01 szignifikancia szinten.

Az aldhtizassal jelolt valtozo szignifikans
0,05 szignifikancia szinten.

Nagelkerke R?=38,8%

SVM
Linearis

Kernel: linearis
Biintet6 paraméter (C): 2,44

SVM RBF

Kernel: Gaussi radialis bazisfiiggvény
Biintet6 paraméter (C): 962,09
Kernel paraméter (y): 9,92

Neuralis
halo

Rejtett rétegek szama: 3

Csomopontok szama a rejtett rétegben: 7-68-
65

Futasszam: 1000

Fiiggvényforma: koztes rétegben Tanh,
kimeneti rétegben softmax

Lambda: 1,34e”®

Bagging

Elagazasi csomopontok: 113
Dontési fak szama: 492

Random
Forest

Elagazasi csomopontok: 114

Dontési fak szama: 220
Véletlenszertiien kivalasztott fiiggetlen
valtozok szdma: 2

Adaboost

Elagazasi csomopontok: 2
Dontési fak szama: 498
Tanulasi rata: 0,98

Forras: sajat szerkesztés
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F7. fiiggelék: A tobbéves és egy év adatain épitett modellek osztalyozasi

pontossagainak trendje a kiilonb6zo tesztmintakon

Egészségesek helyes Fizetésképtelenek helyes Teljes helyes osztalyozasi
osztalyozasi ardnya osztalyozasi ardnya arany
1 1 1
0,95 0,9 0,9
0,9 0,8 0.8
0,85 0,7
08 0,6 0.7
0,75 0,5 0,6
0,7 0,4 0,5
Lo [{e] N~ ()] — n [{e] ~ (o] — Lo (o] ~ ()] —
- - - — N - - - — N — i — — N
S 88 & & S 8 8 3 ¢ S 8 8 3 ¢
o o o o o o
N N N N N N
Logit Logit Logit
! /—/_ 1 !
08 09 09
0,6 08 0,8
4 071 7
0, 0.6 0,
0,2 05 0,6
0 0,4 0,5
n (o] ~ (o] — Lo [{e] ~ (o] — Yol (o] ~ ()] —
— — i i N — D) i — N — i i — N
S 8 R & 9 S 8 | 9 g 8« & & % g
o o o o o o
N N N N N N
SVM linear SVM linear SVM linear
1 1 1
0,95 0,9 0,9
0,9 0,8 08
0,85 0,7 et ~
08 0,6 0.7
0,75 0,5 0,6
0,7 0,4 0,5
Yo} © M~ (o)} — Yo} © ~ (2] — Yo} © ~ (o)} —
- - — — N — i — i N - i i — N
S R R a & S 8 8 & & S 8 8 & 3§
o o o o o o
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SVM RBF SVM RBF SVM RBF
1 1 1
0,95 0.9 09
0,9 0,8 08
0,85 0,7
08 0,6 0.7
0,75 0,5 0,6
0,7 0,4 0,5
Yo} © N~ (o] — Ln [{e] ~ (o] — Te] ©o N~ (o7} —
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1 1 1
0,95 0.9 0,9
0,9 0,8 0,8 M
0,85 0,7
08 0,6 0.7
0,75 0,5 0,6
0,7 04 05
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Bagging Bagging Bagging
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Random Forest Random Forest Random Forest
1 1 1
0,95 09 09
0,9 0,8 08
0,85 0,7
08 0,6 0.7
0,75 0,5 0,6
0,7 04 0,5

2015
2016
2017
2018-19
2020-21

Adaboost

e T5bbéves tanulo minta

2015
2016
2017
2018-19
2020-21

Adaboost

=== FEgyéves tanulo minta

2015
2016
2017
2018-19
2020-21

Adaboost

Forrds: sajdt szerkesztés
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F8. fiiggelék: A mezoszintii adatokon épitett modellek paraméterei

Modszerek Paraméterek
Tanulé minta: 2013 Tanul6 minta: 2014
Logit 1 1
P(y_l)_1+e‘z P(y_l)_1+e‘z
ahol Z = 0,49-0,39X3-0,20X9- ahol Z = 1,57-1,32X8+0,00X10-0,03X15-
0,08X15+0,42X21+0X28- 0,02X19+0,57X23+0,00X26-1,45X38-
1,87X37+1,26X39-0,17X48-0,04X50- 0,00X41-0,17X48-0,06X50-
0,00Y1+16,75Y2-0,15Y3+0,19Y7 0,00Y1+11,84Y2+0,012Y3+0,02Y7
Megjegyzés: Megjegyzés:
A félkovérrel jelolt valtozo szignifikans A félkovérrel jelolt valtozo szignifikans
0,01 szignifikancia szinten. 0,01 szignifikancia szinten.
Az alahuizassal jelolt valtozo szignifikans Az alahtizassal jelolt valtozo szignifikans
0,05 szignifikancia szinten. 0,05 szignifikancia szinten.
Nagelkerke R?=40,0% Nagelkerke R?=34,0%
SVM Kernel: linearis Kernel: linearis
Linearis Biintet6 paraméter (C): 999,99 Biintet6 paraméter (C): 96,26
SVM RBF Kernel: Gaussi radialis bazisfiiggvény Kernel: Gaussi radialis bazisfiiggvény
Biintetd paraméter (C): 981,29 Biintetd paraméter (C): 988,67
Kernel paraméter (y): 55,84 Kernel paraméter (y): 49,59
Neuralis Rejtett rétegek szama: 1 Rejtett rétegek szama: 2
halo Csomopontok szama a rejtett rétegben: 55 Csomopontok szama a rejtett rétegben: 5-32
Futasszam: 1000 Futasszam: 1000
Fiiggvényforma: koztes rétegben sigmoid, Figgvényforma: koztes rétegben sigmoid,
kimeneti rétegben softmax kimeneti rétegben softmax
Lambda: 3,92e” Lambda: 5,25e”
Bagging Elagazasi csomopontok: 46 Elagazasi csomopontok: 1027
Dontési fak szama: 148 Dontési fak szama: 131
Random Elagazasi csomopontok: 430 Elagazasi csomopontok: 17
Forest Dontési fak szama: 184 Dontési fak szama: 10
Véletlenszeriien kivalasztott fiiggetlen Véletlenszeriien kivalasztott fiiggetlen
valtozok szama: 1 valtozok szama: 12
Adaboost Elagazasi csomopontok: 4 Elagazasi csomopontok: 18
Dontési fak szama: 361 Dontési fak szama: 338
Tanulasi rata: 0,19 Tanulasi rata: 0,24
Tanulé minta: 2015 Tanul6 minta: 2016
Logit 1 1
P(y_l)_1+e‘z P(y_l)_1+e‘z
ahol Z=-2,14-0,30X3-1,18X7- ahol Z= -0,36-0,28X9-0,02X17+0,18X19-
1,25X14+0,31X23+0,003X28- 1,62X24+0,00X27-0,08X28-0,09X30-
0,25X30+0,00X32+0,62X34- 1,05X37+2,29X39-0,05X50-
1,06X37+2,66X39+0,09X47-0,06X50- 0,00Y1+9,56Y2+0,15Y3-0,02Y7
0,000004Y1+6,99Y2+0,62Y3+0,33Y7
Megjegyzés:
Megjegyzés: A félkovérrel jelolt valtozo szignifikans
A félkovérrel jelolt valtozo szignifikans 0,01 szignifikancia szinten.
0,01 szignifikancia szinten. Az alahtizassal jelolt valtozo szignifikans
Az alahuizassal jelolt valtozo szignifikans 0,05 szignifikancia szinten.
0,05 szignifikancia szinten.
Nagelkerke R?=48,2%
Nagelkerke R?=53,0%
SVM Kernel: linearis Kernel: linearis
Lineéris Biintetd paraméter (C): 198,84 Biintetd paraméter (C): 0,23
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SVM RBF

Kernel: Gaussi radialis bazisfiiggvény
Biintet6 paraméter (C): 983,90
Kernel paraméter (y): 61,31

Kernel: Gaussi radialis bazisfiiggvény
Biintet6 paraméter (C): 810,16
Kernel paraméter (y): 97,60

Neuralis
halo

Rejtett rétegek szama: 2

Csomopontok szama a rejtett rétegben: 71-2
Futasszam: 1000

Fuggvényforma: koztes rétegben sigmoid,
kimeneti rétegben softmax

Lambda: 8,51e”’

Rejtett rétegek szama: 2

Csomopontok szama a rejtett rétegben: 1-6
Futasszam: 1000

Figgvényforma: koztes rétegben sigmoid,
kimeneti rétegben softmax

Lambda: 0,00026

Bagging

Elagazasi csomopontok: 808
Dontési fak szdma: 115

Elagazasi csomopontok: 83
Dontési fak szdma: 495

Random
Forest

Elagazasi csomopontok: 663

Dontési fak szama: 61
Véletlenszeriien kivalasztott fiiggetlen
valtozok szdma: 1

Elagazasi csomdpontok: 172

Dontési fak szama: 497
Véletlenszeriien kivalasztott fiiggetlen
valtozok szdma: 2

Adaboost

Elagazasi csomopontok: 50
Dontési fak szama: 47
Tanulasi rata: 0,86

Elagazasi csomoépontok: 12
Dontési fak szama: 12
Tanulasi rata: 0,30

Tanulé minta: 2017

Logit

1
P(y=1)=1+e‘z

ahol Z=-1.22-1,87X1-0,98X14+0,00X32-
1,57X37+2,68X39-0,06X50-
0,00Y1+11,76Y2+0,68Y3+0,17Y7

Megjegyzés:

A félkovérrel jelolt valtozo szignifikans
0,01 szignifikancia szinten.

Az alahtizassal jelolt valtozd szignifikans
0,05 szignifikancia szinten.

Nagelkerke R?=50,8%

SVM
Linearis

Kernel: linearis
Biintet6 paraméter (C): 176,92

SVM RBF

Kernel: Gaussi radialis bazisfiiggvény
Biintet6 paraméter (C): 974,61
Kernel paraméter (y): 30,88

Neuralis
halo

Rejtett rétegek szama: 2

Csomopontok szama a rejtett rétegben: 1-293
Futasszam: 1000

Fliggvényforma: koztes rétegben Tanh,
kimeneti rétegben softmax

Lambda: 3,48e*

Bagging

Elagazasi csomopontok: 12
Dontési fak szama: 10

Random
Forest

Elagazasi csomopontok: 542

Dontési fak szama: 28
Véletlenszeriien kivalasztott fiiggetlen
valtozok szama: 1

Adaboost

Elagazasi csomopontok: 3
Dontési fak szama: 10
Tanulasi rata: 0,52

Forras: sajat szerkesztés

160




F9. fiiggelék: A mezoszintii valtozokkal és kizarolag pénziigyi

valtozokkal késziilt modellek osztalyozasi eredményei

Mezoszintii valtozokkal | Pénziigyi valtozékkal
Tanulé minta 2013, tesztel minta 2014
Egészségesek Fizetésképtelenek | Teljes Egészségesek Fizetésképtelenek | Teljes
helyes helyes besorolasi helyes helyes helyes besorolasi helyes
besorolasi aranya besorolasi besorolasi arinya besorolasi
aranya arany aranya arany
Logit 85,63% 68,74% 77,18% 86,02% 69,13% 77,57%
SVM linear 95,15% 12,23% 53,69% 88,16% 68,54% 78,35%
SVM RBF 16,70% 79,42% 48,06% 89,13% 74,37% 81,75%
Neuronhald 85,83% 75,15% 80,49% 87,18% 77,86% 82,52%
Bagging 86,21% 81,94% 84,08% 86,80% 81,75% 84,27%
Random
Forest 87,18% 82,72% 84,95% 86,99% 80,58% 83,79%
Adaboost 87,96% 80,78% 84,37% 88,74% 79,42% 84,08%
Tanuld minta 2014, tesztelé minta 2015
Logit 77,89% 72,73% 75,31% 81,57% 79,85% 80,71%
SVM linear 47,67% 60,69% 54,18% 82,06% 78,87% 80,47%
SVM RBF 9,58% 86,73% 48,16% 80,10% 82,31% 81,20%
Neuronhald 82,06% 73,46% 77,76% 81,33% 79,12% 80,22%
Bagging 76,66% 78,13% 77,40% 76,41% 77,45% 76,90%
Random
Forest 74,20% 79,36% 76,78% 75,43% 77,89% 76,66%
Adaboost 74,45% 77,40% 75,92% 75,68% 81,33% 78,50%
Tanul6 minta 2015, teszteld minta 2016
Logit 87,59% 76,11% 81,85% 86,65% 73,77% 80,21%
SVM linear 91,10% 26,70% 58,90% 9,13% 97,19% 53,16%
SVM RBF 10,54% 88,99% 49,77% 78,45% 71,43% 74,94%
Neuronhald 79,63% 65,11% 72,371% 80,09% 71,14% 75,64%
Bagging 84,54% 81,50% 83,02% 85,01% 82,44% 83,72%
Random
Forest 85,95% 80,33% 83,14% 84,07% 82,67% 83,37%
Adaboost 86,89% 75,64% 81,26% 86,65% 79,86% 83,26%
Tanulé minta 2016, tesztel minta 2017
Logit 87,54% 75,37% 81,45% 86,94% 73,29% 80,12%
SVM linear 45,40% 72,11% 58,75% 35,61% 84,87% 60,24%
SVM RBF 13,65% 90,50% 52,08% 84,57% 74,48% 79,53%
Neuronhalo 91,69% 65,58% 78,64% 82,79% 79,23% 81,01%
Bagging 89,02% 77,45% 83,23% 87,54% 77,45% 82,49%
Random
Forest 90,21% 77,45% 83,83% 87,54% 77,74% 82,64%
Adaboost 90,21% 78,34% 84,27% 87,24% 79,82% 83,53%
Tanul6 minta 2017, tesztel® minta 2018/19
Logit 91,57% 65,66% 78,61% 89,82% 67,66% 78,74%
SVM linear 47,59% 52,41% 50,00% 4,79% 98,80% 51,80%
SVM RBF 5,42% 98,19% 51,81% 89,22% 71,86% 80,54%
Neuronhald 96,99% 1,20% 49,10% 89,82% 79,64% 84,73%
Bagging 92,17% 78,31% 85,24% 93,41% 77,84% 85,63%
Random
Forest 92,77% 74,10% 83,43% 92,22% 79,04% 85,63%
Adaboost 93,37% 75,90% 84,64% 93,41% 76,65% 85,03%

Forras: sajat szamitas
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F10. fiiggelék: A tobbéves elorejelzési horizonton mért modellek

osztalyozasi eredménye

Egészségesek Fizetésképtelenek Teljes Egészségesek Fizetésképtelenek Teljes
helyes helyes besorolasi helyes helyes helyes besorolasi helyes
besorolasi aranya besorolasi besorolasi aranya besorolasi
aranya arany aranya arany
Tanul6 minta 2013, tesztel minta 2015 Tanul6 minta 2013, tesztelé minta 2016
Logit 85,01% 68,06% 76,54% 86,42% 70,73% 78,57%
SVM linear 86,24% 66,34% 76,29% 92,27% 71,19% 81,73%
SVM RBF 85,50% 72,73% 79,12% 87,35% 76,58% 81,97%
Neuronhald 81,82% 74,94% 78,38% 85,48% 76,81% 81,15%
Bagging 84,77% 77,15% 80,96% 85,48% 80,80% 83,14%
Random 83,78% 75,68% 79,73% 86,89% 79,39% 83,14%
Forest
Adaboost 86,49% 73,22% 79,85% 86,65% 77,75% 82,20%
Tanul6 minta 2014, tesztel6 minta 2016 Tanulé minta 2014, tesztel minta 2017
Logit 80,80% 78,45% 79,63% 83,98% 73,00% 78,49%
SVM linear 83,14% 78,69% 80,91% 83,98% 71,81% 77,89%
SVM RBF 78,69% 79,86% 79,27% 80,12% 75,37% 77,74%
Neuronhald 81,73% 79,86% 80,80% 83,09% 74,78% 78,93%
Bagging 78,69% 81,97% 80,33% 80,42% 77,45% 78,93%
Random 79,16% 84,54% 81,85% 79,23% 79,82% 79,53%
Forest
Adaboost 76,35% 85,95% 81,15% 78,04% 80,42% 79,23%
Tanul6 minta 2015, tesztel minta 2017 Tanul6 minta 2015, tesztelé minta 2018/19
Logit 86,94% 69,44% 78,19% 94,01% 60,48% 77,25%
SVM linear 10,68% 95,25% 52,97% 18,56% 97,01% 57,78%
SVM RBF 79,53% 71,81% 75,67% 91,62% 60,48% 76,05%
Neuronhald 80,42% 68,84% 74,63% 91,02% 64,07% 77,54%
Bagging 86,05% 76,26% 81,16% 93,41% 76,05% 84,73%
Random 85,46% 78,34% 81,90% 92,81% 76,65% 84,73%
Forest
Adaboost 88,43% 74,78% 81,60% 94,61% 70,66% 82,63%
Tanul6 minta 2016, tesztel6 minta 2018/19 Tanuld minta 2016, teszteld minta 2020/21
Logit 88,62% 67,66% 78,14% 89,23% 58,46% 73,85%
SVM linear 51,50% 56,89% 54,19% 52,69% 73,46% 63,08%
SVM RBF 91,62% 70,06% 80,84% 91,54% 55,38% 73,46%
Neuronhald 92,22% 67,66% 79,94% 93,85% 58,08% 75,96%
Bagging 91,62% 74,25% 82,93% 92,31% 55,00% 73,65%
Random 91,62% 74,85% 83,23% 93,08% 57,31% 75,19%
Forest
Adaboost 92,22% 73,05% 82,63% 91,92% 56,92% 74,42%
Tanul6 minta 2017, tesztel® minta 2020/21
Logit 91,15% 57,69% 74,42%
SVM linear 5,77% 97,69% 51,73%
SVM RBF 89,62% 54,62% 72,12%
Neuronhald 91,92% 58,08% 75,00%
Bagging 92,69% 51,92% 72,31%
Random 91,92% 58,85% 75,38%
Forest
Adaboost 92,69% 58,08% 75,38%

Forras: sajat szamitdas
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