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1. BEVEZETES

A piacgazdasagi mikodés torvényszerliségei kozé tartozik a véllalkozdsok keletkezése és
megszinése. Minthogy a vallalkozasok megszinése jelentds gazdasagi ¢és tarsadalmi
kihatassal is bir, igy ezen események kivaltd okainak elemzése és amennyiben lehetséges ugy

a bekovetkezésiik eldrejelzése rendkiviil fontos feladat.

A kutatds témaja, a cséd-eldrejelzés, egy orokzold kutatdsi téma vallalati pénziigyekben. A
téma fontossagat a gyakorlati felhasznalasa adja. Az egyes vallalatok csédbe keriilésének
elérejelzése ugyan eltéré mértékben, de a piac minden szerepldje szamara fontos lehet.
Kiilonboz6 cséd-eldrejelzési eljarasokat hasznalnak tobbek kozt az egyes hitelintézetek és

nemzetkozi hitelmindsitd intézmények is.

A kutatds célja, egy olyan kozvetlen versenytarsi 0sszehasonlitason alapulé adat-
transzformdacios eljaras kialakitasa és tesztelése, melynek segitségével javithato a , klasszikus”

cséd-elorejelzési modellek teljesitménye.

Tovabbi célként fogalmazodott meg a csdd kialakulasaban legnagyobb szerepet bet6ltd
tényezOk azonositasa, illetve a 1étrehozott klasszikus és sajat fejlesztésti modellek eldrejelzési

pontossaganak vizsgalata.

Témavalasztasom legfObb oka, hogy a csdd-eldrejelzés egy igen dinamikusan fejlédd teriilete
a vallalati pénzugyeknek; nap, mint nap kerllnek nyilvanossagra Uj gondolatok, U]
modszertani eljarasok, igy mindig van mit tanulni, van mit olvasni a ttmaban. Mivel nem egy
kiforrott és egzakt tudomanyagrol van sz, igy lehetoséget lattam benne sajat kreativitisom

kiélésére, valamint valami ,,sajat”, valami egyedi Iétrehozaséra.

A dolgozat mottdja, egyben dr. Sinkovics Alfréd ars poeticdja: ,,Az adatok tanitanak minket.”



2.

CSODELMELET, A CSOD ES FELSZAMOLAS

JOGI HATTERE

2.1 A cs6d fogalmi megkozelitése

A szakirodalomban nincs egységes allasfoglalds arra vonatkozéan, hogy pontosan mi is a

cséd, illetve a csOdesemény. Szinte minden kutatd masképp definidlja, mas események

bekovetkezésétdl szamitja a csddesemény kezdetét.

A cs6d-eldrejelzés és csOdkutatas egyik legnagyobb alakja, Edward I. Altman 6t féle cséd

megkdzelitést kullonboztet meg.

gazdasagi
o gazdasagi értelemben akkor beszélhetink cs6drél, ha az egy adott
vallalkozasba befektetett toke hozama tartdsan és jelentésen elmarad a hasonlo
profilu vallalakozasokénal,
uzleti
o jellemzdéje a mitkodés felfiiggesztése, a végrehajtasi eljardsok, arverezések
megjelenése, végsd esetben a végelszamoléds, tovabbi jellemz6i a bejovo
szamlak késedelmes vagy ki nem fizetése ¢és a hitelezOkkel kotott
kompromisszumok megjelenése;
technikai
o akkor all be a technikai cs6d, amikor a vallalatnak nincs elég likviditdsa az
esedékes rovid lejarati  kotelezettségeinek  teljesitésere  (szamlak,
adodssagszolgalat, stb...);
szamviteli
o amikor a véllalat piaci értéken (valds) értekelt kotelezettségei meghaladjak az
eszkozei piaci értékét, tehat amikor a sajat toke piaci értéke negativ;
jogi
o a penzigyi nehézségek, a fizetésképtelenség hivatalos, jogi Gton torténd
deklaralasa; a csOdeljaras vagy a felszamolasi eljaras kezd6 idépontja. (Kristof

[2008a])



Altalanossagban annyit biztosan allithatunk, hogy a csdd egy valsaghelyzet kovetkezménye. A
vélsaghelyzetek kialakuldsanak is tobb oka ismert, a valsdgokat tulajdonsagaik alapjan szintén
tobbféleképpen lehet csoportositani:
e a kivalto okok szerint
e kiilsé (a vallalkozas ezekre nem vagy csak csekély rahatassal lehet)
e Dbelsé (a vallalkozas adottsagai, melyet a vezetOk dontései is befolyasolnak)
e akialakult valsag terjedelme szerint
o clszigetelhetd (pl.: egy jol koriilhatarolhatd miikodési teriiletet érint)
e altalanos (az egész szervezetre kiterjed)
e avalsag felismerhetésége alapjan
e lappango (4ltalaban a valsag elsd szakasza, nehéz felismerni)
e nyilt (minden érintett szamara nyilvanvalo)
o valsag kifejlodésének idotartama szerint

e rakos (lassu kifejlodési 1d6 jellemzi, nehéz felismerni, és ha kifejlddott, nehéz
kezelni)

e robbandsos (hirtelen alakul ki és altalaban nem megeldzhetd, gyakran kiilsé
tényez6 okozza)

e idobeli hatas alapjan

e operativ (révid tdvon fenyegeti a vallalkozast)

e stratégiai (hosszu tava fenyegetést jelent, jellemzd okai, hogy a vallalkozas
stratégidja nem illeszkedik a kdrnyezet adta lehetéségekhez, illetve a stratégia a
vallalat bels6 adottsdgai miatt nem valdsithatd meg)

e pénzlgyi okok alapjan
e credmény (a véllalkozas jovedelmezdsége, forgalma csokken)
o likviditasi (a véllalakozas a lejard fizetési kotelezettségeinek nem tud eleget

tenni, pénzeszk6zok hianya) (Kotorman, [2009])
Az egyes valsaghelyzetekre jellemz6, hogy ha nem, vagy csak tal késon veszik észre és nem a
megfelelé eszkozokkel probaljak elhéaritani, ugy cs6dhoz, a vallalkozas megszlinéséhez
vezethet.

A pénziigyi nehézségekkel kiizdo vallalatok lehetoségei, megsziinése

A gazdasagi életben altaldban azok a vallalatok maradnak fenn, akik képesek eszkozeiket



hatékonyan miikddtetni és az altaluk megtermelt hozam nagysaga meghaladja a forrasszerzés
koltségeit. Azok a vallalatok, amelyeknél nem érvényesulnek ezek a feltételek, kiszorulnak a
piacrol. A piac elhagyasa sordn nem csak a tulajdonosnak, de az ¢sszes partnernek keletkezik
valamiféle vesztesége, ugyanis a megsziind vallalatok szallitoi piacot; a veviik beszallitokat;
a munkavallaloik pedig munkahelyet vesztenek, és ezzel ndvelik a tarsadalmi koltségeket.
(Deliné dr. Palinko [2002])

Hatékony piacot feltételezve, amennyiben a vallalat likvidacios (felszdmolasi) értéke
meghaladja a vallalat tovabbmiikodési értékét tigy a vallalat kivonul a piacrol. Azonban nem
mindegy, hogy a piacrol valé kilépést mely érdekcsoport képviseldi (tulajdonosok, hitelez6k)
kezdeményezik. Amennyiben egy tulajdonosi dontés soran hagyja el a piacot a véllalat, ugy
az végelszamolasnak mindsiil és ugy is sziinik meg, ellenkezd esetben (ha az adods

kezdemeényezi a piac elhagyasat) felszamolasi eljaras kezdédik.

Csodelkeriild eljarasra (reorganizaciora) abban az esetben keriilhet sor, ha a pénziigyi
nehézségekkel kiizdd vallalat hitelez6i magasabbra becsiilik a vallalat tovabbmiikodési
értekét, mint a jelenlegi likvidacios értékét. Ebben az esetben hajlandéak lemondani
kovetelésiik egy részérdl, illetve azokat a tulajdonosokkal kotott megallapodas alapjan

atutemezik, kivaltjak.

2.2 Magyarorszagi térvényi szabalyozas

Magyarorszagon a tobbszor maédositott 1991. évi XLIX. torvény szabalyozza a cs6d- és
felszamolasi eljarasokat. A torvenyi szabalyozas deklaralt célja a ,,[...] fizetesképtelenséggel
fenyegetd helyzetben 1évé vagy fizetésképtelen gazdalkodo szervezetek addssaganak
csOdeljarasban, hitelezokkel valo egyezségkotéssel torténd rendezése, ha pedig ez nem
lehetséges, a fizetésképtelen gazdalkodo szervezetek felszamolas utjan valdé megsziintetése és

a hitelezoi érdekek védelme”

A magyar szabalyozds értelmében a pénziigyi nehézségekkel kiizdé vallalatok vagy
csbdeljaras ala keriilnek és esetlegesen tovabb mitkodnek vagy pedig végelszamoléssal®

illetve felszamoldssal megszlinnek.

1 2006. évi V. torvény szabalyozza a végelszamolast



Mivel a végelszamolasi eljards meginditasdt a piaci szereplok kozvetleniill nem
kezdeményezhetik, igy a tovabbi vizsgalatoknal (igy példaul a késébbi elorejelzéseket
megalapoz6 minta felépitésénél) nem kerllnek figyelembe vételre.

»(2)A csodeljaras olyan eljaras, amelynek sordn az adods - a csddegyezség megkotése

érdekében - fizetési haladékot kap, és cs6degyezség megkotésére tesz kisérletet.

(3)A felszamolasi eljaras olyan eljaras, amelynek célja, hogy a fizetésképtelen adds jogutod
nélkiilli megsziintetése soran a hitelezOk e torvényben meghatarozott mddon kielégitést

nyerjenek.” (1991. évi XLIX. térvény 1.8)

A csOdeljaras célja a pénziigyi nehézségekkel kiizdé vallalat reorganizacidja és a normal
uzletmenet helyreéllitdsa, ennek érdekében az adds szamara fizetési haladek (moratérium)
biztositasa. Az eljarasnak alapvetden két kimenetele lehet: egyezséggel vagy egyezség nélkiil
fejezddhet be. Ha nem jon 1étre a csddegyezség vagy nem a torvénynek megfelelden, tigy az
eljaras megsziinik ¢és egy felszamoléasi eljards kezddédik meg, ekkor a birosag a
fizetésképtelenséget hivatalbol allapitja meg. A csédeljarast megindithatja az ados, illetve a
hitelezd is. A csddeljaras lényegében a klasszikus reorganizacionak, csddelkeriilé eljarasnak

tekintheto.

A felszamolasi eljaras célja a fizetésképtelen adds (jogutdd nélkiili) megsziintetése Ugy, hogy
az eljards soran a hitelezOket a torvényben meghatarozott sorrendben elégitsék ki. A
felszamolasi eljaras alapvetden kérelem alapjdn vagy hivatalbol indulhat meg. Kérelem
alapjan megindithatja az eljarast az ados, a végelszamolo, illetve a hitelezd. Hivatalbol
indulhat meg az eljaras a sikertelen csOdeljaras miatt, cégbirdsagi értesités alapjan (torlési
eljaras vagy megsziintnek deklaralas miatt), tovabba a biintetéligyben eljard birdsagi értesités
miatt. A nemzetkdzi gyakorlat alapjan a magyar felszamolasi eljaras megfeleltethetd a

nemzetkdzi, kozgazdasagi értelemben vett csddeljarasnak.

A tovabbiakban a kdzgazdasagi fogalmak keriilnek felhasznalasra, amennyiben mégsem, ott

kulon jelezni fogom az eltérést.



3. ACSOD-ELOREJELZES ROVID TORTENETI
ATTEKINTESE

144 144 3 1 4 ” 2
3.1 A csod-elorejelzés oskora

A csOd-elorejelzés, mint a vallalati pénziigyek egyik kiemelt témakore az 1960-as évek végén
kerllt a kutatdsok kozéppontjaba, ekkortol kezdett dinamikusan fejlédni ez a tudomanyag.
Ugyan mér az 1930-as évek elején is jelentek meg kiilonb6z6 tanulmanyok a témaban®, 4m
ezek inkabb egyfajta eldfutdrként szolgaltak, mintegy megéagyaztak a késobbi kutatdsoknak.
Az akkori technikai fejlettség, szamitasi kapacitds azonban még nem tette lehetévé a
bonyolult statisztikai modellek kiépitését, igy ezek a tanulmanyok elsd sorban egy-egy
pénzigyi mutatoszam kiemelt vizsgalatat tartalmaztak. Az alapelv az volt, hogy a vizsgalat
alapjat képezd mintat cs6dos ¢és miikodd vallalatokra osztottdk ¢és ezek pénziigyi
mutatészamait hasonlitottdk Ossze. A két csoport pénziigyi mutatdinak a kiilonbdzoségeit

nézték, illetve azok szignifikanciajat.

A csédbe ment és tovabb miikodd vallalatok kozt a legnagyobb kiilonbségeket a kiilonbozo
likviditasi mutatokban taldltak, igy a likviditdsi gondokat talaltdk a legjellemzdbb
cs6dfaktoroknak. Tovabbi felhasznalt mutatok voltak: jegyzett téke/nettd arbevétel, jegyzett
toke/befektetett eszkdzok, dsszes addssag/jegyzett toke, forgotdke/Osszes eszkdz. A jegyzett
toke alapt mutatok széleskorli felhasznalasa igazodik az akkori altalanos tékeszerkezethez,
ugyanis a kiils, kamattal terhelt forrasok aranya még joval alacsonyabb volt a manapsag
altalanosan elfogadottnal. A szakért6k az eredményeket elsé sorban figyelmeztet6 jeleknek

tekintették és véallalati teljesitmény-ertékelésre hasznaltak.

Igaz, hogy ezek az egyvaltozds elemzések statisztikailag nem tartoznak a legfejlettebb,
legpontosabb eldrejelz6 modszerek kozé, mégis ugy gondolom, hogy az ezekbdl levont
kovetkeztetések a késobbi elemzésekben hasznos tdmpontokat nytjthatnak. Ennek

megfeleléen a hasonlo tipust elemzések a dolgozat készitése sordn kiegészité szerepet kaptak.

2 Az alfejezet (Imre [2008] pp. 4-6) alapjan késziilt.
® Fitzpatrick [1932]



3.2 A tobbvaltozos csod-elorejelzési modellek

3.2.1 Tébbvaltozos diszkriminancia analizis (MDA)

Az els6 Osszetettebb statisztikai eszkozokre épiild csdd-elorejelzési modellek Altman 1968-as
tanulmanya utan, annak hatéséra kezdtek el kifejlddni. A cs6d-elbrejelzés fejlodésében
betdltott meghatarozo szerepét mi sem bizonyitja jobba, mint hogy az 1968-as tanulmanya
utdn gombamadd szaporodni kezdtek a modellek. Az 1970-es években 28; az 1980-as években

53; az 1990-es években 70 kiilonbozé modellt épitettek fel az egyes kutatok.

A diszkriminancia analizis 1ényege

(T ,-F' ———cs0dds villalatok

___.-"

vagasi pont
W

1. abra: A diszkriminancia analizis grafikus modellje kétvaltozds esetre

Forrés: sajat szerkesztés Oravecz [2007]) alapjan

A diszkriminancia analizis célja adott szamu valtozd olyan linearis kombinacidinak
eldallitasa, amelyek a lehetd legjobban elkiilonitik az ismert csoportokat ugy, hogy minél
kevesebb eset maradjon a nem megfeleld csoportban.

Ha példaul feltételezziik, hogy X tengelyen jeléljik a ROA* nagysagat, X tengelyen pedig a

kotelezettségek aranyat, akkor egy nagyon egyszert, két magyarazd valtozos modellt épitiink

* Ad6zott eredmény/ dsszes eszkoz



fel. A redukalt teret jelzd egyenesen (X*) megkapjuk a mikodé €s csédos vallalatok
eloszlasat, valamint azt a vagasi pontot (cut-off pont), amely kettévagja az atfedo teriileteket.
A pontcsoportok teriiletének atfedései azokat az eseteket jelzik, amelyeknél a legnagyobb a
bizonytalansag a besorolassal kapcsolatban. Az abrabol a besorolas soran elkovethetd két hiba
is azonosithatd, a cs6édos vallalatok eloszlasat mutatd fiiggvénynek a cut-off ponttdl balra
fekvo része mutatja a masodfaju hibat (a cs6dos vallalatot tévesen mitkodének kategorizalta a
modell) és ehhez hasonldéan a miikdddé vallalatok eloszlasat jelzé fiiggvénynek a cut-off
ponttdl jobbra fekvo része mutatja az els6faju hibat (a mikodo vallalatot tévesen cs6ddsnek

kategorizalta a modell).

Altman 1968-ban megalkotta maig meghatarozo, tobbvaltozos diszkriminancia analizisen
alapulé Z-modelljét, melyben 66 kézepes méretii ipari vallalatot (33 cs6dos és 33 miik6do)
hasonlitott 6ssze, az 1946 és 1965 kozti iddszakbol. A diszkriminancia analizis segitségével
megalkotott egy linearis fuggvényt, melybe, ha behelyettesitjiik a felhasznalt mutatészamokat
és meghatarozzuk a fliggvény értékét, ugy elddnthetjik, hogy az adott vallalat egy éven beliil
cs6dbe megy-e vagy sem. Ezzel a modellel Altman 95%-0s pontossaggal tudta besorolni
mintdja vallalatait egy évre eldre. Fontosnak tartom megjegyezni, hogy amikor egy teszteld
(hold-out) mintan is kiprébaltak a modellt a helyes besorolasok aranya 79%-ra esett vissza.
(Bellovary, Giacomino, Akers, [2007])

Az altmani Z-modell:

Z =0,012*X1 + 0,014*X2 + 0,033*X3 + 0,006*X4 + 0,999*X5, ahol

X1: Forgotéke / Osszes Eszkdz (Working Capital / Total Assets)

X2: Visszaforgatott Nyereség / Osszes Eszkoz (Retained Earnings / Total Assets)

X3: EBIT (adézas és kamatfizetés eldtti eredmény) / Osszes Eszkéz (EBIT / Total Assets)

X4: Részvénytdke Piaci Ertéke / Osszes Adossag (Market value equity / Book Value of Total
Debts)

X5: Netto Arbevétel / Osszes Eszkoz (Sales / Total Assets)

Az (n. Z értéket kiszamitva és a cut-off ponttal® dsszehasonlitva adodik, hogy
e haZ <1,81 akkor varhatoan egy éven beliil bekovetkezik a cséd
e hal8l<Z<2.99 akkor a vallalat a ,,sziirke” zonaba tartozik, ami azt jelenti, hogy
tovabbi vizsgalddasok sziikségesek, mert ebben az osztalykdzben igen gyakori a

modell altal elkdvetett helytelen besorolas

% Az a pont, melyre, ha a vallalatok Z értékét meghatérozzuk a modell cs6dos vagy miikdd vallalatnak titulalja.
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e ha 2,99 < Z a vallalat nagy valdszinliséggel biztonsadgban van a kovetkez6 egy évben.
(Altman, [1968])

Mint lathaté a modellben két tokeszerkezeti, egy eszkdz-ardnyos jovedelmezdségi, egy
forgasi sebesség, és egy piaci érték mutatd szerepel. Altman az egyes mutatészamokat
szakért6i megfontolas, illetve a szakirodalmi el6fordulasok gyakorisaga alapjan valasztotta ki.
Eredetileg 22 valtozét vizsgalt, azonban gy talalta, ha mind a 22 valtozot beépiti a modellbe,
ugy nem kap szignifikansabb jobb eredményeket, mint amiket az egyvaltozos elemzésekkel
lehet elérni, igy inkabb a legjobb mutat6-egyiittallasokat kereste.

Az Altman &ltal elvégzett F-teszt® eredményei

1. tdblazat
Mutatészam F-érték Rangsor
X1 Forgétdke / Osszes Eszkoz 32,6 3

X2 Visszaforgatott Nyereség / Osszes Eszkoz = 58,86 1
X3 EBIT / Osszes Eszkoz 26,56 4

X4 Részvények Piaci Ertéke / Osszes Adossag 33,26 2

X5 Nettd Arbevétel / Osszes Eszkoz 2,84/ 5

Forras: Altman, [1968] alapjan

A tablazat alapjan az a kovetkeztetés vonhatd le, hogy az elmult évek (visszaforgatott)

nyeresége/vesztesége bir a legnagyobb megkiilonboztetd erdvel.

A Z-modell alapjaban véve a t0zsdére bevezetett ipari cégeken volt alkalmazhato, mivel az
egyik mutatojanak szamlalojaban szerepel a részvények piaci ertéke. Altman és Lorris egy
késdbbi tanulméanyukban orvosoljdk ezt a hidnyossagot (1976) és kozos modelljiik immar

nem tézsdei (OTC) vallalatoknal is alkalmazhat6. (Altman, Loris,[1976])

A modell kovetkezé 1ényegesebb atdolgozasara 1977-ben kerdilt sor. Az Uj ZETA modellt
Altman két szerzétarsaval Haldemannal és Narayannal készitette el. (Altman [2000]) Az
eredeti modell tovabbfejlesztésére harom ok miatt kerult sor: (Imre [2008] gytijtése alapjan)

e a 70-es evekben jelent6s vilaggazdasagi valtozasok kovetkeztek be (tobbek kozt az

® A diszkriminancia analizis soran hasznalt kiegészit6 elemz3 médszer, mely lehetéséget teremt arra, hogy az
egyes mutatok fontossagi szerepe, diszkriminalé erejének sorrendje is kimutathaté legyen.
" A mutaté nem bizonyult szignifikansnak (1%-os szignifikancia szinten)
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olajvalsag), a megvaltozott gazdasagi kornyezet hatasara egyre tobb nagyvallalat is
csOdbe keriilt, ennek kovetkeztében mar nem csak a kis, hanem a nagyvallalatokra is
célszerti volt kiterjeszteni az eldrejelzési modelleket;
e ugyanezen okok miatt mar nem csak az ipari, hanem a kereskedelmi vallalatokra is
érdemes volt Kiterjeszteni a modellt;
e tovabba igazodni kellett az id6kozben bekdvetkezett szamviteli valtozasokhoz is.
A modell az eredeti 22 valtoz6 (mutatdszam) helyett imméaron 27 valtozoval dolgozott. Az
eredeti valtozdkat nem csak bovitették, de j6 néhanyat meg is valtoztattak. A modell egy évre
elére a miikodo vallalatokat 91,4%-ban, mig a c¢s6dos vallalatokat 92,5%-ban tudta helyesen
besorolni. (Bellovary, Giacomino, Akers [2007]) Ez némileg gyengébb teljesitményt mutat,
am ha nagyobb iddtavon vizsgaljuk a besoroldsi pontossagot, ugy jelentds eldrelépést

fedezhetiink fel. A ZETA modell tehat hosszl tdvra pontosabb eldrejelzést tesz lehetove.

Altman Z-modellje és a ZETA modell pontossaga

2. téblazat
Evek szama Z-modell ZETA modell
1. év 95,00% 92,80%
2. eV 72,00% 89,10%
3. év 48,00% 83,30%
4. év 29,00% 79,30%
5. év 36,00% 76,60%

Forréas: (Imre [2008] p. 13)

Tovabbi Gjitasa volt a ZETA modellnek, hogy a cut-off value meghatarozasanal figyelembe
vettek az egyes elkdvethetd besoroldsi hibdknak (elsédleges, méasodlagos) mas és mas a
gazdasagi koltsége. EIméletileg alatamasztott volt ez a gondolat, ugyanakkor a vizsgalataik

soran ezt nem tudtak igazolni.

A késObbiek soran a diszkriminancia analizisen alapuld6 modelleket (MDA, LDA) leginkabb
az Ujabb modellek teljesitményének a meghatarozasara hasznaltak (6sszehasonlitasok
formajaban), am egyszerlisége miatt a mai napig igen elterjedt cs6d-eldrejelzési modszernek

szamit.
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3.2.2 A regresszids modellezési eljarasok

Az els6, logisztikus regresszion alapuld modellt James A. Ohlson publikalta 1980-ban. Az
eljards annyira forradalmi volt, hogy a 80-as évek meghatarozd cséd-elbrejelzési modszere

lett, illetve a 90-es évek kozepéig a leggyakrabban hasznalt eljaras volt.

A logisztikus regresszids eljards (logit) és kozeli rokona a probit analizis feltételes
valészinliségen alapuld modellek. Nagy elényiik a diszkriminancia analizissel szemben, hogy
Iényegesen kevesebb megkotést igényelnek és kivalo eszkdzok a magyarazo valtozok és egy
binaris valtozé kozti kapcsolat leirdsara.(Kristof [2005]) A modellek kiépitése alapjan a
csOdbejutas valdszinliségét konnyebb becsiilni, késbb ez alapjan lehet kategorizalni az egyes
vallalatokat. Ez a felhasznalasukat is megkdnnyiti, hiszen kockazatkezelési szempontbdl a

valdszinliségeket konnyebb alkalmazni, mint az altmani Z értéket.

Ohlson egy 2163 iparvéllalatbol allé mintabol épitette fel Gj modelljét. A modellben 105
cs6dos vallalat szerepelt. Lathatd, hogy a diszkriminancia analizisen alapulé modellekkel
ellentétben, a mintaban szereplé cs6dos és miikodd vallalatok aranya nem koézel 50-50%,
hanem attol lényegesen eltér6. Ezzel Ohlson azt is figyelembe vette, hogy a cs6dbe ment
vallalatok aranya az Osszes vallalaton beliil sokkal Kisebb, igy ezzel a modellel altalanos
kovetkeztetések is levonhatok lesznek.

Ohlson modellje kilenc magyarazé valtozét tartalmazott, melyeket Altmanhoz hasonlo6
modszerrel, a szakirodalmi eléforduldsok gyakorisdgaival valasztott ki. A felhasznalt

valtozok:

e Méret (az adott vallalat GNP index- szel -1968-as bazison - korrigalt
mérlegfédsszegének a logaritmusa)

o Osszes Kotelezettség / Osszes Eszkoz

o Miikddd Téke / Osszes Eszkdz

e ROvid lejaratu kotelezettségek / Osszes Eszkoz

e ,Dummyl” valtozo (melynek értéke 1, ha az 6sszes kotelezettség meghaladja az
Osszes eszkoz értéket, 0 egyeb esetben)

o Nettd Eredmény® / Osszes Eszkoz

e Mikodési Jovedelem / Osszes Kotelezettség

8 Gyakorlatilag adézott eredmény

11



e . Dummy2” valtoz6 (melynek értéke 1, ha a nettd eredmény negativ volt az elmalt két
évben és 0 egyéb esetben)

e Nettd Eredmény véaltozasa. (Ohlson, [1980])
A logisztikus regresszios modell matematikai alakja

eZ eﬁ0+2(ﬁ]*xj)

1+eZ 14 gPor2BrX)

P (miikod6) =

ahol
Bj regresszios parameéter
X a magyarazo valtozok (pénzigyi mutatdészamok)

j=1,...m, ahol m a pénziigyi mutatok szdma

400

350
300
250
200 |
150
100}

50

2. dbra: A logisztikus regresszié besorolasi szabalya

Forras: (Keskin Benli, Branch, Wang, [2008] p. 33.)

A képen a miikddé (taléld) vallalatok kereszttel, mig a cs6dbe jutott vallalatok korrel vannak

jelolve. A képen lathato egyenes a dontési hatart mutatja, egyenlete
Bo + B1x1 + Box; =0
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Ez azt jelenti, hogy a logisztikus regresszido modell az egyenes feletti vallalatokat mitkodének,

mig az egyenes alattiakat cs6dosnek titullja.

Ohlson a reprezentativnak tekintheté mintan Gsszesen 82,9%-0s helyes besorolasi aranyt ért

el, 12,4%-os elsdfaju és 17,4%-0s masodfaju hibaarany mellett.

A regresszios modellek masik nagy csoportjat a probit analizist hasznal6 modellek alkotjak. A
probit analizis cs6d-elérejelzésben valo felhasznalasa Mark E. Zmijewski 1984-es tanulmanya
utan kezdett el fejlédni. A késébbiek soran azonban nem terjedt el annyira, mint az ohlsoni

logit analizis, mivel alkalmazésa nehézkesebb.

3.2.3 Rekurziv particionalo6 algoritmussal (RPA, donteési fa) készitett
modellek

Az RPA-k mar nem a klasszikus, parametrikus statisztikai mddszerek kdzé sorolhatdk be,
hanem a szimulacios eljarasok csaladjanak tagja. Az RPA-t csdd-elorejelzésre elészOr a H.
Frydman - E. I. Altman — D. Kao szerz6 trié alkalmazta 1985-ben. Ebben a tanulményukban
nem csak egy Uj klasszifiké&cids eljarast mutattak be, hanem 6ssze is hasonlitottdk az eljaras

teljesitményét a diszkriminancia analizis alapu modellével. (Frydman, Altman, Kao [1985])

Az RPA miikddésének lényege:

”Az algoritmus a mintafelismerésen alapul, vagyis a mintaban megfigyelheté jelenségek
alapjan dontési szabalyok sorozatat hatarozza meg az egyes tulajdonsagokra, majd ezekre
alapozva osztja csoportokba a minta elemeit. Ezeket a szabdlyokat binarisan kifejezhetd
relaciokkal fogalmazza meg (igen-nem, kisebb-nagyobb, sth.), igy teszi lehet6vé a szabalyok
fa struktaraban vald abrazolasat. Az egyes dontési pontokon a minta mindig kétfelé valik az
adott szempont alapjan.” (Imre B. [2008] p. 50)

A dontési fak igy egyesitik az egy- és tobbvaltozos elemzési eljarasokat. Ugyan egy-egy
dontési (hasitasi) pontnal csak egy valtozét vesz figyelembe a modell, a tovabbiakban

azonban mar mas meghatarozott valtozé alapjan torténik a hasités.

»A dontési fa egy specialis graf, mely agakbdl és az dgakon csomdpontokbol (node) all. A
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gyokérbol (root)? indulva felosztd szabéalyokat képez: diviziv eljaras. A szabalyok rendszere
hierarchikus.” (JAnosa, [2011] p. 265)

Az egyes hasitasi pontok meghatarozasanak lényege: ,[Az algoritmus] Egyesével
megvizsgalja a valtozokat és az 6sszes lehetséges kétfelé osztast, majd kijel6li azt a valtozat,
amelyik a legkisebb hibat koveti el az osztalyok elvalasztasakor, vagyis amelyik legjobban

ndveli a homogenitast.

A homogenitds meghatarozasanal a modell azt veszi alapul, hogy a felépitendd modellnél a
csoportokon belili variancia minél kisebb, mig a csoportok kdz6tti variancia minél nagyobb
legyen.” (Imre, [2008] p. 51-52)

A dontési fa modellek egy nagy eldnye, hogy igen egyszerlien algoritmizilhatok ez a
szamitogépes felhasznalast is nagyon megkonnyiti, hatranya viszont, hogy fennall a tanulasi
mintara valo talzott specializalodas, a taltanulas veszelye. A dontesi fakat tobb mddon is
abrazolhatjuk: a leggyakoribb a fa-alak (lasd. 3. &bra), azonban ha til terjedelmes a fank,

akkor célszer( tablazatos alakban megadni.

200 Firms
Cash Flow/Total Debt

Retained

<.1453

<.1309

68 Firms
Earnings/Total Assets

> .1453

23 Firms
Cash/Total Sales

> .1309

132 Firms

Total Debt/Total Assets

< .6975

-6975

<.025

> .025

0:10
NBS5

3. &bra: Frydman-Altman-Kao eredeti tanulmdnydban szerepld egyik dontési fa

forras: (Frydman,, Altman, Kao [1985] p. 272)

A Frydman-Altman-Kao tanulmany igen kiemelkedd eredményeket hozott, a diszkriminancia

? A gyOkér tartalmazza a teljes mintat, annak minden elemét
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analizisen tultett, ami az 6sszesitett besorolasi pontossagot illeti. A modell 6sszességeben
94%-ban sorolta be helyesen a vallalatokat, azonban hozzad kell tenni, hogy a miikddo
vallalatoknal ez az ardny 99%, mig -az elérejelzés szempontjabol fontosabb- csédos

vallalatoknal minddssze 84% volt.

3.2.4 A mesterséges intelligencia megjelenése és felhasznalasa a csdd-
elorejelzésben (Neuralis halo modellek)

A neuralis halot cs6d-el6rejelzésre elészor Odom és Sharda alkalmazta, melynek eredményeit
1990-ben hoztdk nyilvanossagra tanulméanyukban. Odom és Sharda fellilvizsgalta Altman
1968-as tanulmanyat, pontosabban az ott alkalmazott 6t mutatészdmot hasznalta fel a modell
épitése soran, melyet egy 74 véllalatbol all6 mintan teszteltek és ennek eredményeit

Osszevetették a diszkriminancia analizissel.

A kapott eredmények megdobbentéek voltak. A neuralis halo nagymértékben feltlmulta a
diszkriminancia analizist, és tokéletes besorolast is elértek. Vagyis minden egyes vallalatot
helyesen soroltak be. Egy tesztelési (hold-out) mintan is lefuttattdk a neurdlis halé modellt,
ahol az szintén felilmdlta a diszkriminancia analizist, ugyanis a modell szdmara ismeretlen
mintan 82%-o0s pontossaggal azonositotta a cs6dos vallalatokat, mig a diszkriminancia
analizis csak 60%-os teljesitményt nydjtott. (Odom, Sharda [1990])

A neurdlis halok Iényegében megprobaljak leutanozni a bioldgiai idegrendszerek informacio-

felvételének és feldolgozasanak a folyamatat, tehat nem algoritmikus

stilyol

kimenet

hemenetek

nemlinearis transzferfiggveny

4, dbra: A neuron miikodése

Forras: (Altrichter, et. al. [2006])
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eljarasokkal, hanem tanulas utjan lesznek képesek arra, hogy bizonyos feladatokat el tudjanak

végezni.

A neurdlis halok alapjat az elemi neuronok adjak. A neuron egy olyan tobb-bemenetii, egy-
kimenetelli eszk6z, mely az inputokat valamilyen valasztott nemlinearis leképzéssel
outputokkd alakitja. A leképzést készitd nemlinedris fiiggvényt nevezziik aktivacios

fuggvénynek. (Altrichter, et. al. [2006])

Neurons

Inputs Outputs

Qutput Layer

Hidden Layer

Input Layer

5. &bra: Egy hdaromrétegii neurdlis hdlo felépitése

Forrés: http://www2.mit.bme.hu/

,»A neurdlis halo neuronok olyan rendszere, amely n bemenettel és m kimenettel rendelkezik
(n, m > 0), és amely az n-dimenziés bemeneti vektorokat m-dimenzids kimeneti vektorokka
alakitja at az informéaciofeldolgozés sorén. A neuronok @sszekapcsoldsdnak modja minden
halo esetében mas es mas. A neuronok rétegekbe szervezédnek.” (Kristof [2008a] p.63)

Az 5. dbra egy haromrétegii (bemeneti, rejtett, kimeneti) neurélis halo stilizalt szerkezeti
felépitését mutatja. Az ilyen tipust halozatok tanitadsara bevett mddszer a backpropagation
eljaras.

A csdd-eldrejelzés soran az input réteg neuronjai tartalmazzak az ismert informécidkat, az
egyes megadott valtozdkat. Az input neuronok kapcsolatban vannak a koztes réteggel, a
kapcsolatok fontossaguk szerint stlyozva vannak és a tanulas Iényege, hogy a koztes réteg
sulyai folyamatosan valtoznak a tanuldsi id6szak alatt. A kdvetkezd szinten az 0sszes koztes

rétegbeli neuron kapcsolatban van az output neuronnal (cs6dos vagy miik6dé) és hasonlo
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modon a kapcsolatok sulyainak valtoztatasaval torténik az outputok meghatarozasa, majd a
folyamat eredményeképp kialakitasra keriil a halé végleges sulyozéasa, a tanulasi folyamat
lezarul. A tanulési folyamat tehat a halé végleges stlyainak meghatarozésara iranyul. Amikor
egy neuralis halot eldszor toltiink fel adatokkal, akkor eldszor véletlenszerlien fogja az egyes
sulyokat meghatarozni, majd megvizsgalja, hogy az igy elért eredmény mennyire tér el a
tényleges eredménytdl és ennek alapjan mddositani fogja az egyes neuronok kozti stlyokat.
(Kristof [2008a])

Backpropagation | . o
Wy Tényleges Kivanatos

output output
X
i 9 d,
i, O, d,,
PN o

) T Hiba: e
Input  Koztes Output

réteg réteg réteg

6. abra: A neuralis halék tanulasa a backpropagation eljarassal

Forras: (Kristof [2008a] p 64)

A tanulasi folyamat soran folyamatosan figyelni kell a taltanulasra utald jelekre. A taltanulas
az a jelenség, amikor a halo a tanul6 minta sajatossagaira specializalodik, nem az altalanos
problémat tanulja meg kezelni (gyakorlatilag ,.bemagolja” a tanuldsi mintat), igy az addig
ismeretlen tesztelési mintdn gyengébb eredményt ér el, tehat eldrejelzésre is keveésbé lesz
alkalmas. A tanitast addig kell folytatni, amig a tanuld és tesztelé6 mintan elért besorolasi
pontossagok nem térnek el jelentdsen, pontosabban addig, amig nem romlik jelentdsen a

tesztelési mintan elért besorolasi teljesitmény.
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3.2.5 (")sszefoglalés a ,,klasszikus” cs6d-elorejelzési modellekrol

Osszefoglalé tablazat a bemutatott cséd-elérejelzési médszerekrol

Eljaréas

Tobbvaltozos

Elonyok

Komplexebb az egyvaltozés modelleknél

3. tablazat
Hatranyok

A valtozok és a valtozok barmely linearis

Osszehasonlitani az eddig ismert csoportok
adataival, és amelyikhez jobban hasonlit,
oda sorolddik be az ismeretlen véllalat

Diszkriminancia kombinacidjanak  normalis  eloszlasat
Analizis (MDA) feltételezi
Egyszerii kezelhet6ség A besoroldsi csoportok variancia és
kovariancia  matrixainak  egyezdségét
feltételezi
Hasznalhato  eldrejelzések  készitésére, A  kapott  diszkriminancia-figgvény
ugyanis  képes ismeretlen adatokat|egyiitthatdi nem  értelmezhet6k  az

ismérvek stlyaként

Ismerni kell az egyes csoportokba tartozas
a priori valoszinliségét és hibas besorolés

koltségeit

(logit, probit)

Regressziés modellek

Nem szlikséges a valtozok normalitasa

Diszkrét és folytonos valtozok

hasznalatanak lehet6sége

Az eljérés érzékeny a fliggetlen valtozok
kozti korrelaciora és a valtozok kiugro,

extrém értékeire

Els6 sorban nagy mintan teljesitenek jol,
kisebb mintdkon jelentésen romlik az

eljaras besorolasi teljesitménye

A modell egyiitthat6i egyben fontosséagi
sulyként is kezelhetok

Nemcsak az alapvaltozok, de a valtozok

kozti interakciok is kezelhet6k kiilon

valtozékként

A kapott ,logit” érték 0 és 1 kozott van,
igy egyszerli atalakitani valdsziniiségi

mutatova

algoritmus
fa)

Rekurziv particionalo

(Dontési

Egyesiti az egyvaltozds és a tobbvaltozds

modellezési technikak elényeit

Az egyes valtozék relativ fontossdga a

szabalyrendszer kiépitésében nem ismert

Mivel

megkotés a valtozokra vonatkozoan

szimulacios eljards, igy nincs

Fennall a tdltanuldas veszélye, a

szabalyrendszer tulsagosan hozzaidomul a
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Eljaras Elonyok Hatranyok

Rekurziv particional6 Egyszerien  felhasznalhatdé  és  jol tanuldsi mintéra, igy az 0j véllalatokat
algoritmus  (Dontési algoritmizalhat6 végeredményt ad csak nagy hibaval képes besorolni
fa)

Kezelhetévé teszi a zavaros és nem teljes,

rosszabb mindségli adatokat

Felhasznal6barat eljaras

A valtozok kdzt nominalis és ordinalis

skalan mért adatok is szerepelhetnek

Neuralis halok Osszetett mintak felismerésére alkottak,  ,,Fekete doboz” probléma
melyet elére programozott tudas nélkiil is

nagy megbizhatosaggal képes felismerni

Nincsenek  szigord  megkoétések  a | Atultanulds veszélye fokozottan fennall
véltozdkra vonatkozdan

Kvalitativ adatok felhasznalasdnak A modell altal meghatarozott sulyok

lehet6sége értelmezése nehézkes
Nem érzékeny a zajos, rossz mindségii A modell  szerkezeti  felépitésére
adatokra (hidnyzo, extrém értékek) vonatkozoan nincs bevett gyakorlat, csak

prébalgatassal lehet jobb vagy rosszabb
eredményt elérni

Kelléen robusztus és rugalmas Hosszu futasi id6

Felhasznaldbarat Fennall a veszélye annak, hogy a hal6zat

illogikus viselkedést mutat

J61 kezeli a fiiggetlen valtozok kozt fellépd Erzékeny a tanulé mintaban szerepld

autokorrelaciét cs6dos vallalatok szamara

Nagy tanulé mintat igényel

Forras: Sajat szerkesztés Imre [2008] és Balcean - Ooghe [2004] alapjan

3.2.6 A csod-eldrejelzésre hasznalt tovabbi ,,alternativ’ modszerek

Fuzzy rules-based classification model

A modell Iényege, hogy egy meghatarozott szamu ha-akkor szabalybdl indul ki, amik a
csodbe jutasrol elézetesen mar ismert tuddson alapulnak ¢és a dontéshozo altal
meghatarozottak. Ezek a ha-akkor szabalyok kapcsolatot teremtenek a kiilonboz6 allapotok

kdzott az elére meghatarozott valtozokat és a cs6dos allapotot figyelembe véve. A kovetkezd
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Iépésben minden szabaly lényegessége tesztelésre kerll. A szabalyokat egy specialis index
alapjan értékelik (0 és 1) kdzott, ami meghatarozza a szabaly helyességének a valoszintiségét.
Két szabaly kozil az bizonyul jobbnak, amelynek magasabb a specialis index-értéke. Végil a
dontéshoz6 kivalasztja a szdmara megfeleld szabalyokat ¢és azok alapjan elvégzi a
klasszifikaciot a mikodo és csddos vallalatok kozt. Az eljaras elényei kozé tartozik annak
intuitiv szemlélete, viszont hatranya, hogy erdsen fligg az elézetesen meghatarozott ha-akkor

szabalyoktdl. (Balcean, Ooghe [2004])

Multi-logit modell

A Klasszikus statisztikai modelleknek megvan az a hatranyuk, hogy minddssze egy év
adataibdl dolgoznak. Erre a problémara talalt megoldast Peel & Peel 1988-ban. A multi-logit
modellel lehet6ség nyilik arra, hogy egyszerre tobb ¢év adatait lehessen bevonni a
modellépitésbe gy, hogy ezzel parhuzamosan kiilonbséget tegyiink évenként a cs6dos €s a
mikodé vallalatok kozt. A modell a ,,signal consistency” alapelvén mikodik. Ez 1ényegében
azt jelenti, hogy az egymast kovetd években a csddbe mend vallalatok adatai hasonlo jelzést
adnak a vallalat allapotardl. Az eljaras elonye, hogy tobb év adatait felhasznalva jobban elore
jelezhetd a csdd bekovetkezése. Hatranya ugyanakkor, hogy a ,,signal consistency” elvtdl
nagyon fiigg. A gyakorlatban a cs6d nem mindig egy hosszabb, egyenletes folyamat
eredménye, igy ez a kdvetkezetességi feltétel sokszor sériil, ezért a modell felhasznélhatdsaga
korlatozott. (Balcean, Ooghe [2004])

CUSUM (Cumulative Sum)

A CUSUM modell Iényegében a tobbvaltozos diszkriminancia analizis (MDA) id6ben
dinamizalt tovabbfejlesztése. Az egyes vallalatokat leird pénziigyi mutatdszamokbol képzett
vektorok idésoros viselkedését is elemezni lehet vele. A modszer nagy elénye, hogy multbeli
¢s jelenbeli adatok alapjan elemezhetd a vallalat pénziigyi egészsége, tovabba, hogy az egyes
véllatok jo teljesitményét tekintve ,,rovid tavi”, mig a rossz teljesitményt tekintve ,hosszl
tava” memoriaval rendelkezik. A modellt 1993-ban Theodossiou mutatta be. (Balcean, Ooghe
[2004])
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Dynamic event history analysis (DEHA)

A DEHA mobdszert Hill és szerzétarsai mutattak be 1996-ban. A céljuk az volt, hogy
kiilonbséget tudjanak tenni azon pénziigy nehézségekkel kiizd6 vallalatok kozt, melyek végiil
is megsziintek, illetve amelyek tovabb miikodtek. A modell a cs6dot egyfajta folyamatként
kezeli. Az atmeneteket vizsgalja a miikodo, a pénziigyi nehézségekkel kiizdd és a becsddolt
véllalati allapotok kozt. Az egyes atmeneteket az atmeneti ardnyok atlagaval, illetve feltételes
valoszinliséggel méri. Az eljaras figyelembe veszi a fiiggetlen valtozokat az id6 fliggvényében
¢s azok hatésait a fiiggd valtozora. A modell alapjat a feltételes valdszintiség képzi: annak a
valészinlisége, hogy egy vallalat csddbe megy vagy pénziigyi nehézségekkel fog megkiizdeni
a jovoben (a megfigyelési idotavon tal) fligg attol, hogy a vallalat egy adott idépontban
milyen allapotban van.

Az eljaras eldnyei kozé tartozik, hogy nem csak egy pillanatkép alapjan dolgozik (nem csak
egy évnyi beszamold adatait hasznalja fel); felismeri, hogy a csédbe jutds egy folyamat és,
hogy a kiindulo feltételek idobeli valtozasa hatassal van a folyamatra. Megengedi az idében
valtozo fliggetlen valtozok hasznalatat, tovabba a modell altal kozéppontba helyezett feltételes
valoszinliség kozelebb all a valosaghoz, ugyanis egy vallalatnal a cs6d bekovetkezésének
jovobeli valosziniisége erésen fiigg a vallalat jelenlegi pénziigyi helyzetétdl. (Balcean, Ooghe
[2004])

Catastrophy Theory model / Chaos theory model (Ké&osz elméleti modell)

Scapnes és szerzOtarsai az 1981-ben megjelent tanulmanyukban Ggy tekintettek a csédre, mint
egy katasztrofalis eseményre és a katasztrofa elmélettel probaltdk megmagyardzni a
csOdjelenséget. Ehhez hasonléan Lindsey és Campbell a kdosz elméletet hasznaltak fel, hogy
elérejelezzék a csédot.

A kaosz elméleti modell egy kaotikus rendszernek tekinti a vallalatokat, melyek kaotikus
viselkedést mutatnak. Ennek megfeleléen feltételezi, hogy a vallalatok allapota
determinisztikus és megjosolhatd, de csak rovidtavon, mivel nagyon érzékenyen a kezdeti
feltételekre. A k&osz elméleti megkozelités masodik feltételezése, hogy a miikodd
vallalatokban nagyobb a kaosz mértéke, mint a cs6dds vallalatokban. A besorolas az alapjan
torténik a cs6dos vagy miikodo vallalatok koz€, hogy kiilonbozé iddszakokban megmérik a
kdosz mértékét és annak valtozasat. A besoroléds alapjat a k&dosz mértéke jelenti, melynek
meghatarozasahoz az Un. Lyupanov exponensek tlagat kell kiszdmolni. A magasabb érték azt

jelenti, hogy a vallalat 4llapota hamarabb lesz eldrejelezhetetlen.
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Az cljaras kétségtelen elényei kozé tartozik, hogy a vallalat pénzigyi egészségét dinamikus
alapon figyeli meg ¢és teszi elemezhetévé, mivel a kdosz mértékét az egyes idészakokban és
annak valtozasat is meri az egyes id6szakok kozott. A legnagyobb hatranya viszont az a
feltételezés tekinthetd, hogy az egészséges vallalatok kevésbé elorejelezhetdk, a magas kdosz
mértékilk miatt a gyakorlati alkalmazads soran ez a feltétel gyakran séril, igy

megkérdéjelezédik modell érvényessege, hasznalhatésaga. (Balcean, Ooghe [2004])

Multidimensonal Scalling (MDS)

A tébbdimenzids skalazas lényege, hogy megvizsgalja az egyes adatok kozti eltéréseket, majd
ezeket leképzi egy kisebb dimenzidé szdmu térbe. Az MDS-t cs6d-elbrejelzésre elészor
Evridiki Neophytou és Cecilio Mar-Molinero hasznéalta 2001-ben.
Az MDS teljesen mas megkozelitést hasznal fel a cséd-elorejelzéshez, mint a klasszikus
eljarasok. Minden vallalatot kilén valtozékent kezel, és a pénzligyi mutatészamokat pedig
eseteknek tekinti. Ezutdn egy tAvolsagmatrix alapjan vizuélis leképzést hoz létre. Ekkor
minden vallalat egy x dimenzios tér egy pontjanak felel meg. Az eljaras innentdl kezdve ezt a
x dimenziét fogja csokkenteni, Ugy hogy a vallalatok kozti tavolsagokat az alacsonyabb
dimenzioszam mellett is a lehet6 legjobban ki tudja fejezni. A végeredmeény egy y dimenzios
tér lesz, melyben az egyes vallalatok elkiiloniilnek, varhatdéan a cs6dos és miikodo vallalatok
egymashoz kozel kerlilnek és igy vizualisan is jél elvalaszthato lesz a két csoport. (Balcean,
Ooghe [2004]) Annak megallapitasara, hogy melyik dimenzié mennyire kuloniti el a
vallalatokat bevett eljaras a logit regresszio. (Kristéf [2008a])
Az eljaras nagy elénye, hogy szinte semmilyen eldzetes feltételt nem tdmaszt az adatokkal
szemben, csupan azt, hogy kozvetitsenek valamilyen Uzenetet, valamint hogy standardizalva
legyenek az eljaras megkezdése elott. (Balcean, Ooghe [2004])
Tovabbi eldnyei az eljarasnak:

e latvanyos végeredményt hoz, egy statisztikai térképet (ugyanakkor az egyes

dimenziok magyarazata mar mély szakmai ismereteket igényel)

e érzéketlen az outlier megfigyelésekre és az erés korrelaciokra

e nincs korlatozas az adatok eloszlasara vonatkozoan

e ¢rzéketlen az adatok redundaciajara, nem sziikséges eldvizsgalatokat lefolytatni

e vegul érdekes tulajdonsdga az MDS-nek, hogy segitségével a cséd kivaltd okait is

vizsgalat ala vonhatjuk.

Az eljaréas hatranyanak tekinthetd, hogy csak egy év adatait képes felhasznalni, tovabba, hogy

nem Kifejezetten elérejelzé eszkoz, eldrejelzésre nem igazan alkalmas, inkabb kiegészitd
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elemzd eljarasnak tekintheto.

Multi-criteria decision aid approach (MCDA)

Zopoudinis 1987-ben alkalmazta el6szor cs6d-eldrejelzésre az MCDA eljarast. Az MCDA
lehetové teszi a csédbe menetel kockazatanak becslését ugy, hogy pénziigyi mutatészamok
mellett mindségi valtozokat is bevon az elemezésbe. Zopoudinis példaul a kovetkezo
mindségi valtozokat is bevonta a vizsgalataiba: a menedzsment mindségét, a K+F szintjét, a
piaci trendeket és a vallalat piaci pozicioit.

Az MCDA Kkiterjesztése az MGHDIS modell (multi-group hierarchical discrimination),
melyet Doumposés és Zopoudinis (1999) hasznalt eldszor elorejelzésre. A modelljiik 1ényege,
hogy a cs6dos és mikodé vallalatokhoz hasznossagi fiiggvényeket rendelnek, késébb pedig
megvizsgaljak az ismeretlen, besorolandd vallalat hasznossagi fuggvényét és ez alapjan kerl
sor a dontésre. (Balcean, Ooghe [2004])

Szakértoi rendszerek

»A szakértdi rendszer altalanossagban olyan eljarasok gylijteménye, amelyek egy szakértd
dontéshozatali viselkedését probaljak utanozni.

A szakeért6i rendszereknek négy alapvetd ismérve van:

» a rendszer tudasbazison alapul;

« vannak eszkozei a tudasbazis karbantartasara és bovitésére;

* kovetkeztetni tud;

« dontéseit képes magyarazni.

Az alapot add tudasbazis nemcsak adatokat, tényeket, hanem szabalyokat is tartalmaz arra
vonatkozoan, hogy miképpen kell a tudast feldolgozni. A szabalyok matematikai logikai
Osszefuiggések formajaban adhatok meg. Mind a rendszerbe beépitett logika, mind a
szabalyok szintaxisa sokféle lehet. Ezek megfeleld megvalasztasatol nagymértékben fligg a
rendszer hatékonysaga €s a leirhatd ismeretek mélysége. A szabalyok altalaban ,Ha...,
akkor...” formajuak.” (Oravecz [2007] p 619)

A szakért6i rendszereknél figyelembe kell venni, hogy nem minden tudast lehet ha-akkor
szabalyokkal leirni. A tilsagosan éltalanos feladatoknal az eljaras nem hasznalhatd. Altalaban
ott lehet nagyon sikeresen hasznalni, ahol a problémat megfelelden le lehet sziikiteni ahhoz,

hogy ezekkel a ha-akkor szabalyokkal le lehessen irni.
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Self organizing maps (SOM, onszervezodé térképek)

Az Onszervez6dd térképek a mesterséges intelligencia alapi neuralis halok kdzé tartoznak.
Abban kiilonboznek azonban, hogy nincsenek megadva eldre a csoportok, amikbe be kell
kategorizalni az egyes vallalatokat a mutatészamaik alapjan. Ebben a formaban a neuralis
halét egyfajta klaszterezési eljarasnak tekinthetjiik.

A feliilvizsgalatlanul tanuld neuralis halok elvén mikodé 6nszervezodo térképeket el6szor
Kiviluoto [1996] alkalmazta csédelérejelzésre kiilonb6z6 idéhorizontokon  finnorszagi
vallalatok beszamoloira épitve. A vizualizacios technikakat felvonultaté ©nszervez6do
térképek minden idoék leglatvanyosabb eredményét produkaltak.” (Kristof [2008a] p. 53)

A modszer elonyei kozé tartozik, hogy a térképszeri megjelenitést felhasznalva
felfedezhetiink olyan teriileteket, ahol nagyobb a cséd kockézata, illetve figyelemmel
kisérhetjiik egy vallalat allapotanak idébeli valtozasat, térképen vald elmozdulasat. Az eljaras

hatranya ugyanakkor, hogy a valtozok el szelekcidjara van sziikség. (Balcean, Ooghe [2004])
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4. A CSOD-ELOREJELZESHEZ FELHASZNALT
MINTA LETREHOZASANAK BEMUTATASA

4.1 Az adatgytjtés folyamata

A kutatas kezdetekor nem allt rendelkezésre egy clére felépitett adatbazis, igy elsésorban a
hivatalos forrasokra kellett hagyatkozni, igy példaul:
e a hivatalos céginforméacids szolgalatra, illetve annak honlapjara (http:/e-

beszamolo.kim.gov.hu),

e ahivatalos Cégkozlonyre (http://www.cegkozlony.hu/)

e ahivatalos elektronikus cégjegyzékre (http://www.e-cegjeqyzek.hu/)

A kutatas, adatgyiijtés kés6bbi szakaszaban lehet6ségem nyilt az Opten Kft. céginformacios
szolgéltatasainak igénybevételére, amiért kilén is szeretném Kifejezni a halamat, hiszen a
végelathatatlanul hosszi adatgylijtési folyamatot nagymértékben felgyorsitotta, hogy
hozzaférést kaptam az (jra-digitalizalt beszamolé adatokat tartalmazé mérlegtar

szolgéltatashoz.

Az adatgytijtés folyamata igazodott a lehetdségeimhez valamint ahhoz az elterjedt eljarashoz,
miszerint el6szor 1étrehozunk egy listat a csédbe ment cégekbdl, majd onnan kivalasztjuk a
mintdba bekeriild vallalatokat, utdna pedig ezekhez mintegy hozzaparositjuk a megfeleld
miikodo vallalatokat. (Mures-Quintana, Garcia-Gallego [2012]) Az eljaras elonye, hogy igy
tobb cs6dos vallalathoz jutunk, hiszen a normalisan miik6d6 gazdasagban a cs6dos vallalatok
aranya kicsinek mondhatd (Zmijewski [1984]). ugyanakkor hatranya a véletlenszeriiség
hidnya, igy az altalanos kovetkeztetések levonasa csak korlatozottan lesz lehetséges.

Az adatgylijtés végeredményeként kialakult minta alapvetéen két részminta 0sszegzésébol

keletkezett.
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7. dbra: Az adatgyiijtés folyamata

Forrés: sajat szerkesztés

Elso 1épésben fel kellett kutatni azon felszamolas, illetve csédeljaras alatt allo vallalatokat,
melyek végiil bekeriilhetnek a cs6dos mintaba. Ehhez el6szor a 2013-ban beklldott vallalati
beszamolok listaja kerult atvizsgalasra (2013. augusztus 1-ig), itt az arulkod6 cs.a. és f.a.
végzOodési cégnevek kiilon kigyljtésre keriiltek. A folyamat hosszl id6étartamat jelzi, hogy
2013. augusztus elsejéig kb. 650-750 ezer beszamolot kildtek be a gazdalkoddk. Ezek utan az
Opten Kft nyilvanosan hozzaférheté Opten Cégtar Light szolgéltatasaval kibdvitettem a
keresést és végil a 2010-2013-as idészakban meginditott felszamolasi, illetve cs6deljarasok
keriiltek még a listaba.'° Amennyiben egy vallalat elészér csddeljaras ala keriilt, majd késGbb
ez felszamolasi eljarassa alakult at, ugy a csédeljaras kezd6é idépontja lett a tovabbiakban

figyelembe véve.

A kovetkez6 1épés eldtt az Osszedllitott csddlista kiilonbozd feltételek alapjan (Isd. részletesen

a mintaba keriilés feltételei pontban) sziirésre, roviditésre keriilt.

0 Ugyan az Opten Kft.-nek van heti csddeljarasi, felszamolasi listaja, azonban ez csak az adott héten publikus,
ingyenesen hozzaférheto.
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A folyamat kovetkezd 1épése a cs6dos mintaba bekeriilt vallalatok beszamolodinak letdltése.
Az alapgondolat eldszor legalabb négy éves beszamolo letdltése volt, &m a szilikséges
kapacitds hianya miatt csak a csédeljaras, felszamolasi eljaras évét megel6z6 tizleti évrél
készllt beszdmolo adatai keriltek feldolgozasra. A letdlteshez az e-beszamolo.kim.gov.hu
nyilvanos adatbézisat hasznaltam. Minden véllalatnal letoltésre kerllt az eredménykimutatas,

a mérleg és a kiegészité melléklet.

A kovetkezd és egyben leghosszabb részfolyamat az egyes beszamolOk adatainak Ujra-

digitalizalasa, tablazatkezelSbe torténd sajat kezii felvétele.™

Ezek utan, illetve ezzel egy idOben a beszdmoldok mindségi ellendrzésére is sor keriilt.
Sajnalatos modon igen sok cs6dos vallalat beszamolojardl kideriilt, hogy nem felel meg a
valés és hii kép alapelvének. Az igen kirivd szabalytalansagokat, hibakat tartalmazo

beszamolok teljes egésziikben kizarasra kertiltek a tovabbi elemzésekbdl.

A kovetkezé 1épés az eltéré szerkezetil, illetve eltéré pénznemben készitett beszamoldok
egysegesitése volt. Az eltér6 pénznemli beszamolok esetében a fordulonapi MNB
devizaarfolyamon tortént az atvaltas. Ebben a fazisban megoldando6 problémék voltak:

e konszolidalt beszamolok atforgatasa (a plusz konszolidacids sorok az ahhoz tartozo
adott mérlegcsoport 6sszegéhez lettek kozvetlenil hozzaadva)

e a forgalmi tipusi eredménykimutatdsok  atforgatdsa az  Osszkoltséges
eredménykimutatds sémdjanak megfeleléen. (A kiegészitd melléklet sokszor csak
zavarosan utalt az egyes koltségnemek 0sszegére, tovabbi szamitasokat kellett
végezni, illetve amennyiben ez nem volt megoldhatd, Ggy a vallalatot ki kellett zarni a

mintabol)

Miutan megtortént a szerkezeti egységesités €s az egy adatbazisba torténd felvétel, még egy
utolso sziirést kellett foganatositani. A mintabol elhagyasra keriiltek az épitéipari (TEAOR:
41-43), a vendéglatassal foglalkozo (TEAOR: 55-56), a pénziigyi szolgaltatd (TEAOR: 64-
66), az ingatlan adas-vétellel foglalkoz6 (TEAOR: 68) cégek. A pénziigyi szolgaltatok,
hitelintézetek Kizarasara azért volt sziikség, mivel beszamoldjuk lényeges eltérést mutat és

miikodésiik is teljesen specialis szabalyoknak kell, hogy megfeleljen. Az attekintett épitSipari,

1 Ezen a ponton még az egyes cash-flow kimutatésok is kiilon feldolgozésra keriiltek, 4m a késébbiekben ettSl
el kellett tekinteni.
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vendéglaté és ingatlanforgalmazé cégek beszamoloinak elhagyasara pedig azért volt szlikség,

mivel azok adatainak min6sége nagymértékben torzitotta volna a tovabbi elemzéseket.

Az egységes, végleges cs0dds részmintaban a kovetkezd tulajdonsagok keriiltek még
feljegyzésre:

e az utolso beszamolo éve,

e TEAOR kod,

e addszam,

e mikodési forma,

e azeljarés tipusa

e valamint az ezekbdl képzett néhany 6sszegzd kategdria (iparagi besorolas, stb..)

o cgyéb Osszegzé segéd-kategoriak (leginkabb a miikodd vallalatok hozzaparositasat

eldsegitendd)

A cs6dos vallalatokat tartalmazd részminta elkészitése utan a mikodd vallalati részminta
Osszedllitasa kovetkezett. Ennek keretében minden egyes cs6dos vallalathoz két miikodo
vallalat kertilt kivalasztasra. A ,,parositas” soran figyelembe vett attribitumok:

e nagysagrendileg azonos arbevétel a cs6dds vallalat beszadmolojanak évében

e azonos szakéagazati besorolas (TEAOR kad)

e nagysagrendileg azonos ¢letkor (a csddbejutashoz mérten)

e azonos jegyzett toke.

A miikodo vallalati részminta kialakitdsanak folyamata hasonldan zajlott a cséddséhez, annyi
eltéréssel, hogy amennyiben kizarasra kerllt sor valamilyen indok miatt, Ugy a Kizart cég
helyett egy masik keresése valt sziikségessé. A kivalasztas még annyi tovabbi specifikumot
rejtett magaban, hogy példaul egy adott szakdgazati besoroldsu, adott jegyzett t0kéjii cs6dos
vallalathoz lehet6ség nyilt az Opten Céginformécids Szolgalatdn keresztul egy lista
lekérésére. Errél a listarol utana véletlenszeriien kerilt Kivalasztasra két mikodd vallalkozas,
melyeknek, ha megfeleltek a beszdmolo adatai a tovabbi 0sszeparositasi kritériumoknak, gy
bekeriiltek a miikodo vallalatok mintajaba.

A folyamat a miik6dd vallalatoknal a kdvetkezdkben annyival gyorsult, hogy az Opten Kft.
lehetdséget biztositott szdmomra a Mérlegtar szolgaltatasuk korlatozott hasznalatara, igy a
kialakitott potencialisan miitkodé mintaba keriild cégek beszamolé adatait mar tablazatos

formaban tolthettem le.
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Az adatbazis Kkiépitésének utolsd feladata a két részminta éves beszamold-adatainak

egysegesitése, 0sszefésiilése volt.

4.2 A mintaba kertlés feltételei

Ahhoz, hogy egy adott véllalat bekeriilhessen a mintaba egy tobblépcsds szlird eljarason
kellett végigfuttatni. Az el6zetes sziirésre
e a vallalatok Osszehasonlithatosaganak biztositdsa (miikddési teriileti, méretbeli,
nagysagrendi, idobeli)
e abeszamolokbol nyerhetd informaciok mennyisége,
e és egyéb, leginkdbb a kialakitandd minta terjedelmére vonatkozd okok érdekében

kerilt sor.

A mintaba kertilés szirofeltételei:
e az adott cég éves beszamolot készitsen
o erre leginkdbb az adott vallalatok mérete miatt volt sziikség, hiszen igy a Kis- és
kozépvallalatok kozil csak a nagyobbak kerulhettek a mintdba, a mikro
vallalkozéasok kizarasra keriltek,
¢ legaldbb harom teljes Gzleti évet lezaro beszamolo elkészitése
o az evolucids szervezetelmélet empirikus alatdmasztasai kimutattdk, hogy az (j
szervezetek nagyobb valdszintiséggel szlinnek meg, mint a régebb 6Ota fennalld
szervezetek (Kristof [2008a])
e a cs6dot megel6zo két iizleti év valamelyikében legalabb 500 Mft-os arbevétel
o sok vdllalat ugyan éves beszamolot készitett, azonban az arbevétel nagysaga
alapjan arra lehetett kovetkeztetni, hogy legaldbb 3-4 éve nem folyik lizletszerti
tevékenység, illetve annak volumene tulsagosan csekély ahhoz, hogy ne torzitsa a
késébbi elemzések eredményét*?
e a csodot megelozd két iizleti év valamelyikében legalabb 300 Mft-0s
mérlegf6osszeg
o ez, mint utdlag kidertlt egy puha korlatnak bizonyult, de a cél az volt, hogy azért

szamottevd vagyon legyen az adott vallalakozas iranyitasa alatt

2 Ennek a kritériumnak a nem teljesitése okozta az épitSipari, vendéglato és ingatlanforgalmazo cégek
kizarésat.
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e az adott vallalat éves beszdmoldja ne tartalmazzon Kirivo, javithatatlan hibakat
o sok vallalatnal elképzelhetetlen hibak is feltarasra keriiltek, melyeket még az el6z6
és ra kovetkezd évben is szerepeltettek. Ilyen volt tobbek kozott a negativ
értékhelyeshités esete, illetve, ha eszk6z oldalon volt értekhelyesbités, viszont
forrés oldalon nem volt értékelési tartalék. Ugyan e hibak kijavitasaval még nem
lehet aladtdmasztani, hogy az adott beszamol6 megfelel a szamviteli torvény
eldirasainak, am mivel a beszamolok tulnyomé része konyvvizsgalattal
alatamasztott volt, igy elegendének tekinthetjiik csak a kirivoan hibas beszamolok
kizarasat."®
e amennyiben anyavallalat keriilne a mintaba, ugy legyen elérheté a konszolidalt
beszamolo is, hiszen végil annak az adatai keriilnek be a mintaba.
e mikdds vallalat esetén fontos, hogy nagysagrendileg’® megegyezzen a cs6dos
»parjaval”, illetve legyen éves beszamoldja a megfelelé idoszakbél, illetve azonos

szakégazatban tevékenykedjen

4.3 A minta szerkezeti felépitése

A két részmintabdl kialakitott teljes minta Osszesen 336 (112 cs6dos és 224 miikddo)
vallalakozas kétevnyi mérlegének és eredménykimutatasanak adatait tartalmazza. A minta
specialis felépitésének koszonhetden vallalkozas tridk keletkeznek (egy cs6dds és két miikddo
vallalat). E specidlis csoportositasban rejlé elényok kihasznélasara tett kisérlet a késdbbiek
sorén részletesen bemutatasra kertl.
A szakagazati besorolasok egy specidlis (nem statisztikai) szempontl aggregaldsa is
megtortént, ennek kovetkeztében a szakagazatokat hat csoportba osztottam:

e primer szektor (TEAOR 01-09),

e ipari szektor (TEAOR 10-39),

o kereskedelmi (TEAOR 45-47),

e raktarozasi, fuvarozasi (TEAOR 49-52),

e szolgaltatd (TEAOR 57-63, 69-85, 96),

e egészségligyi szolgaltatd (TEAOR 86).

13 Azt a feltételezést a tovabbiakban is fenn kellett tartani, hogy a kényvvizsgalé helyes véleményt mondott az
adott évi beszamolordl, ugyanakkor mivel sok kirivéan hibas beszamolot is auditaltak, ez felvetheti a
konyvvizsgalo feleldsségét is.

Fontossagi sorrendben: arbevétel, mérlegf6osszeg, jegyzett toke, mint a vallalkozas méretének mérészamai
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8. abra: A mintaban szerepld villalatok megoszldsa szektordlis bontdsban

Forrés: sajat szerkesztés

4.4 Az adatgytjtés nehézségei, tapasztalatok

Annak ellenére, hogy csak nyilvanos adatok szerepelnek a mintdban, ezek 0sszegytijtése igen
Osszetett feladat, hiszen nincsen egységes hivatalos adatbazis. Nincs egy jol attekinthetd
adatbazis az adott évben csOdeljaras, felszamolasi eljaras ald keriilt vallalatokrdl (ezek az
informaciokat csak igen koriilményesen a cégkozlonybdl lehet kinyerni). Az e-
beszamolo.kim.gov.hu-rdl toérténd adatletoltés rendkivil lassu és koriilményes es a tovabbi

elemzésekhez jelents tObbletmunka arén lehet csak kinyerni szilkséges adatokat.

A tény, hogy nem allt rendelkezésre egy mar meglévd adatbazis egyszerre volt nehezitd és
felszabaditd koriilmény. Nehezité volt, hiszen minden egyes adatért nagyon sokat kellett
kutatni, ugyanakkor megadta a szabadsagot is az elézetes sziir6 feltételek alkalmazasahoz, igy

minden vallalat beszamolo6janak az adatait személyesen is at kellett tekinteni.

Az adatgytijtés, minta €pités sordn igen sok értékes tapasztalat birtokaba jutottam.
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Sok, viszonylag nagy vallalat is csak 2-3 évente készit (illetve hivatalosan csak ennyi
érhetd el, az ok végiil is nem lényeges) beszamolot

a szamviteli torvény eldirdsait igen szabadon értelmezik, rengeteg a pontatlansag, a
csekély mértékiitdl a kirivoig minden hiba el6fordul,

sokszor még a konyvvizsgaloi véleménnyel ellatott beszamoldk is igen stlyos hibakat
tartalmaznak,

a legtobb esetben a kiegészitdé melléklet még a térvényileg kotelezOen eloirt részletezo
adatokat sem tartalmazza,

sok cs6dos vallalat gyakorlatilag tobb éve miikodésképtelen mieldtt megindulna
valamilyen hivatalos eljaras, illetve azok nagyon késén indulnak el,

a cash flow kimutatdsok ugyan kotelezd részei az éves beszamold kiegészitd
mellékletének, ugyanakkor ezt csak kortlbelll a mintaba kerult vallalatok 30-40%-a
késziti el, az alapvetd targyi tévedésekt6l mentes cash flow-k szama pedig még

alacsonyabb™.

4.5 A megképzett mutatészamok

Az elemzések elvégzéséhez eredetileg mintegy 110 pénzigyi mutatoszam Kkerilt

meghatarozasra, mind targy mind pedig bazis évre. A sok mutaté megképzéesének célja, hogy

altaluk a lehetd legpontosabban lehessen felmérni az adott vallalkozas vagyoni, pénziigyi €s

jovedelmezdségi helyzetét. A megképzett mutatok ezutan egy elsddleges szlirésen estek at.

Kisziirésre keriiltek azon mutatok, melyek

potencialisan fals eredményt mutattak, igy tobbek kozt a sajat toke aranyos
jovedelmezdségi mutatok (jellemzden a csddds vallalatoknél fordult eld az a helyzet,
hogy mind a szamldloban szerepld eredménykategoria, mind pedig a nevezdben
szerepld sajat toke negativ volt, igy a mutatd tévesen pozitiv jovedelmezdséget
mutatott)

a vallalatok tébb, mint 10%-ban nem voltak kiszamithatok (ilyenek voltak példaul az
adossagfedezeti mutatok, ugyanis sok vallalathnak nem volt hosszd lejaratd
kotelezettsége, igy a mutatok nevezdibe O keriilt; tovabbi példaként lehet felhozni

némely forgasi sebesség mutatdt)

15 Ez mindenképpen intd jelnek tekinthet, hiszen a cash flow kimutatasok szerepe egyre nd a nemzetkozi és
hazai gazdasagi életben, igy ezek igen gyenge atlagos minésége sok kart okozhat az esetleges befektetéknek,
tulajdonosoknak és altalaban véve a stakeholdereknek és egyéb gazdasagi szerepléknek.
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e nagysdganak irdnya megtévesztd lehet (erre példa a tékefesziiltség™ mutat6ja, melynél
a magas ¢ért¢k magas idegen toke aranyt jelez, ebbdl kovetkezden azt varnank, hogy a
mutato kis értéke a ,,jobb”, azonban ha a sajat tOke negativ, gy negativ értéket is
kapunk, amit viszont nem lehet semmilyen mdédon jonak nevezni. A probléma
megoldasa érdekében a mutatd reciproka kerilt felhasznélasra.)

e a magyar szdmviteli beszamol6bol egyértelmiien nem szamolhatok (itt elsé sorban az
EBIT, NOPLAT mutatokra és az azokbol szdrmaztatott tobbi mutatorol van sz6. A
kihagyas oka egyszerti, hiszen ezeket a mutatokat egyértelmiien, az eredeti
jelentésiiket ¢és tartalmukat megOrizve nem lehet kifejezni, igy szamitasuk
véleményem szerint torzitashoz vezetne.)

e nem brutto cash flow alapt mutatok (ugyan az eredeti elképzelés szerint a cash flow
kimutatasok is szerepeltek volna a kutatasban, a cs6dos vallalati minta feldolgozasa
sorén a kifejezetten rossz minéségii és hianyos, hianyz6 cash flow kimutatasok miatt
nem lehetett operativ, finanszirozasi és befektetési cash flow sorokat és az azokhoz

tartozo egyéb mutatoszamokat eldallitani.)

Az elbzetes sziirés utan 93 felhasznalhatd valtoz6 maradt. A 93 véltozé az 1. szamu
mellékletben talalhaté meg. Az elemzések soran ez a 93 valtozo is rendre soknak bizonyult,

igy az egyes eljarasoknak megfelelden szamuk 30-ra illetve 23-ra csokken”.

4.5.1 A mutatok elemzésre vald alkalmassa tétele

Miutan meghatérozasra kerlltek a felhasznalni kivant mutatdk, tovabbi transzforméaciok
elvégzéseére volt szilkség az elemzésre vald alkalmassa tételiikhdz. A transzforméaciok

els6dleges célja a mintaban szerepld adatok mindségének a javitasa volt.

A folytonos valtozdkon elvégzett transzformaciok
e trimmelés a 3 szigma szabaly alapjan
o a trimmelésre (lenyirasra) azert volt sziikség, mivel az egyes mutatok adatai
igen extrém értékeket is felvehettek mindkét irdnyban, és sok elemzd,
elérejelzd eljards nagyon érzékeny a kiugrd adatok altal okozott torzitasra
(MDA, logisztikus regresszi0), igy ez egy elkerilhetetlen lépésnek bizonyult.

Nem beszélve arrol, hogy egy-egy kiugro adat nagy hatassal lehet az egyes

16 Idegen t6ke / sajat toke
7 A valtozok szamanak csokkenése az adott eljaras bemutatasanal keriil részletezésre.
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mutatok atlagara, szorasara.

o a trimmelés lényege, hogy az adott valtozonak csak azon értékeit tartjuk meg,
melyek az tlagtdl vett +£3 szorasnyira vannak, az ezen kiviil es6ket az un. cut-
off value-val helyettesitjik. A cut-off value értéke pedig az atlag £3 szoras.

e ahidnyzo értékek potlasa az adott valtozo atlagaval

o jol bevalt adatbanyaszati mddszer, hogy amennyiben vannak hianyzé értékek
egy valtozohoz tartozéan és ezek aranya nem tul nagy, akkor a hianyzo
értékeket a nélkulik szamitott atlaggal potoljuk. Azon valtozdkat, melyeknél a
hianyzo értekek szdma meghaladja a 10%-ot mar az elézetes sziirés alkalmaval
Kirekesztettiik a tovabbi vizsgalatokbdl, igy véleményem szerint a megmaradd
valtozok hianyzé értékeinek pdtlasa nem torzitja talsagosan nagymeértékben a
mintat.

e avaltozok standardizalasa

o a Vvaltozék értékeinek standardizalasara leginkabb a késébbi elemzések
elvégzése miatt kerllt. Az egyes valtozok mas és mas mertékegysegben
vannak, igy kozvetlen ésszehasonlitasuk, felhasznalasuk torzithatja az egyes
elemzések eredményét ezaltal az abbol levonhatd kovetkeztetések mindségileg
is rosszabbak lehetnek, illetve egyenesen tévesnek bizonyulhatnak.

o A standardizalas Iényege, hogy minden egy adott valtozonal minden egyes

esetre elvégezziik a kdvetkezd atalakitast:

xi—_

X
Z; = ,ahol
o

Z;: az i vallalkozas adott mutatdszamara vonatkozé standardizalt értéke
X; : az i vallalkozas adott mutatdszamanak eredeti értéke
X: az mutatdészam atlaga

o amutatdszam szorasa
A standardizalassal 1ényegében azonos mértékegységre ,,hoztuk™ a valtozoinkat, tovabba, ha a

kapott Z érték negativ, Ugy tudjuk, hogy a vallalkozas abban a mutatészamban atlag alattinak

mindsiil, pozitiv esetben pedig forditva, atlagon feliilinek.
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4.6 Az alkalmazott alternativ eljaras bemutatasa

A minta egyedi felépitésébdl addddan, mint korabban emlitettem egyfajta vallalkozasi triokat
lehet 1étrehozni, melyekre jellemzd, hogy egymas versenytarsai a miikodé piacokon. A
triokra igaz, hogy ugyanabban a szakégazatban tevékenykednek, a tevékenységik volumene
(arbevétel) és az altaluk irdnyitott vagyon (mérlegf6osszeg) mérete azonos nagysagrendi,

tovabbéa, hogy nem tartoznak a fiatal (3 évesnél fiatalabb) vallalatok koze.

A kutatas soran a minta egyedi felépitésének el6nyei egy specialis eljarassal keriiltek
kihasznalasra, melynek lényege egy adott valtozonal (megképzett mutatdszamnal), hogy a
kozvetlen konkurens vallalatok egymdashoz viszonyitott (relativ) pozicioit, egymastol levo
Ltavolsagait” reprezentald kilonbségeket képzink a vallalatok kozt, majd ezekkel a
kulonbségekkel dolgozunk tovabb. Az eljaras szemléltetésére készilt a 4. szamu tablazat.

A bemutaté példa alapadatai'®

A kildnbségeket az alabbi tablazat mutatja:

A ROA mutato eltérései a mikodo és csodos vallalatok kozt

4. tabléazat
Vaéllalat neve ROA értéke (%)
Miikodé 1 10

Miikodo 2 12

Cs6dos 5

5. tablazat
Vallalat neve Miikodo 1 Miikodo 2 Cs6dos
Miikodo 1 0 10-12=-2 10-5=5
Miikodo 2 12-10=2 0 12-5=7
Cs6dos 5-10=-5 5-12=-7 0

Az eredmeény egy ferdén szimmetrikus matrix lesz, hiszen jo lathato, hogy x; ; = —x;;
A cél, hogy az egyes véllalatok tobbi vallalattol mért tavolsagat (kulonbseget) atlagoljuk, igy
a két kilonbséget egy értékkel is leirhatjuk. Tehat

M1-re adddik, hogy (-2+5)/2= 1,5

M2-re adddik, hogy (2+7)/2=4,5

BA példa a ROA mutatéra vonatkozik, az adatok szemlélteto jellegiick.

35



Cs-re adddik, hogy [(-5)+(-7)]/2= -6
Azonban ha 6sszeadjuk a kapott értékeket természetesen nullat kapunk. Ez véleményem
szerint az elemzésekben torzitasként jelentkezne, igy a kovetkezd atalakitds végrehajtasara
ker(l sor:

M1:1,5*|1,5/=2,25

M2: 4,5 * |4,5| = 20,25

Cs: (-6)*|-6 | = -36
Az atalakitas lenyege, hogy szemben az altalanos statisztikai modszerekkel, jelen esetben nem
emelhettiik volna az eltéréseket négyzetre, hiszen akkor elvesztjiik az eltérés iranyat. Eppen
ezeért a kapott kilonbség-atlagokat a sajat abszolut értékiikkel szorozzuk meg. Ez lényegében

egy négyzetre emelés, viszont az eldjel megtartasaval.

Ez az eljaras minden véllalat-harmas minden valtozdjara (mutatészamara) elkésziilt.

A modszer elényei kozé tartozhat, hogy mivel csak az azonos vallalatok kozti kiilonbségeken
alapul, igy elméletileg a tobbi vallalkozas-harmassal 6sszehasonlitva kikiiszobolhet6k lesznek
az egyes szektordlis hatasok, tovabba, hogy tényleg azt mutatja meg, hogy mi a kiilénbség a

mukodo és cs6dos vallalatok kozt.

Altaldban a statisztikai eljardsok gy miikodnek, hogy a csédds és a miikodd vallalatok
altalanos tulajdonsagai kozt keresik a kulonbséget, azonban ez az alternativ eljaras
megforditja ezt a gondolatmenetet és kiilonbségekre alapozva keres valamilyen altalanos

igazsagot.

A mddszer hatranyai kozé tartozik ugyanakkor, hogy az eljaras alapjan kapott értékek nehezen

értelmezhetOk és statisztikai felhasznalasuk nem kiforrott.

A tovabbiakban kisérleti jelleggel minden egyes elemzés és modell a fent bemutatott

eljarassal atalakitott vallalati mutatészamokon is elvégzésre kertl.
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5. ELOVIZSGALATOK A MINTA ADATAIN

5.1 Két (fliggetlen) mintas t-tesztek

A kisérletek, tesztek elvégzése soran a vezérfonal az volt, hogy a cs6dos és miikodo vallalatok
vagyoni, pénziigyi és jovedelmezdségi helyzete, gazdalkodasdnak mindsége kozt kiilonbség
van. Ezeket az absztrakt fogalmakat a megképzett mutatészamok alapjan lehet
szdmszerusiteni és a koztik levd kiilonbségekbdl lehet kovetkeztetni a vallalatok kozti

kiilonbozoségekre, illetve a cs6dos €s mitkddo vallalatok jellemzdire.

Az elsé cséd-elbrejelzési modszerek az 1930-as években a cs6dos és a miikkodo vallalatok
egyes mutatdszdmainak eltérését vizsgaltdk, egytényezés elemzéseket felhasznalva.
(Fitzpatrick, [1932])

Az egytényezOs vizsgalatok elvégzése azért is fontos, mert a késdbbiekben tdmpontot
nyUjthatnak az itt szerzett tapasztalatok, valamint nagyvonall kdvetkeztetéseket mar ezek

alapjan is le lehet vonni.

Elsd 1épésben a 93 valtozora kétmintas™ fiiggetlen t-probéak keriiltek elvégzésre. Meglatasom
szerint amiatt, hogy a valtozok standardizaltak lehetdség nyilik, hogy a cs6dos és miikodo
csoportok 4tlagainak eltérése alapjan sorrendiséget allitsunk fel, hiszen az eltérd

mértékegységek (és nagysagrendek) a standardizéldsnak kdszonhetden eltiintek.

Ezek alapjan amennyiben egy valtozonal a cs6dos és miikodo vallalatok atlagai kozt az eltérés
abszolut értéke nagy, ugy valdsziniisithetéen az adott valtozo jol elkiiloniti a két csoportot,
tehat fontos szerepe lehet a cséd-elérejelzésben. Hasonld megéllapitsra jutott a Maricica, M.
és Georgeta, V. szerzéparos is, akik a bukaresti t6zsdei vallalatokat, azok pénziigyi mutatodit

vizsgaltak. (Maricica, Georgeta [2012])

Mivel az eredeti tablazat igen terjedelmes, igy itt csak a ,rangsor” elsd 10 és utolsé 5 tagja
keril bemutatasra, valamint az ezek kozt nem szereplé mutatofajtak kozil a legelérébb

elhelyezkedok.

19 A cs8dbs és miikodd vallalatok jelentik a két mintat.
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A csodos és miikodé vallalatok pénziigyi mutatészamain elvégzett t-tesztek eredménye

6. tablazat
Atlagok
Mutatd ) Atlagok |eltérésének | Szignifikancia
fajtaja® Mutato neve | Miikodo | Csédos eltérése | abszollt <zint Rangsor
értéke
TSZ NFTA1 0.4773 |-0.9546| 1.4318 1.4318 0.0000 1
JoV ROAK 0.4541 |-0.9082| 1.3624 1.3624 0.0000 2
JoV BEVNYER1 | 0.4429 |-0.8857| 1.3286 1.3286 0.0000 3
JOoV KOMPLJOVK | 0.4407 |-0.8814| 1.3221 1.3221 0.0000 4
FL DLIKV2K 0.4346 |-0.8693| 1.3039 1.3039 0.0000 5
FL ADFEDBK 0.4338 |-0.8676| 1.3014 1.3014 0.0000 6
TSZ SZABST1 0.4336 |-0.8672| 1.3008 1.3008 0.0000 7
FL DLIKV21 0.4323 |-0.8647| 1.2970 1.2970 0.0000 8
JOoV ABARUZL1 | 0.4236 |-0.8472| 1.2708 1.2708 0.0000 9
FL ADFEDB1 0.4218 |-0.8436| 1.2653 1.2653 0.0000 10
NO FORGENOV | 0.3670 |-0.7340| 1.1011 1.1011 0.0000 23
ESZ PENZE1 0.2411 |-0.4821| 0.7232 0.7232 0.0000 41
FT PENZFUT1 0.2096 |-0.4191| 0.6287 0.6287 0.0000 44
ME LNAB1 0.1670 |-0.3341| 0.5011 0.5011 0.0000 47
ESZ ING1 -0.0191 | 0.0381 | -0.0572 0.0572 0.6219 89
TSZ |KAPCSHKOT1| 0.0090 |-0.0180| 0.0270 0.0270 0.8162 90
FT VEVOFORG1 | 0.0077 |-0.0154| 0.0231 0.0231 0.8419 91
FT KESZFORG1 | -0.0444 |-0.0244 | -0.0200 0.0200 0.8506 92
ESZ MUSZ1 -0.0001 | 0.0002 | -0.0004 0.0004 0.9975 93

Részlet. A teljes tablazat 2. Szamu mellékletben talalhato

Az emlitett modszer altal felallitott rangsor elsé helyén a nettd forgétéke aranya all, utana
pedig jovedelmezdségi és fizetoképességi mutatok kovetkeznek. Mivel a két csoport kozti
atlagok itt térnek el a legjobban, ez arra enged kovetkeztetni, hogy ezek a valtozok igen nagy
diszkriminald erdvel birnak. Tehat az alacsony netté forgotke és a rossz jovedelmezdség
kiilonbozteti meg leginkdbb a cs6dos ¢és mikodd vallalatokat, ezek a mutatok a
legfontosabbak a csdd-eldrejelzés szempontjabol.

Nem meglep6 modon a ndvekedési mutatok kozil a forgdeszkdzok ndvekedése a leginkabb

megkiilonboztetd mutatd, ami azt jelenti, hogy az atlagosnal joval kisebb mértékben tudtak

20 787 t8keszerkezeti; JOV: jovedelmezdségi; FL: fizet6képességi, likviditasi; NO: ndvekedési; ESZ:
eszkozszerkezeti; ME: vallalkozasi méret; FT: forgasi, tarolasi idé

38




csak novelni a cs6dos vallalatok a forgoeszkozeiket, ami értékesitési, piacvesztési

problémékra is utalhat.

Az eszkozszerkezeti mutatok koziil a pénzeszkozok aranya bizonyult a legerdsebben
szelektalo mutatonak. Ez Osszességében azt jelenti, hogy a cs6dds vallalatoknal jelentdsen
Kisebb a pénzeszkdzok aranya, mint a miikodé vallalatoknal. Amennyiben ehhez
hozzavessziik a pénz forgasi idejének is szelektalo hatasat, azt a tanulsagot vonhatjuk le, hogy
a pénzhiany, pénzeszkdz-hiany egy fontos tényez6 a cséd bekovetkezésében.

Noha hasonld méretli cégek alkotjdk az egyes triokat, az arbevétel utols6®’ évi nagysaga
mégis jelent0s eltérést mutat a két csoport kozott. Amennyiben kiegészitd mutatoként
felhasznaljuk az arbevétel novekedését, gy értelmet nyer a jelenség, hiszen (az arbevétel
novekedése is jelent6s diszkriminald erével bir) ez azt jelenti, hogy a cs6d el6tti évben a
cs0dos vallalatok arbevétele jelentdsen csokken. A kivaltd okok kozt a forgdeszkdzok
ndvekedésenél bemutatottak jatszhatnak szerepet.

Az utols6 6t bemutatott valtozonal nincs szignifikdns kiillonbség a cs6dos és miikodo

vallalatok kozt.

A kovetkezé tablazat mintegy Osszefoglalja az eddig megismerteket, egy igen nagyvonala
becslés alapjan megprdbal felallitani egy fontossagi sorrendet az egyes mutatéfajtak kdzott.
Az eljarés lényege, hogy az egy mutatdfajtdba tartoz6 mutatoknak az atlagos helyezését
szamolja Ki.

Az egyes mutatofajtadk fontossagi

sorrendje a t-tesztek alapjan

7. tdblazat
Mutatészam fajtaja | Atlagos helyezés | Fontosséag
Jov 20 1
FL 25 2
TSZ 43 3
NO 45 4
ME 59 5
ESZ 66 6
FT 67 7

21 Csédbe menetel el6tti utolsé év; a vallalatok méret szerinti dsszeparositasanal a cs6dot megel6zé utolso két év
valamelyikében kellett azonos nagysagrendiinek lennie a miik6do és cs6dos vallalatnak.
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A t-testek, a csoportatlagok rangsora alapjan a jovedelmezOségi, fizetoképességi mutatok
bizonyulnak a legfontosabbnak, mig a tOkeszerkezeti és ndvekedési mutatok kdzepesen és a
vallalati méret, eszkozszerkezeti és forgdsi id6 mutatok pedig nem jatszanak jelentds szerepet

a c¢s0dos vallalatok kivalasztasaban.

Az itt kapott eredményeket, elsdsorban a cs6dos ¢s mikodd vallalatok atlagai kozt vett
kiilonbségekbdl eldallitott sorrendet a késObbiekben is felhasznélhatjuk, olyan esetekben,
amikor két valtozo kozil el kell donteni, hogy melyiket hasznaljuk tovabb, illetve, hogy
melyiket eliminaljuk. A sorrendek tovabbi felhasznalasa elésegiti azt a célt, hogy a lehetd

legjobban meg tudjuk kiilonboztetni a cs6dos vallalatokat a miikddoktol.

5.2 Faktor analizis

A kiilonbozo vallalatok gazdasagi allapotanak, teljesitményének mérése igen Osszetett
feladatot jelent. Mondhatjuk (és valdszinlileg nem is tévediink nagyot), hogy a rossz
allapotban levd, rosszul teljesitd véllalatok nagyobb valdszinliséggel mennek csédbe. Ahhoz
azonban, hogy az allapot, illetve a teljesitmény igen Osszetett fogalmat, annak kiilonb6z6
aspektusait, nézOpontjait mérni és értekelni tudjuk elengedhetetlen bizonyos, azokat jol

jellemz6 mutatészamok megképzése.

A kutatas elején Osszesen tobb mint 110 mutatdoszam volt, melyet kiilonboz6 eldsziirésekkel
sikeriilt 93-ra redukalni. A 93 mutatészam azonban még mindig rengetegnek tekinthetd,
vélhetden sok mutatdoszdm megkozelitdleg ugyanazt az informécidt hordozza, illetve csak

egyes vallalat csoportoknal fordul eld. Ilyen esetekben gyakran el6all a boség zavara.

Annak érdekében, hogy a kezelhetetlen mennyiségii valtozobol kevesebbet csinaljunk, kivalo
eljaras a faktor analizis. Egy masik lehetséges eljaras a valtozok dnkényes szelektalasa, illetve
a szakirodalomban leggyakrabban felbukkano valtozok hasznalata lehet. Az 6nkényesség
minimalizalasara valé tekintettel a dolgozatban minden egyes valtozé bevonasra keriilt a

faktor analizisbe.

»A faktoranalizis a ,,dimenziocsokkentd”, informaciétomorité eljarasok egyike. A
faktoranalizis segitségével lehet6ség nyilik n eredeti, egymassal részben linearis kapcsolatban

1év6 valtozobol alld valtozorendszer leirasara, altalaban n-nél kevesebb, linearisan fliggetlen,
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szarmaztatott valtozéoval. [...] Mint a sokvaltozés mddszerek jelentds része, a faktoranalizis is
eredmeényeit a valtozOk variancidgjanak mérésére és a korrelacios kapcsolat szorossagara

alapozza. A nagyszamu valtozo kozott fennalld6 multikollinearitasra épl.

A valtozok ¢és a faktorok kozti kiilonbség részben a valtozok és a faktorok eltérd szamara,
masrészt kapcsolatukra vonatkozik. Egyes valtozok egymastol nem fliggetlenek, mig minden
faktor fuggetlen egymastdl. A faktor analizis éppen bizonyos valtozok kdzott fennallo
Iényeges, torvényszerli kapcsolat alapjan ket egy mesterséges (virtualis) valtozoba tomoriti.

Ez a faktor.” (Janosa, [2011] p. 196)

Maga a faktor analizis nem egy moddszer, hanem inkabb kiillonb6z6 modszerek dsszefoglald
megnevezése. A faktor analizisnek tobb fajtijat is megkiilonboztethetjik. A csdd-
elorejelzésben a hazai gyakorlatban a fokomponens elemzéssel taladlkozhatunk a
leggyakrabban. (Kristéf [2008b])

A fékomponens elemzés lényege, hogy a megfigyelt valtozokat mesterséges (fokomponens)
valtozokkal helyettesitsiik. FObb tulajdonsagai:
e a fOkomponensek szorasnégyzeteinek Osszege megegyezik az eredeti valtozok
szorasnégyzeteinek 6sszegével
e a fékomponensek meghatarozasuk sorrendjében csdkkend hanyadot magyardaznak az
Osszes szorasnégyzetbdl, ez egyben fontossagi sorrendet is jelent

e a fékomponensek egymassal korreldlatlanok.

Az elemzések el6segitése érdekében tobb féle faktorelemzés is elkészilt, azonban végil nem
a fékomponens elemzés keriilt kivalasztasra, mivel altala a 93 valtozot ,,csak” 24-re sikerdilt
lecsokkenteni jelent6s min6ségi romlas nélkiil. A faktorelemzések végil a legkisebb

négyzetek modszerrel lettek végrehajtva.

A legkisebb négyzetek (unweighted least squares, ULS) modszerenek lényeges tudnivaloi:
e _Ez a modszer minimalizalja a megfigyelt €s a modell éltal reprodukalt kovarianciak
kiilonbségét. A modszer elénye, hogy a valtozok eloszlasa 1ényegtelen [...]” (Sajtos,
Mitev [2005] p 253).

e Hasznéalatdhoz érdemes standardizalni a valtozokat

A faktor elemzések elkészitése elétt azonban mindenképpen vizsgalni kell, hogy az adott
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valtozorendszer alkalmas-e az eljarasra?

Akkor tekinthetjiik alkalmasnak a valtozdrendszert a faktor elemzésre, ha:

a valtozok kozti korrelaciok nem kiugrdan erdsek
o amennyiben két valtozo kozti korrelacié értéke meghaladja a +0,9-et, akkor
majdnem kifejezhetd az egyik a masikkal, majdnem fiiggvényszerii a kapcsolat
o ebbdl kifolyolag a +0,9-et meghalado korrelaciot felmutato valtozoparok kozil
az egyik eliminalasra kerlt;
az anti-image kovariancia matrix f6atlon kiviili elemeinek kevesebb, mint negyede
lehet 0,09-nél nagyobb;
az anti-image korrelaciés matrix féatlojaban levé elemek mindegyike lehetdleg 0,5
felett van;
a modell-megfelel6ségi mérték (KMO érték) legalabb 0,5;
az 0sszes magyarazott szorasnégyzet hanyad legalabb 60-80%. (Janosa [2001] és
Sajtos, Mitev [2005] alapjan)

A (végleges) faktorok képzése egy iterativ folyamat volt, az egyes elemzések kiértékelésre

kertiltek és amennyiben sziikséges volt, ugy elhagyasra keriiltek faktor modellbe nem ill6

valtozok az alabbi szabalyok alapjan:

erds korrelacio esetén az a valtozo keriilt elhagyasra, mely hatrébb volt a t-testeknél
bemutatott rangsorban;

amennyiben egy 1-es indexii és egy K-s végli valtozo kozt volt erds korrelacio, gy az
1-es indexi kertilt elhagyésra22

ha az anti-image korrelacios matrix foatlojaban kisebb, mint 0,5-es értéket vesz fel

ha a kommunalitas®® értéke 0,5 alatt van.

Az egyes valtozo kizarasok termeészetesen nem egy lépésben torténtek, hanem egy iterativ

folyamat végeredményekeént.

Azon valtozok, melyekbdl a végleges faktor modell kialakult, minden esetben kiilon

kigytjtésre kertiltek, mivel ezek igen jol jellemzik az egész mintat. A tovabbi vizsgalatok

sordn ezeket a valtozOokat fogom alapvaltozoknak tekinteni, a faktorokat pedig

faktorvaltozoknak.

22 Az 1-es index targyévi adatokbol indul ki, mig a K végii atlagolt (el6z6 évi és targyév) mennyiségekb6l. A
jobb értelmezhetség miatt volt sziikség erre a 1épésre.

2 A kommunalitasok értéke azt mutatja meg, hogy a faktor modell alapjan mennyire becsiilheté jol az adott
véltoz6
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A faktor elemzés végso 1épése, a tomorités matematikai megfogalmazasa. Ez egy regresszios

eljaras keretében torténik. Egy adott vallalat adott faktorra vonatkoz6 pontszdmat ugy kapjuk,

hogy a faktorelemzésbe bevont valtozokat

koefficiense

kkel.

szorozva 0sszegezzik az Un.

faktor-

A faktorelemzés mind a standardizalt ,normal” értékekre, mind pedig a 4.6 fejezetben

bemutatott eljarassal transzformalt és standardizalt ,,tavolsag” értékekre elkésziilt.

5.2.1 Faktor modell a ,,normal” értékekre

Jelen alfejezetekben csak a modellépités végsd 1épései keriilnek bemutatasra

A ,,normal” értékeken elveégzett KMO és Bartlett teszt eredménye

KMO and Bartlett's Test

8. tablazat

Bartlett's Test of
Sphericity

Sig.

Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling Adequacy.
Approx. Chi-Square

11983.271

.859

435
.000

Mint lathatd a KMO mérték 0,859, ami igen j6 modell megfeleléséget mutat és a Bartlett

teszt** szignifikancia szintje is 0, ami azt jelenti, hogy a nullhipotézist elvetjik, tehat a
kiinduld valtozok nem korrelalatlanok.

A faktorok altal magyarazott teljes varianciak aranya (,,normal” értékeken)

9. tablazat
Extraction Sums of Squared Rotation Sums of Squared
Initial Eigenvalues Loadings Loadings
% of Cumulative % of Cumulative % of Cumulative

Factor | Total | Variance % Total Variance % Total Variance %

1 11.857 | 39.523 39.523 11.630 38.765 38.765 7.844 26.147 26.147
2 4.252 14.172 53.695 4.009 13.362 52.127 3.759 12.531 38.678
3 3.075 | 10.251 63.946 2.855 9.515 61.643 3.539 11.796 50.474
4 2.190 7.299 71.245 1.977 6.590 68.232 2.865 9.551 60.025
5 1.593 5.311 76.556 1.318 4.393 72.625 2.501 8.335 68.360
6 1.029 3.429 79.985 .780 2.598 75.224 2.059 6.864 75.224

24 A Bartlett teszt lényegében egy khi négyzet préba, melynek nullhipotézise, hogy a kiindulasként hasznalt
valtozék paronként korrelalatlanok.
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A faktor elemzés soran a 30 alapvaltozot 6 faktorba sikerllt tomériteni Ugy, hogy az azokban

levé informaciod 75,22%-at is megoriztik.

Az egyes faktorokat alkot6 dominans valtozok (,,normal” értékeken)

10. tablazat
Faktor
szama
ELMUN | BEVNYER DLIKV | ELMUN | LEKADE | DLIKV | ITEKU | SZAL
1 ROAK ROS1
KA1l 1 1K KB1 RK 2K ZK L1
BEFEFE | VEVO
2 FORG1 TE1l KOV1
DB1 1
PENZE PENZEFU
3 LIKV31 LIKV21
GY1 T1
INVTFES | LIKV1
4 STE1 NFTA1 | SZABST1
ZAl 1
5 KOTNO | RLKNO | MERLEG | FORGEN
Vv Vv NOV ov
6 LIKV61 LIKV51

A valtozok pontos megnevezése az 1. szama mellékletben taldlhato6

Atablazat alapjan az a kiilonboz6 faktorok az alabbi fogalmak kore csoportosulnak:

1. Jovedelmezdség: a nagyobb faktor érték jobb jovedelmezdséget mutat;

2. Eszkdzgazdalkodas: a faktort alkotd valtozok nagysaganak megitélése vegyes

képet mutat, azonban t-tesztek alapjan kijelenthetjiik, hogy a cs6dos vallalatok

jellemzben alacsonyabb forgoeszkoz-arannyal és rosszabb eszkdz-fedezettséggel

rendelkeznek, valamint alacsonyabb koévetelés-aranyuk sem biztos, hogy a jol

milkodé kovetelés kezel6 rendszerek miatt alacsonyabb, feltehetdleg a

tevékenység volumenének csokkenése miatt; ezekbdl kifolyolag a nagyobb faktor

értéket tekinthetjuk elvartnak a vallalati talélés érdekében;

3. Azonnali fizetoképesség szintén a nagyobb faktor érték jelent kivanatosabb

helyzetet;

4. Tokeszerkezet: a faktor Iényegében a miikodési biztonsdgot és fliggetlenséget

mutatja a magasabb faktor érték fontos a tuléléshez;

5. NOvekedés: a vallalkozasok tevékenységének és vagyonanak novekedése

mindenképp kivanatos a tuléléshez, ezért ennél a faktornal is a nagyobb faktor

értéket tekintjik jonak;

6. Partner management: a faktort alkoto két mutatd kovetelés / kotelezettség alapon
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¢épiil fel; a minta alapjan a miikodo vallalatoknal nagyobb a kapott faktor érték, ami

azt is jelenti, hogy a képesség, hogy a vevoéiket finanszirozzak, és ne magukat

finansziroztassak a szallitdikkal fontos megkiilonboztetd jegye lehet a cs6dos és a

mikodo vallalatoknak, éppen ezért itt is a magasabb faktor érték pozitiv elbiralas

ala esik.

Az egyes faktorok utdlagos ellenérzése megtortént, tokéletesen korrelalatlanok lettek, tehat a

tovabbiakban feltételezhetjlik a linearis fliggetlenseget.

5.2.2 Faktor modell a ,,tavolsag” értékekre

A modell épités folyamatai alatt a kezdeti 93 valtoz6 23-ra csokkent.

A ,,tavolsag” értékeken elvégzett KMO és Bartlett teszt eredménye

11. tblazat
KMO and Bartlett's Test
Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling Adequacy. .812
Bartlett's Test of Approx. Chi-Square 6856.758
Sphericity df 253
Sig. .000

A csoportokon belili tavolsagértékek alapjan atszamolt mutatokbdl képzett faktor modell igen

nagy KMO értéket (0,812) mutat, ami a modell megfeleldségét alatimasztja. A Bartlett teszt

itt is ,,sikeres” volt, a nullhipotézist elvetjiik. A kiindul6 valtozok kozt nincs korrelalatlansag.

A faktorok altal magyarazott teljes varianciak aranya (,,tavolsag” értékeken)

12. tdblazat
Extraction Sums of Squared|Rotation Sums of Squared
Initial Eigenvalues Loadings Loadings
% of | Cumulative % of | Cumulative % of | Cumulative
Factor | Total |Variance |% Total Variance | % Total Variance | %

1 7.635 | 33.197 33.197 7.397 32.160 32.160 4.148 18.034 18.034
2 3.111 13.526 46.722 2.825 12.281 44.441 2.956 12.853 30.887
3 2.614 11.366 58.088 2.339 10.172 54.613 2.739 11.908 42.795
4 2.113 9.186 67.274 1.841 8.005 62.617 2.601 11.307 54.102
5 1.622 7.053 74.327 1.409 6.126 68.743 2.312 10.051 64.153
6 1.329 5.778 80.105 1.093 4.754 73.497 2.149 9.345 73.497
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Ami a faktorok altal magyarazott variancia-hanyadot illeti, valamivel rosszabb teljesitményt
mutat, mint a ,,normal” értékekre elkészitett modell, azonban a 73,50% még hasznalhatdéva

teszi a modellt.

Az eljaras az el6z6hoz hasonldan szintén hat faktort hozott 1étre, am ezek némileg eltérnek az

elébbitdl.
Az egyes faktorokat alkoto dominans valtozok (,,tavolsag” értékeken)
13. tablazat
Faktor
szama
1 DLIKV1K | ROAK DLIKV2K | ADFEDBK | KOMPLIOVK |ELMUNKA1
2 NFTA1 STE1 SZALL1
3 FORG1 KOV1 TE1 VEVO1
4 LIKV11 | LIKV31 | INVTFESZA1
5 ROS1 |BEVNYER1| ABARUZL1
6 KOTNOV | RLKNOV | MERLEGNOV | FORGENOV

A valtozok pontos megnevezéese az 1. szamu mellékletben talalhatd

Erdekes modon a ,,normal” értékek alapjan megképzett faktorokkal nagy hasonlésagot mutat
a ,tavolsag” értékekkel képzett faktor-egyiittes. A legszembetlinébb valtozas, hogy a
jovedelmezdség faktor két részre szakadt (eszkoz- €s bevétel-aranyos) és a ,.tavolsag” értékek

alapjan készitett faktor modellben nem szerepel kiilén faktorként a partner management.

Az egyes faktorok elnevezése:
1. Erdéforras-aranyos jovedelmezdség
Tokeszerkezet
Eszkozszerkezet

2

3

4. Likviditasi, kotelezettseg-fedezeti
5. Bevétel-aranyos jovedelmezdség
6

Novekedés

Az egyes faktor értékek nagysagara és iranyara vonatkozo értékelés megegyezik a ,,normal”
értékekbdl képzett modellével. Osszefoglalva: minden faktornal a nagyobb érték jobban

képviseli a taléléshez sziikséges tulajdonsagot.

46



6. AFELEPITETT CSOD-ELOREJELZESI
MODELLEK

6.1 Diszkriminancia analizis alapu csédmodellek

6.1.1 ,,Normal” értékekkel, az alapvaltozok rendszerén

A modell a ,,normal” értékeket felhasznald faktor elemzés utolsd 1épése eldtti valtozokat
tartalmazza. A faktorelemzés nem csak adattomoritésre alkalmas, de az iteracios eljarasnak
koszonhetden az egyes kis magyardzo erdvel biro, dltalanosan nem minden vallalatnal fontos

valtozok kiszurésére is.

A diszkriminancia analizis stepwise eljarassal készilt, melynek lényege, hogy egy csak a
konstanst tartalmazd modellbdl indul ki és az egyes lépésekben a tovabbi valtozokat,
mutatoszamokat meghatarozott feltételek teljestlése esetén vonja be. A vizsgalat soran a
beléptetési/kiléptetési cél a Wilks’ lambda® minimalizalasa volt és az ehhez tartozé kritérium
pedig a beléeptetésnél 3,84-es F-érték, a kiléptetésnél pedig 2,71-es F-érték.

A diszkriminancia analizis modellbe bevont alapvéaltozdk szignifikanciajanak tesztelése
és a fliggvény egyutthatoi

14. tdblazat
Mutatészam neve | Wilks' lambda értéke | F-érték | p-érték | Diszkr fv. egyltthaték
NFTAL .554 201.406 | 0.000 .548
BEVNYERL1 481 134.435 | 0.000 .238
DLIKV2K 460 97.203 0.000 .314
FORGENOV 446 76.754 0.000 -.337
LIKV51 435 63.980 0.000 .267
ITEKUZK 423 55.648 0.000 .224
ELMUNKA1 413 49.449 0.000 .258

A tablazat alapjan lathato, hogy ez a cséd-eldrejelzési modell hét valtozobol all, melynek
fontossagi sorrendjét, diszkriminalo erejet az F-értékek mutatjak. Az dsszes bevont valtozo

szignifikans (0,000 p-érték), valamint a maga a modell is szignifikansnak tekinthetd, hiszen

% A Wilks’ lambda a belsé és a teljes szorasnégyzet hanyadosa, ami a teljes szorasnégyzet fliggetlen valtozo altal
nem magyarazott része. Ertéke 0 és 1 kozott lehet. Jelen esetben az alacsony Wilk’s lambda érték a kivanatos,
mivel ez azt jelenti, hogy a diszkriminancia fliggvény jol meg tudja kiilonboztetni a cs6dos és a miikddo
vallalatokat, tehat azok jol eltérnek egymastol.
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az ennek céljabol elvegzett khi négyzet teszt eredmeénye:

A diszkriminancia analizis modell

szignifikancidjanak tesztelése az alapvaltozok rendszerén

15. tablazat
Wilks' Lambda
Wilks'
Test of Function(s) Lambda Chi-square df Sig.
1 413 217.709 .000

Ezek alapjan a diszkriminancia flggvény

Z = 0,548x, + 0,238x, + 0,314x; — 0,337x, + 0,267xs + 0,224x, + 0,258x,

ahol

X1 nettd forgotdke arényal26

X2 bevétel-aranyos nyereség

X3 dinamikus jovedelmezdség

X4 forgoeszkdzok novekedési liteme
Xs vevo/szallito arany

Xs eszkozaranyos jovedelmezdség

X7 ¢ldmunka-aranyos jovedelmezdseég

A besorolas soran a modell cut-off értéke: -0,757. Tehat az e folotti értékkel rendelkezd

véllalatokat a modell miikddoképesnek, mig az ez alatti értékkel rendelkezdket cs6dosnek

fogja besorolni.

% Mivel az alapvéltozok mar standardizaltak, ezért a kapott diszkriminancia fiiggvénybe nem lehet az egybél a
beszamolobol szamolt adatokat behelyettesiteni, elétte standardizalni kell dket.
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A modell teljesitménye klasszifikacios matrix alapjan

16. tablazat
Besorolas
cs6dos-e? mikédé | cs6dos 0sszesen
Tanuld Count mikédé | 168 4 172
minta cs6dos 22 58 80
% mikoédsé | 97.7 2.3 100.0
cs6dos 275 725 100.0
Tesztel6  Count mikoédé |51 1 52
minta cs6doés |9 23 32
% mikddé ] 98.1 1.9 100.0
cs6dos 28.1 71.9 100.0

Atanul6 mintan a helyes besorolasok aranya: (168+58)/(172+80)=0,8968->89,68%
Az els6 faju hiba aranya 2,3%, mig a masodfaju hiba aranya 27,5%.

A tovabbi modellek besorolasi pontossaganak és teljesitményének elemzése egy 6sszefoglald

fejezet keretében kerll bemutatasra.

6.1.2 ,Normal” értékekkel a faktorvaltozok rendszerén

A konnyebb 6sszehasonlithatosdg kedveért az eljaras, a beléptetési kriteriumok megegyeznek

az eloz6ekben bemutatottakkal.

A faktor alapt modell szignifikansnak bizonyult a teszt értékeit az alabbi tablazat mutatja.

A diszkriminancia analizis modell

szignifikancigjanak tesztelése a faktorvaltozok rendszerén

17. tablazat
Wilks' Lambda
Wilks'
Test of Function(s) Lambda Chi-square df Sig.
1 AT73 185.010 6 .000

A Khi negyzet értéke 185,01 és a szabadsagfokok szama 6. A modell minden szignifikancia

szinten szignifikéans
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A diszkriminancia analizis modellbe bevont faktorvaltozok szignifikanciajanak
tesztelése és a fliggvény egyutthatoi

18. tablazat
Wilks' p- Diszkr. fv.
Faktor neve F-érték

lambda érték | egyltthatdk
JOVEDELMEZOSEGI 711 101.483 | .000 991
TOKESZERKEZETI 591 86.112 |.000 .269
LIKVIDITASI .546 68.715 |.000 .408
PARTNERMANAGEMENT | .507 59.950 |.000 .656
ESZKOZMANAGEMENT .488 51.620 |.000 .246
NOVEKEDESI A73 45,527 |.000 .383

A diszkriminancia fiiggvény az eléz6ekben ismertetett modon all elé, azonban itt a faktor

koefficienseken is at kell futtatni a standardizalt valtozokat, amennyiben a beszamolobol

Kivanjuk meghatarozni az értékét.

6.2 Logisztikus regresszios modellek

Logisztikus regresszio a ,,normal” értékeken, az alapvaltozok rendszerében

A logisztikus regresszio alapd modell elkészitéséhez a forward: LR modszer kerilt

alkalmazasra. A modszer lényege, hogy minden lépésben egyre tébb valtozét von be, a

beleptetési kritériumok a Wald-féle beléptetési kriteriumok voltak 5%-0s és 10%-o0s

szignifikancia szinten.

A modell az Omnibus-féle Khi-négyzet proba alapjan szignifikans.

Az Omnibus-féle modell teszt eredménye

19. tablazat
Chi-
square df Sig.
Model 199.551 |3 .000

50



Erdekes, hogy a logisztikus regresszid mindossze 3 valtoz6t hasznalt fel a modell

felépitéséhez.

A logisztikus regresszion alapuld modellbe bevont alapvaltozok

szignifikanciajanak tesztelése és a fliggvény egyutthatoi

20. tablazat
Bevont mutatok B S.E. Wald Sig. Exp(B)
NFTAL -2.097 |.448 21.887 |.000 123
DLIKV2ZK -3.033 |.583 27.040 |.000 048
LIKV51 -1.607 |.520 |9.548 |.002 200
Constant -2.068 |.401 26.647 |.000 126

Lathatd, hogy minden bevont valtozo szignifikans. A tablazatbdl leginkabb a B oszlopot

érdemes figyelni, ugyanis ez mutatja az egyes valtozok fontossagi sorrendjét.

Ezek alapjan a logisztikus modell:

ahol,
X1
X2

X3

P(miksd6) =

nett6 forgotdke aranya

dinamikus jovedelmezdség

vevo/szallitod arany

e

—2,068—-2,097x1—-3,033x,—1,607x3

14e —2,068—-2,097x1—-3,033x,—1,607x3

A modell eldszor a szokasosnak nevezheté 0,5-0s cut-off value-val készilt, azonban a

besorolasi pontossagot javitandd, az eljards végére az optimalis cut-off value 0,506-ra

modosult.

Logisztikus regresszio a faktorok terében

A faktorok terében ugyanazon feltételekkel és beallitasokkal kertlt felépitésre az Gj modell.

A bevont valtozokat és a hozzajuk tartozo statisztikakat a 21. tablazat mutatja.
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A logisztikus regresszion alapuld modellbe bevont faktorvaltozok

szignifikancigdjanak tesztelése és a fliggvény egyutthatoi

21. téblazat
Bevont faktorok |B S.E. Wald Sig. Exp(B)
Jévedelmezbség | -3.642 .565 41.611 .000 .026
Azonnali
-1.796 487 13.595 .000 .166
fizet6képesség
Tbkeszerkezet -2.059 .350 34.648 .000 .128
Novekedés -.640 261 6.039 .014 .527
Partner
-1.560 404 14.870 .000 210
management
Constant -1.278 .387 10.918 .001 .279

A modell szignifikancia-vizsgalata megtdrtént és Omnibus-féle khi-négyzet proba alapjan
szignifikansnak mindsiilt.
A modellbe végul nem kerllt be a mésodik faktor, az eszkdzgazdalkodas. A bennmaradd

valtozok mind szignifikansak a modell szempontjabol.

6.3 Rekurziv particional6 algoritmus alapjan késztlt modellek

»Normal” értékekbdl az alapvaltozdk rendszerén létrehozott modell

A modell felépitése az un. CHAID eljarassal késziilt, mely akkor hasznalhatd, ha a
célvaltozonk (cs6dos vagy miikdd6) nominalis kimenetekkel rendelkezik. A CHAID khi-
négyzet alapu hasitasokat hasznal. A modellépitésnél a legjobb eldrejelzd képességet biztositd

minimalis parent node elemszam 50, mig a minimalis child-node elemszam 25.

A kialakult modell szignifikanciajanak ellenérzésére, leven, hogy szimulécids eljarasrél van

sz0, nincsen mad.
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czidise™

Made 0

Category % n
r=—-- B milkddd 62.3 172
| = I'nl:lrkﬂ_fﬂﬂ : B cstidis 21.7 80
I W osfidis Total  100.0 252
LEKADERV_transformed
Adj. P-walue=0.000, Chi-
=quare=128.0688, d=Z2

=001z 0.012, 0.20Z] =0.2z202
Mode 1 Mode 2 Mode 3
Category % n Categony % n Category % n
B milkédd 200 415 B milkidd G626 35 B milkidd 968 122
B cstdés 80.0 &0 B csdddés 314 16 B csdddés 3.2 4
Total 288 7S5 Total 202 41 Total a0.0 126
= | =
ELMUNKEAT_transfarmed INWTFESZA1 _transfarmed
Adj. P-walue=0.000, Chi-square=17. Adj. P-rvalue=0.050, Chi-square=7.
014, df=1 g9, df=1
= -D|.42'.-' ® -D.|427-' <= -D|.33EI = -D.|33III
Node 4 Mode & Hode & Mode 7
Categony % n Categony % n Categony % n Categony % n
B mikidd 44 2 B milkddd 433 13 B mijkéda 909 40 B mikédd 1000 82
B csidis 956 43 B csidis 86.7 17 B cstdis 9.1 4 B csidis oo o
Total 178 45 Total 11.8 30 Total 175 44 Total 3245 B2

9. abra: 4 ,,normal” értékeken vett alapvaltozok rendszerén létrehozott dontési fa (a tanulé minta
alapjan)

A létrehozott faszerkezet alapjan elmondhatd, hogy a legfontosabb megkiilonboztetd tényezo
a ¢s0dos és mikodd vallalatok kozt egy eszkozjovedelmezdségi mutatd (adozott eredmény/
lekotott eszkozok atlagos értéke). Eddig elég egyértelmii a helyzet, azonban az éldmunka-
aranyos jovedelmezdség ¢és a sajat téke / idegen téke mutatd kozott mar nem lehet fontossagi
sorrendet felallitani. Pontosabban, ha LEKADERK (standardizalt) valtozo érteke kisebb, mint
0,012 akkor az éldmunka-aranyos jovedelmezdség a kovetkezé legfontosabb mutatdszam,
amely mellett a legjobban elkilonilnek a miikodo és cs6dos vallalatok. Ugyanakkor, ha a
LEKADERK értéke 0,202 felett van, ugy mar az inverz tokefesziiltségi (sajat toke / idegen

toke) mutato a legfontosabb szelektalo valtozo.

Dontési fa a faktorok terében

A faktortérben elvégzett szimulacios kisérlet egy 3 szintli dontési fa jott 1étre, ahol az elsd
hasito kritérium a jovedelmez6ség-faktor volt. Felhasznéaldsra kerlltek még az azonnali

likviditas és partnermanagement faktorok, valamint a legalso szinten a t6keszerkezet.
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6.4 Neuralis halo alapu modellek

Neuralis haloval készitett modellek a ,,normal” értékeken képzett alapvaltozokkal

A neurélis halo alapd modellek a multi-layer perceptron (MLP) eljarassal késziiltek,
legfeljebb 1.000.000 tanulési ciklussal.

A neuralis halo struktarajanak meghatarozasa egy intuitiv folyamat, ugyan az SPSS felkinalja,
hogy automatikusan létrehoz egy strukturat, azonban a modell kisérletek soran kiderlt, hogy
sokszor van annal jobb megoldas is. A modell struktiraja egyben azt is megadja, hogy
mekkora az input réteg €s az egyes koztes rétegek neuronjainak a szamat is meg lehet adni.

Synaptic Weight = 0
= Synaptic Weight <= 0

Fac3_2

.I’-Q

FACE_2

Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent

Cutput layer activation function: Softmax

10. &bra: A ,normal” értékekbdl képzett faktorvaltozokbol felépiilé neurdlis hald felépitése
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Az alapvaltozoknél a véglegesitett struktiraban az elsd rejtett koztes rétegben 8+1%" neuron
talalhato (a +1 a hibatag), mig a masodikban 3+1. Az egyes rétegeket 9sszek6td vonalak a
kapcsolatok sulyait jelképezik. A modell a tanulas alatt folyamatosan véltoztatja ezeket a
sulyokat, kezdetben véletlenszeriien, majd kés6bb 0igy valtoztatja, hogy a lehetd legkisebb

eltérés legyen a modell altal elére jelzett és a valdsagos besorolasok kozt.

A neuralis halonal is lehetdség van az egyes valtozok fontossaganak mérésére, ezt egy un.

normalizalt fontossagi index meri.

A faktorvaltozok terében elvégzett neurdlis hald input rétege 6 neuront, mig az egyedili
kdztes réteg 3 neuront tartalmaz.

%" Mivel az 6sszes (mind a 30) alapvaltoz6 felhasznélasra keriilt, igy igen terjedelmes lett volna bemutatni az
alapvaltozok neuralis halojanak struktdrajat. Eppen ezért az abra a faktorvaltozok alapjan elkészitett neuralis

halo felépitését mutatja be.
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6.5 A modellek teljesitményének kiértékeléséhez alkalmazhato
eljarasok

6.5.1 Klasszifikacios matrix

A modellek teljesitményének mérésére a szakirodalomban a két leginkabb elterjedt eljaras
kerul bemutatasra. Az egyik a klasszifikacios matrix és az abbodl eredeztetheté hibaaranyok,

mig a masik az an. ROC gorbe és a gorbe alatti tertilet nagysaga.

Iddben eldszor a klasszifikacids matrix jelent meg, amit az alabbi tdblazat szemléltet.

A Klasszifikacios matrix felépitése
22. tabléazat

Valdsag

Cs6dos Mkodé

True positive (TP) helyes cs6dos
False positive (FP) els6faju hiba
Cs6dos | besorolas
ElGrejelzés

True negative (TN) helyes mi(ikodd
False negative (FN) masodfaju hiba
Mkods besorolas

Sensitivity Specificity

Forras: sajat szerkesztés Janosa [2011] alapjan

A besorolas, eldrejelzés szempontjabol els6faju hibanak tekinthetd, ha a valésagban miikodo,
tuléld vallalatot cs6dosnek soroljuk be. A masodfaju hiba ennek megfelelen azt jelenti, hogy

a valdsagban csédos vallalatot miikoddnek titulaljuk.

Az eldrejelzés e€s annak gyakorlati alkalmazasa soran vilagos, hogy a masodfaju hiba
elkovetésének nagyobb koltségei lehetnek Példaul, ha egy bank egy csddveszélyben levd
vallalatot fizetOképesnek mindsit és hitelt nyujt neki, igy nem csak a kamatot, de a
kihelyezett kOlcsont is elbukhatja. Forditott esetben legfeljebb egy miikodo, taléld vallalattol

tagad meg egy hitelt, ami legfeljebb a kamatbevételek elmaradasaval jar.

A tablazatb6l tobb mutatdszam is szarmaztathatd, am leginkabb az (n. sensitivity®® és

%8 A szakirodalomban true positive rate-ként (TPR) is el6fordul, a helyes talalatok aranyat kifejezve
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specificity? mutatszamok hasznalata valt elterjedté.

True positive esetek szama

Sensitivity = — P : .
Y= True positive esetek szama + False negative esetek szama
o True negative esetek szama
Specificity = - ; — .
True negative esetek szama + False positive esetek szama
6.5.2 AROC gorbe

A ROC gorbe 1ényegében a fenti két mutatészam alapjan elkészitett grafikon. Nagy elonye,
hogy grafikusan szemlélteti a kapott eredményeket. A két dimenzioja:
e ,X” tengelyen talalhatok a 1- SPECIFITY értékek, amik gyakorlatilag a téves pozitiv
riasztasokat jelentik;
e .y’ tengelyen pedig a SENSITIVITY értékek, amik a helyes pozitiv besorolést
jelentik;
e a gOrbe specialitdsa, hogy minden egyes lehetséges cut-off ponton atmegy, igy
segitségével leolvashato lesz a helyes pozitiv és fals pozitiv (téves riasztasok) aranya.
Az ¢értékeléshez hozzétartozik, hogy a teljesen véletlenszerli besorolast jelentd gorbe
egyenlete y=x lesz, mig a tokéletesen osztalyoz6 besorolas gorbéjének at kell mennie a (0:1)
ponton.
A modell teljesitményének mérésére a gorbe az egyik lehetéség a gorbe alatti teriilet
kiszdmitasa (Area Under the ROC, AUROC). Az AUROC értéke 0,5 és 1 kozé esik
(szézalékos kifejezés is elfogadhatd) és minél kozelebb van az 1-hez (100%) annal jobbnak

tekintheto a teljesitménye.

1.0

f Source of the Cuive

Predicted
default, model

o~ 1
08 & Predicted
p/ - - default, model
A 2
/
¥
{

Predicted
default, model
3

Reference Line

Sensitivity

00 T T T T
0.0 02 04 06 08 10

1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

11. dbra: AROC gorbe felépitése

Forras: sajat szerkesztés SPSS bemutat6 példa alapjan

2 A szakirodalomban true positive rate-ként (TPR) is el6fordul, a helyes talalatok aranyét kifejezve
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7.

7.1 A ,,normal” értékeken alapulé modellek Kiértékelése

A LETREHOZOTT MODELLEK ERTEKELESE

7.1.1 Az egyes modszerek altal a modellépitésbe bevont mutatészamok

A ,,normal” értékeken alapulé modellépitésbe bevont valtozok fontossagi sorrendben

23. tablazat
Diszkriminancia Logisztikus o o
. . Dontési fa Neuralis halo
analizis regresszio
Alap- Faktor- Alap- Faktor- Alap- Faktor- Alapval- | Faktor-
valtozok |valtozdk valtozok | valtozok valtozok valtozék |tozok® valtozok
NFTA1L JOVEDEL- DLIKV2K [ JOVEDEL- LEKADERK | JOVEDEL- ROS1 JOVEDEL-
MEZGBSEG MEZOSEG MEZOSEGI MEZOSEGI
BEVNYER1 | TOKESZER- NFTA1 TOKESZER- ELMUNKA1 | LIKVIDITASI | BEVNYERL | TOKESZER-
KEZETI KEZET KEZETI
DLIKV2K LIKVIDITASI | LIKV51 LIKVIDITASI INVTFESZAL |PARTNER- |SZALL1 PARTNERMAN
MANAGE- AGEMENT
MENT
ITEKUZK PARTNERMA- PARTNERMA- TOKESZER- | FORGENOV | LIKVIDITASI
NAGEMENT NAGEMENT KEZET
FORGENOV | ESZKOZMA- NOVEKEDES NFTA1L NOVEKEDESI
NAGEMENT
LIKV51 NOVEKEDESI ROAK ESZKOZMA-
NAGEMENT
ELMUNKAL ITEKUZK
LEKADERK
DLIKV2K

%0 Csak azok keriiltek be a tablazatba, melyeknek relativ fontossaga meghaladta a 0,5-6t
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Az egyes mutatofajtak fontossagi

sorrendje a t-tesztek alapjan

24. tablazat
Mutat6szam | Atlagos | Fontossag
fajtdja helyezés

Jov 20 1

FL 25 2

TSZ 43 3

NO 45 4

ME 59 5

ESZ 66 6

FT 67 7

Mint a tablazatok alapjan is kitiinik, minden modell mas és mas valtozot hasznalt fel, mas és

mas sorrendben, azonban vannak a valtozé szelekcionak kdzos vonasai is.

A nett6 forgotdke aranyat az elkészitett négy alapvaltozoés modellbdl harom is felhasznalja. Ez
a tény nem meglepd, hiszen a t-testek alapjan is arra a kvetkeztetésre lehetett jutni, hogy ez a
legfontosabb megkiilonboztetd tényezd a csédds és a miikodd vallalatok kozt. Az egyes
csoportatlagok Osszehasonlitasa alapjan a nettd forgdtokénél volt a legnagyobb eltérés. Az
altmani modellben a nettd forgotéke aranya az F-tesztek alapjan a harmadik legfontosabb

valtozo volt.

Ugyanez igaz a bevétel-aranyos Uzemi eredményre (BEVNYERL) is, a t-testek alapjan is
fontos megkiilonbozteté mutatonak mindsiilt és a diszkriminancia analizis valamint a neuralis

hald is felhasznalta a modellépitéshez.

A harmadik mutat, amely kiemelt figyelmet kap, a DLIKV2K?*!, A mutatét a rekurziv
particionalo algoritmuson kiviil mindegyik eljaras beépitette a modellbe. Maga a mutato cash-
flow alapd, ami jelzi ennek a kategdrianak is a fontossagat (annak ellenére, hogy ez a
legegyszeriibb cash-flow mutato; ugyanis a tobbit mar a vallalatok hidnyos beszamoloi miatt
nem volt lehetséges el6allitani). A t-tesztek alapjan az 5. legnagyobb eltérést mutatta a cs6dds

¢s a miikodo vallalatok kozt, ami szintén aldtdmasztja fontossagat.

3! Dinamikus likviditas 2 = brutt6 cash flow / révid lejaratt kotelezettségek atlagos allomanya
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Erdekesség, hogy az RPA modell teljesen més véltozok alapjan alakitotta ki a besorolasi,
elérejelzési szabalyait. Az RPA-nal egyértelmii fontossagi sorrendet nem tudunk felallitani,
csak annyit tudunk biztosan, hogy az els6 hasitd-valtozo valoszintlileg a legfontosabb. Ez

pedig jelen esetben a lekdtott eszkdz-aranyos addzott eredmény.

A négy eljarasba bevont mutatok kiilonbozosége ellenére mar az alapvaltozds modellek
alapjan is lathat6, hogy a legfontosabb megkiilonboztetd tényezék kozott van a

jovedelmezdség, a likviditas és a tokeszerkezet.

Ezt a megéllapitast a faktorvaltozok tere alapjan felépitett modellek is aldtamasztjak, itt a
fontossagi sorrend talan még élesebben kirajzolddik, mint az alapvaltozés modelleknél.

A t-testek alapjan képzett, a mutatok eldre meghatarozott csoportokban vald besorolasa

szerinti sorrendiség szintén hasonld képet mutat.

A forgasi és tarolasi id6 mutatok egyik modellbe sem keriiltek be, ennek oka, hogy ezek a
mutatok altalanossagban nem jellemzik jol az egész mintat. Tovabbi magyarazatként felmertl,
hogy az elézetes t-testek alapjan igen kicsi és tobbnyire nem szignifikdns a kilénbség a

forgasi és tarolasi id6 mutatoknal a cs6dos és miikodo vallalatok kozt.

7.1.2 A modellek teljesitményenek éertékelése

A modellek teljesitményének értékelése a klasszifikacios matrixok alapjan torténik. Nem csak
az 0sszes helyesen besorolt vallalat alapjan, hanem az elkovetett els6- és masodfaju hibak
alapjan is, hiszen, mint korabban emlitésre keriilt a két hiba elkdvetése a gyakorlatban igen

nagy jelentdséggel bir az elkeriilhetd extra koltségek, veszteségek tekintetében.

Az egész minta 75-25%-0s ardnyban véletlenszeriien fel lett osztva tanuld és teszteld
részmintakra. A modellépités folyaman az egyes eljarasok csak a tanuld minta alapjan épitik
fel a modellt. A kész modell el6rejelz-képessegét ezek utan az ismeretlen teszteld (validalo)

mintan is lefuttatva és az ezen elért eredmények alapjan lehet kiértékelni.
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A minta felbontasa tanulo és tesztelo részmintara

25. tablazat
miikodé cs6dos Osszesen
tanulé 172 80 252
teszteld 52 32 84
Osszesen 224 112 336

A Klasszifikacids matrixok 0sszegzését az alabbi tablazat mutatja:

A Klasszifikacios matrixok osszegzése a ,normal” értékek alapjan

26. tablazat
Diszkriminancia | Logisztikus
analizis regresszio Dontési fa Neuralis halo
Tanuld |Tesztel6 | Tanuld |Tesztel6 | Tanuld |Tesztel6 | Tanuld | Tesztel6
minta | minta minta |minta minta | minta minta | minta
Els6faju hiba |1.6% 1.2% 4.4% 4.8% 5.9% 5.9% 2.8% 2.4%
Madsodfaju
Alapval
hiba 8.7% 10.7% 6.3% 3.6% 7.9% 4.8% 2.8% 4.8%
tozok [
Osszes helyes
besorolas 89.7% |88.1% 89.3% |91.7% 86.1% |89.3% 94.4% |92.9%
Els6faju hiba |[1.6% 2.4% 6.8% 10.7% 6.8% 5.9% 3.2% 4.8%
Madsodfaju
Fakto-
hiba 11.5% |9.5% 2.8% 4.8% 8.7% 10.7% 7.5% 7.1%
rok
Osszes helyes
besorolas 86.9% |88.1% 90.5% |84.5% 84.5% |83.4% 89.3% |88.1%

Az alapvaltozok alapjan felépitett modelleknél a teszteld mintan az 6sszes helyes besorolast

tekintve a legkevésbé pontos besorolést a diszkriminancia analizist adta. Ez a viszonylagos

lemaradas a tobbi modellhez képest leginkabb a modszer linearitasanak koszonhetd. Azonban

az a tény, hogy még igy is 88,1%-os arannyal helyes el6rejelzést adott (viszonylagos egyszerti

hasznalhatésaga miatt), azt jelenti, hogy még a mai napig is hasznalhaté az eljaras

csOdelérejelzések készitésére. A dontési fa 89,3%-os talalati pontossagaval mar valamivel

pontosabban tudta besorolni a cs6dos vallalatokat. A moddszer egyik ismert hatranya a

taltanulas, a tanulé mintara val6 specializalddas (Frydman, Altman, Kao [1985]) azonban
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jelen esetben nem mutatkozott, sOt a teszteld mintan elért besorolasi hatékonysaga meghaladta
a tanuld mintéét. A logisztikus regresszié a tanuld mintan 0sszességében 91,7%-0s helyes
besorolasi aranyt ér el, ami azért mindsiil kiemelked6 teljesitménynek, mert az eljarés csak
harom valtozot vont be a modellépitésbe. A legdsszetettebb szimulacios eljaras a neuralis halo
az esetek 92,9%-ban hozott helyes itéletet a tanul6 minta elemeinek besorolasara
vonatkozéan. Ezzel a 30-8-3-1 felépitésti négyrétegli neuralis haldé tekintheté a

legmegbizhatobb eldrejelzési eljarasnak az alapvaltozokra épitett modellek esetében.

A faktorvaltozok terében elvégzett modellkisérletek a teszteld6 mintakon minden esetben
rosszabb pontossagi arényt értek el, mint az alapvaltozok rendszerén elvégzett
modellkisérletek. Ennek oka a faktorizacios eljards, mivel az a bevont valtozok kiilonb6z6
egyiitthatokkal stlyozott szorzatosszegeként all el6 a felhasznalt faktor érték. A Kkapott
faktormodellek  besorolasi  eredményei  ©sszhangban®*  vannak  Krist6f  Tamas
megallapitasaival, miszerint a faktorvaltozok bevonasa nem javitja a csédelérejelz6 modellek
teljesitményét. (Kristdf [2008b]) Egyetlen kivételnek a diszkriminancia analizis tekinthetd,

ennél az eljarasnal ugyanis nem romlott a besorolasi teljesitmeny.

Az egyes modellek teljesitményét azonban nem csak az 6sszes helyes besorolasi arany
Osszehasonlitod vizsgalataval érdemes értékelni, hanem az altaluk elkovetett elsé és masodfaja

hibak aranyanak elemzésével is.

Az egyes eljarasok altal elkdvetett besorolasi hibakrol altalanossagban el lehet mondani, hogy
a tanuld mintdn az els6faji hiba aranya alacsonyabb, mint a méasodfajué. Ez azt jelenti, hogy
altalanossagban a miikodd vallalatokat jobban soroljdk be a modellek, mint a cs6dds
vallalatokat. A megallapitast mindossze két modell nem tdmasztja ala, az alapvaltozds
neuralis halé (itt megegyezik az elsd és masodfajii hibak ardnya) és a faktorvaltozos
logisztikus regresszio (elséfaju hiba aranya meghaladja a masodfaju hiba aranyat). Ez a
hibaelkovetési asszimetria® egy ismert jelenség. Mint korabban emlitésre keriilt az elsé és

masodfaju hibak elkdvetésének nem ugyanazok a gazdasagi koltségei. A gazdasagi

%2 Kristof Tamas fokomponens-elemzéssel dolgozott és elére meghatarozott faktorokat allitott el§.

3 Az els6 és masodfaju hibak jelentds eltéréseinek kikiiszobolése, azok csokkentésére megoldas lehet az
MCCCRA (multi-classification constrained-covariance regression analysis) klasszifikacids eljaras, melynek
lényege, hogy az egyes csoportok (cs6dds, miikdodd) parositott pénziigyi mutatdészamai kovariancidinak
eltérését maximalizalva egy lineéaris regresszios egyenlettel kdzelitik mutatészam paros egyik tagjat. Ezutan
az eredeti valtozokhoz viszonyitott eltérések alapjan megalkotasra keriil a tébbszords klasszifikacios tablazat,
amelybe az dsszetett szabalyrendszerek altal keriilnek besorolasra az egyes vallalatok. A moédszer a
diszkriminancia analizissel keriilt 6sszehasonlitasra és jelent6sen feliillmulta, mind helyes besorolas, mind
pedig az elsd és masodfaju hibak eltéréseinek minimalizalasa tekintetében.(Hossari [2011])
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koltségek®* minimalizalasa érdekében a diszkriminancia analizisnél és a logisztikus
regresszional a cut-off value megfelelé iranya modositasa jelenthet megoldast, mig a dontési
fanal az SPSS-ben lehet6ség van a célvaltozo értékére vonatkozodan elsébbséget megadni,
illetve a félreosztalyozasi koltségeket is be lehet allitani. A vizsgalatok soran masodlagos cél a
¢s0dos vallalatok minél pontosabb felkutatasa volt, a félreosztalyozasi kéltségek nem kertltek

meghatéarozasra.

Erdekes eredményt mutat az alapvéaltozokon elkészitett diszkriminancia analizis modell, mivel
itt volt a legkisebb az els6faju hibak ardnya, mind a tanuld, mind pedig a teszteld mintakat
vizsgalva. Ezt azonban ellensllyozza az eljaras altal elkdvetett masodfaji hibak aranya. Tehat
Osszességében az alapvaltozokon elkészitett diszkriminancia modell a miikodé vallalatok
megtalaldsa és helyes besorolasa soran kiemelkedd teljesitményt ért el, azonban a
gyakorlatban fontosabb cél a cs6dos vallalatok helyes besorolasa, melyet kevésbé sikeresen

ért el.

Az eljarasok tanuld és teszteld mintan elkovetett elsé és masodfaju hibait Gsszevetve elso
ranézésre mar nem sok szabalyszeriiséget mutatnak. Az alapvaltozoknal az els6faju hiba a
tanuld6 mintahoz viszonyitva a neuralis halonal és a diszkriminancia analizisnél csokken, a
dontési fanal nem valtozik, mig a logisztikus regresszional nd. Az alapvaltozds modelleknél a
masodfaji hibdk ardnyai a diszkriminancia analizisnél és a neurdlis halonal néttek, mig a
logisztikus regresszional és a dontési fanal csokkentek. Ez utdbbiak mindenféleképp pozitiv

jelenségnek mindsiilnek.

Az egyes elkovetett hibafélék eltérése a tanuld és tesztelé mintan érdekes szabalyossagot
mutat. Azon modelleknél ahol a teszteld mintan nagyobb az elséfaji hiba-aranya (a tanuld
minta¢hoz képest), ott alacsonyabb a masodfaju hiba ardnya és forditva, ahol a teszteld
mintaban kisebb az els6faju hiba aranya, ott magasabb a masodfaju hiba aranya. Ezektdl egy
markans eltérés van a faktorvaltozokbdl epitett logisztikus regresszios modellnél, ahol a

teszteld mintan mind az elsd, mind pedig a masodfaju hibak aranya ndvekedést mutat.

% Lényegében a masodfaji hiba aranyainak minimalizalasa érdekében
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7.2 Csod-elorejelzési modellek a ,,tavolsag” értékeken

7.2.1 Az egyes modszerek altal a modellépitésbe bevont mutatészamok

A ,tavolsag” értékeken alapulé modellépitésbe bevont valtozok fontossagi sorrendben

27. tablazat
Diszkriminancia Logisztikus . e,
.. 9 ! Dontési fa Neuralis halo
analizis regresszio
Tavol-
Tavol-sag Faktor- | Tavol-sag Faktor- sag Faktor- Tavol-sag Faktor-
valtozok valtozok valtozok valtozok val- valtozok valtozok valtozok
tozok
ERGFORRAS- ERGFORRAS-
ARANYOS TOKESZERKE- ARANYOS TOKESZER-
ROAK JOVEDEL- NFTAL ZETI ROAK JOVEDEL- SZALLL KEZETI
MEZOSEG MEZOSEG
, 3 BEVETEL-
t'OK\T”E'i'ETZ/EST'T i?gﬂfgs LIKVIDITASI, ARANYOS
LIKV11 , ABARUZL1 | .. KOTELEZETT- ABARUZL1 |JOVEDEL-
SEG- JOVEDEL- SEG-FEDEZET!I MEZBSEG
FEDEZETI MEZOSEG
ERGFORRAS- iﬁi;?g?s'
MERLEGN | TOKESZERKE- ROAK ARANYOS NFTAL JOVEDEL.
oV ZETI JOVEDEL- MEZGSEG
MEZOSEG
) LIKVIDITASI
. LIKVIDITASI, ., ’
FORG1 ESZKOZSZER- SZALL1 KOTELEZETT- ROAK KOTELEZETT-
KEZETI SEG-FEDEZETI SEG-
FEDEZETI
KOV1 NOVEKEDESI NOVEKEDESI DLIKV2K NOVEKEDESI
BEVETEL-
ARANYOS ESZKOZ-
ABARUZLL JOVEDELME- SZERKEZETI
ZOSEG

A faktorvaltozék tekintetében a korabban bemutatott eltéréssel taladlkozhatunk, ugyanis a
,hormal” értékeken megképzett faktorvaltozoknal szerepelt a partnermanagement valtozo,
mig a ,,tdvolsag” értékeknél ez nem szerepel, helyette a jovedelmezdségi faktor bomlott két
részre, a bevétel-aranyos jovedelmezGségre és az erdforras-aranyos jovedelmezdségre. Az
egyes faktorok pontos felépitése ugyan kiilonbozik a ,,normal” értékeken megképzett
faktorokétol, azonban a magukban hordozott (izenet, mogottes informacié megegyezik.

A fejezetben az egyes mutatok értékénel az egyes vallalat harmasok kozti atlagos
kiilonbozdségét kifejezd specialis tavolsagmértéket kell érteni, azonban az egyszerlis€ég miatt

az erre torténd pontos hivatkozasoktol el kellett tekinteni. Amennyiben nem a ,.tavolsag”

64




értekek keriilnek felhasznalasra, gy a megkulonboztetes elkerilhetetlen.

Minden elkésziilt modell meghatarozo eleme a ROAK mutatd, mely egy specialis eréforras-
aranyos jovedelmezdségi mutatd. Az erdforrasokat az 0sszes eszkdzok atlagos értéke (azok
specialis eltérése) jelenti. Ez gyakorlatilag azt jelenti, hogy a ROAK mutaté kozti kiilénbség a
kozvetlen versenytarsakhoz képest igen erds elkiilonitd hatassal bir az egyes vallalatok cs6dos
vagy mukodoé vallalatként torténd besoroldsanal. Ez azt is jelentheti, hogy a kozvetlen
versenytarsakhoz mért talsagosan alacsony eszkdz-aranyos jovedelmezéség nemcsak, hogy
versenyhatrany, de egyenesen a vallalat jovojét veszélyeztetd tényezO. Ezt a megallapitast az

is alatdmasztja, hogy a dontési fa modell csupan ez alapjan a véltozo alapjan épiil fel®>.

A diszkriminancia analizis alapjan elmondhaté, hogy kozvetlen versenytarsi
Osszehasonlitdsban a forgbeszkozok €s a vevok aranya is fontos tényezd. Az eszkdzszerkezeti
mutatok megjelenése eltérést mutat a ,,normal” értékeken felépitett diszkriminancia modellhez

képest. Eszkdzszerkezeti mutatokat ugyanakkor csak ez az eljaras hasznal fel.

A logisztikus regresszids és a neuralis halé alapd modell egyarant kiemelt szerepet szentel a
nettd forgotdke ardnyanak, ami illeszkedik az eddig bemutatottakhoz. A két modell kézdsen

felhasznalt mutatoi még az arbevétel-aranyos iizemi eredmény és a szallitok aranya®®,

Az eldzetesen vartakkal ellentétben a DLIKV2K mutatd, ami a ,,normal” értékekre épiild
modelleknél kiemelt szerepet jatszott a ,tavolsag” értékeken alapuld modelleknél hattérbe

szorult, csak a neuréalis hal6 hasznalta fel.

Ugyan a faktorvaltozok némileg eltérnek, de itt is felfedezhetd az a minta, hogy a
jovedelmezdségi, tOkeszerkezeti €s likviditasi mutatok a legfontosabbak. Tehat a kozvetlen
versenytarsakhoz viszonyitva a kedvezdtlenebb tOkeszerkezetli, rosszabb jovedelmezdségi,
likviditasi helyzetben levd vallalatoknal nagyobb az esélye a cséd kialakuldsanak. Az
eszkozszerkezeti és ndvekedési kiilonbségek kevésbé magyardzzak a cséd kialakulasat. A
megallapitasok dsszhangban vannak a t-tesztek és a ,,normal” értékekre épiil6 modellekénél

targyaltakkal.

% Mint a kés6bbiekben lathatjuk ezzel az egy valtozoval is tobb, mint 90%-0s helyes besorolési arényt ért el a
tanulé mintan és tobb, mint 88%-ot a tesztelési mintan

% A neuralis halénal a szallitok aranyénak relativ fontossaga 99,9%, ami azt jelenti, hogy az elérejelzésben
kiemelkedden nagy szerepe van.
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7.2.2 A modellek teljesitményenek értekelése

A Klasszifikaciés matrixok osszegzése a ,,tavolsag” értékek alapjan

28. tablazat

Diszkriminanci | Logisztikus o o
. _, Dontési fa Neuralis halo
a analizis regresszio

Tanuld |Tesztel6 | Tanuld | Tesztel6 | Tanuld | Tesztel6 | Tanuld | Tesztel6

minta | minta minta | minta minta | minta minta | minta

Els6faju hiba 12.39% |2.35% 1.57% |1.18% |9.13% |10.72% |0.79% |0.00%

Alap Masodfaju
valto- |hiba 9.94% |11.92% (4.35% [4.76% |0.79% |1.19% [0.00% |1.19%

z6k Osszes helyes

besorolas 87.67% | 85.72% (94.08% |94.06% |90.08% |88.10% |99.21% |98.81%

Els6faju hiba |12.39% [2.35% |2.39% |4.77% |8.73% |13.09% (2.78% |2.38%

Masodfaju
Fakto- J

rok hiba 12.70% | 10.70% |5.56% |4.76% [7.14% |2.38% [3.17% |1.19%

Osszes helyes

besorolas 84.91% | 86.94% (92.06% |90.47% |84.13% |84.53% |94.05% |96.43%

A modellek teljesitményének értékelése ebben az esetben is elsd sorban a validalé mintan

mutatott besorolési pontossag és a besorolas kdzben elkdvetett hibak alapjan torténik.

A teszteld mintan elért 6sszes helyes besorolasokat vizsgalva a ,,normal” értékeknél hasonlo
sorrendet tudunk felallitani. A leggyengébben itt is a diszkriminancia analizis teljesitett
(85,72%), majd ezutan a dontési fa kovetkezett (88,10%). A logisztikus regresszio es a
neuralis halo azonban kiemelkedd teljesitményt nyujtott. A logisztikus regresszid a teszteld
mintan 94,06%-o0s, mig a neuralis hal6 ennél is jobb 98,81%-0s dsszes helyes besorolasi

aranyt ért el.

A faktorvaltozokkal felépitett modellek tekintetében itt is helytalld a megallapitas, hogy a
faktorizdcid nem javitotta a z eldrejelzések mindségét. Ez alol egyetlen kivételként a
diszkriminancia analizist emlithetjiik, azonban az itt elért javulds sem tulsdgosan szamottevo,

minddssze 1,22%p-tal tdbb a helyes besorolasok aranya.

A dontési fa abbol a szempontbol kiemelkedd teljesitményt mutat, hogy egyetlen valtozo
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(ROAK) felhasznéalasaval is 88,10%-os talalati aranyt ért el, és ami meg ennél is fontosabb
mindossze 1,19% a masodfajd hiba aranya. Ez azt jelenti, hogy a tesztel6 mintaban egyetlen
véllalat esetében adott téves besorolast, ami még akkor is igen j6 eredménynek szamit, ha az
eljaras céljaként a masodfaji hiba minimalizalasat, tehat a cs6dds vallalatok minél pontosabb

felkutatasat hataroztuk meg.

Az a jelenség, hogy ha a tanul6 mintdn nagyobb az els6faju hiba nagysaga teszteldénél, akkor
a tanulé minta masodfaju hibaja kisebb lesz, ha nem is annyira élesen, mint a ,,normal”
értekeknél, de itt is fenndll. (Csak az alapvaltozos dontési fa és a faktorvaltozés

diszkriminancia analizisnél tapasztalhat6 némi ellentmondas.)

A kapott eredményeket Osszevetve a ,normal” értékek eredményeivel az alabbi
kovetkeztetések vonhatdk le (az dsszesitett helyes besorolasi aranyt figyelembe véve):
e diszkriminancia analizis
o az alapvaltozok esetén a ,,normal” értékek 2,38%p-tal,
o a faktorvaltozok esetén a ,,normal értékek 1,16%p-tal jobb eredményt értek el;
e logisztikus regresszio
o az alapvaltozok esetén a ,tavolsag” értékek 2,36%p-tal,
o a faktorvaltozok esetén a ,tavolsag” értékek 5,97%p-tal jobb eredményt értek
el;
e dontési fa
o az alapvaltozok esetén a ,,normal” értékek 1,2%p-tal,
o a faktorvaltozok esetén azonban a ,tavolsag” értékek 1,13%p-tal értek el jobb

eredményt

e neuralis halo
o az alapvaltozok esetén a ,.,tavolsag” értékek 5,91%p-tal,
o a faktorvaltozok esetén a ,tavolsag” értékek 8,33%p-tal értek el jobb

eredményt.

A specialis ,tavolsag” értékeken képzett modellek mindségi javulast a logisztikus regresszio

és a neurdalis hald modelleknél okoztak.

A ,tavolsag” értékeken, az alapvaltozokra felépitett neurdlis halo kiemelkedd teljesitménye

nem meglepd, hiszen a ,tavolsdg” értekek megképzésének alapja az egyes konkurens
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véllalatok pénziigyi mutatészamaiban rejlé kiilonbségek feltérképezése. Igy a neuralis hald
Iényegében a konkurens vallalatok kozti kilonbségek kdzds mintaja alapjan tanulta meg a
cs6dos ¢és milkodé vallalatok megkiilonboztetéséhez, helyes besoroldsahoz sziikséges
szabalyokat. Ennek koszonhetéen az alapvaltozoknal a tanuldé mintan a csédos vallalatokat,
mig a teszteld mintdn a mikodo vallalatokat sorolta be tokéletesen. A tanuld mintdn §sszesen
2, a tesztel6 mintan pedig 0sszesen 1 vallalatot sorolt be rosszul a kelloképpen megedzett

neurdlis halo.

Az elvégzett vizsgalatok alapjan a legjobb eldrejelzd képességgel a ,,tavolsag” értékeken
alapuld neurélis hal6 rendelkezik, hiszen mind az alapvaltozoknadl, mind pedig a
faktorvaltozoknal jelentdsen jobb eredménnyel végezte el az ismeretlen mintdn a besorolast,

mint a tobbi felépitett modell.
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8. OSSZEFOGLALAS

A c¢s6d, mint fogalom nem rendelkezik egységes, egzakt meghatarozassal. Az egyes
tudomanyok, tébbek kozt az elméleti kozgazdasagtan, a gazdalkodastudomany, a pénzugytan
¢s a jogtudomany is eltéréen definialja, a csédnek kiillonboz6 aspektusait vizsgalja. A dolgozat
készitése soran cs6d, mint két jogi kategéria, a csOdeljards és a felszamolasi eljaras

0sszevonasa alapjan kerdilt alkalmazéasra.

Az elsd, pénziigyi nehézségekkel rendelkezé vallalatok felkutatdsara iranyuld tanulmanyok
mar az 1930-as években megjelentek. A modern cséd-elérejelzési modellek Edward 1. Altman
1968-as tanulmanya utan gombamaod szaporodni kezdtek. A szamitas-technika és a statisztika
robbandsszerli fejlddése jotékony hatdssal volt a csdd-eldrejelzésre €és a felhasznalt

modszertanokra, eljarasokra egyarant.

A célok elérése érdekében egy sajat gylijtésii, meghatarozott arbevételii és éves beszamolot
készitdé 112 pénziigyi nehézségekkel kiizdd, illetve 224 miikodd vallalat nyilvanos
beszamoloibdl allé adatbazis kiépitésére volt sziikség a 2010-2012-es iddszakbol. A sajat
adat-transzformacios (,.tavolsag”) modell létrehozasa érdekében olyan vallalat-harmasok
kialakitasara is sziikség volt, melyekben egy csd6dos vallalat és két vele megkozelitdleg

azonos méretii és tevékenységli miikodo vallalat szerepelt.

A sajat fejlesztésti modell a kozvetlen konkurens vallalatok egymashoz viszonyitott piaci
pozicioit, illetve gazdasagi helyzeteiket reprezentalja az éves beszamoloik alapjan képzett

pénziigyi mutatoszamok kozt fellelhet6 kiilonbségeket alapul véve.

A Kutatés soran az egyes csod-elorejelzési modelleket a nemzetkozi szakirodalomban négy
leginkabb elterjedt eljaras, a diszkriminancia analizis, a logisztikus regresszid, a rekurziv

particionalé algoritmus és a tobbrétegili neuralis halo segitségével mutattam be.

Az egyes modellkisérletek alapjan megallapithatd, hogy a cséd bekovetkezését leginkabb
harom tényez6 magyarazza: a jovedelmezOség, a tokeszerkezet ¢és a likviditasi helyzet. E
harom tényezd kozt egyértelmii fontossagi sorrendet a kiépitett modellek alapjan nem lehet
kialakitani, csak valosziniisithetd, hogy a jovedelmezdség valamivel nagyobb jelentséggel

bir.
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A kiépitett modellek dsszességilikben igen jo eldrejelzd képességgel birnak és a gyakorlatban
is felhasznalhatonak bizonyultak. Még a legpontatlanabb modell is (dontési fa modell a
faktorvaltozok terében) 83,4%-o0s pontossaggal tudta besorolni a szdmara ismeretlen (teszteld)
vallalatokat a cs6dos, illetve miikodo vallalatok kozé. A legpontosabb modellnek a neuralis
hald bizonyult, a sajat fejlesztésii eljaras altal transzformalt adatokat felhasznalva a teszteld
mintdn 98,81%-0s helyes besorolasi ardnyt ért el, minddssze egyetlen vallalatot sorolt be

tévesen.

Az egyes modellezési eljarasok elérejelzési pontossaga alapjan a legjobban teljesité modell a
neurdlis halé alapd, majd sorrendben: a logisztikus regresszid, a diszkriminancia analizis és a

rekurziv particionalo algoritmus (dontési fa).

A cs6d, mint egy folyamat végeredménye, és az ahhoz vezetd 1épések, tipikusan bejart utak
feltérkepezése, mélyebb megismerése érdekében szikség van a kutatadsba bevont adatok
idObeli kiterjesztésére. Ezaltal nem csak egy keresztmetszeti vizsgélat elvégzésére lesz
lehetdség, hanem az esemenyek folyamatként valé megfigyelésére, lekdvetésére is, ami

jelentdsen javithatja a csdd-elérejelzé modellek mindségét.
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