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BEVEZETES

Az utobbi idsben a gazdalkodastudomanyban rendkivil kiszélesazeatiméleti
megkozelitések és az alkalmazott modszerek koregdzaz értekezés fpilléreit
képviseb szervezet- és vezetéselméletre, a vallalati pgmekiig és az étejelzés-
készitésre is. Posztmodern vilagunkban a tudomakytasasokban is természetesse
valt a sokféle megkozelités egyittéléese, ami egyaelemz az elméleti és a
mobdszertani megkozelitésekre. A szamitastechnikkdetén az elmult évtizedben
lezajlott jelends fejlodés rést tdtt a hagyomanyoérejelzési mbédszerek korlatozé
feltételein — itt el8sorban az eloszlasokrol és a linearitasrol megfgabtt
alkalmazasi feltételekre kell gondolni.

Az értekezés célla a gazdasagi szervezetek fendasdmak és
fizetbképességének dekjelzésével kapcsolatos szakterllet UGgzeelméleti
megalapozasa, valamint modszertani fejleszt@zaljszeti elméleti megalapozas a
szervezetek fennmaradasaval foglalkoz6 szervezélieim megkozelitések
attekintésében és elemzésében oOlt te#tet.ebrejelzés-mdodszertan az értekezés
kozponti elemét képviseldz értekezés komplex célja a vélasztott szaktesiile
0sszefogni a szervezetelméletet, a vallalati péyediay, a korszér elérejelzési
modszertant és a gyakorlat altal thmasztott igéetyek

A gazdaséagi szervezetek fennmaradasanak éskiggeisségének @kjelzésekor
az értekezés a hangsulyt a sokvaltozos statisosdelsrejelzési médszerekre és a
tetsdleges vallalaton tortéh alkalmazhatosagra helyeziA nem sokvaltozos
statisztikai médszerek bemutatasara 8lagesen kerll sor. A modszertani elemzés
kontextusat az értekezésben bemutatott elméldérhedja.

Az értekezésnek részben terjedelmi, részben kommegdis megfontolasokbdl
nem ceélja a szervezetek fennmaradasat magyarazévesetelméleti iskolak
integralasa, a peénzigyi teljesitményelemzés moesmdr leirdsa, a nemzetkozi
szakirodalom alapjan hozzéaférbekordbbi cédmodellek részletes ismertetése,
valamint a cédokok mélyrehat6 vizsgalata.

A csidelsrejelzés hazankban énmagaban nem Uj téma. Ujja desnban az a
tény, hogy a szakterlleten sziletett publikaciolesemértékben nélkilozték a
szervezetelméleti megalapozast. Szintén Ujdonsagyyaarszagon, hogyhat
modellezési eljaras alkalmazasara kerill sor ugyanazidelsrejelzési adatbazison



koztik a nemzetkdzi viszonylatban is a legkor$izeek, amelyek hazankban
egészen a legutébbi néhany évig nem voltak isnsakte

A 2000-es évek masodik felének tarsadalmi-gazdassgpnyai— kiulonésen az
Eurépai Unids csatlakozas révén megvaltozott gamiateltételeket figyelembe
véve - feltétlendl igénylik Gj empirikus vizsgalat végrghsat valamint U]
csHdelbrejelzési modellek kidolgozasat. Az 1990-es évekdomdelljei a mai
viszonyok koz6tt atdolgozasra és Ujragondolasreusizak.

Az értekezésben szeréptiméleteket, médszereket és modelleket a hivatkozo
szakirodalom mellett a szérzsajat, illetve tarsszefként kutatott és publikdlt
eredményei thmasztjak al&z értekezés elkészitéseét értékes elemekkel gantiagi
a szerd altal a Budapesti Corvinus Egyetem kulonbd@pzési formain oktatott
tantargyak soran szerzett tapasztalatok.

A szervezetek fennmaradasanak elméleti vizsgalatdds a dglelsrejelzés
modszertani Gjitasdban egyarant szerepet jatszilevahiciés megkozelités. Az
evolucios szervezetelmélet populacios okologianyr@atanak képviséi évtizedek
Ota igyekeznek a szervezetek fennmaradasat a madérisa variacio-szelekcio-
megrzés folyamataként leirni és empirikus vizsgaladktamasztaniHannan—
Freeman [1989]; Hannan—Carrol [1992]). Modszertani oldalrél az utdbbi évek
tapasztalatai azt igazoltak, hogy az evolucios rhemies és az evollciés
algoritmusok (pl. neuralis halok, genetikus algaotsok) egyre tébb gazdasagi
elérejelzési probléméat orvosolnak sikeresdtideg [2001]; Hideg [2002]). Az
evolucios kozelités — kiemelt jeléstge ellenére — azonban az értekezésben csupan
az eqgyik a sok koziil.

A valasztott téma aktualitasat az adja, hogy Meggaagon — ahogyan a vilag
toébbi orszagaban is — naprol napra talalkozhatwsdkledjaras, felszamolasi eljaras
vagy Végelszamolds ald kerllt véllalatokkah gyakori jelenséggé valt
fizetésképtelenség miatt egyre dsabb az igény a Kkorszger megbizhatd
codelsrejelzési modellek kidolgozasara. szervezetek megséaéset jol tukrozi a
jogi értelemben vett fizetésképtelenné valast jéléeiszamolasi eljaras, édeljaras

és a végelszamolas novékendencidja (1. tablazat).
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1. tdblazat: Fizetésképtelenné valt tarsasagok sm@nak és megoszlasanak
alakulasa Magyarorszagon az elmult években (darab)

2000 2001 2002 2003 2004 200% 2006 2007
Csideljaras 12 24 15 25 36 26 8 20
Felszamolas 4998 5895 6189 7693 7804 7957 9439 2 9y1
Végelszamolas 5594 6401 5060 4372 4187 466 5486 8840
Osszesen 10604 1232( 11264 12090 12Q27 12643 14938572

Forras:Creditreform[2007]; Coface[2008]

A fizetésképtelenség novekvtendenciajat azonban akkor allapithatjuk meg
egzaktan, ha aranyaiban vizsgaljuk az 0Osszes lmgtgyarsasaghoz és az (j
bejegyzések szamahoz viszonyitva. A 2. tablazaéreglyiien arrdl tanuskodik,
hogy Magyarorszagon élrévre  a bejegyzett tArsasagok szdma névekw
fizetésképtelenség tehat egyditt jar a novekaamu vallalkozassal, igy makroszinten
tartdos tendencianak lehetiink tanAi.stabil viszonyok kedveznek a matematikai-
statisztikai modellezésnek. redlis értékeléshez azt is figyelembe kell vermgy
gazdasagi szervezetek megszse nemcsak fizetésképtelenség miatt lehetséges —

gondoljunk csak a felvasarlasokra vagy az 6sszdabakra.

2. tablazat: Bejegyzett gazdasagi tarsasagok szamagyarorszagon az
elmult években (darab)

2000 2001 2002 2003 2004 200b 2006 2007

Jogi személyiség
183340| 189145 198427 209641 226143 240656 2546385421
tarsas vallalkoz&s

Jogi személyiség

nélkili tarsas 196009| 207369 216567 222676 226748 228438 2283961752

vallalkozasd

Osszesen 37934p 396510 414994 432817 452891 468883033| 498724
Forras:KSH[2008a]

! ekdzben az egyéni vallalkozasok szama valametgégikent
2 dominansan korlatolt felébséd tarsasagok, részvénytarsasagok, szévetkezetek
® dominansan kozkereseti trsasagok, betéti tarsksag
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Figyelemreméltdé tény ugyanakkor, hogy a cégbejésgk szama 2006-ig
valamelyest csokkéntendenciaval volt jellemezhieMagyarorszagon, amely 2007-

t6l Ujra magasabb szintet ért el (3. tablazat).

3. téblazat: Uj bejegyzéfi gazdasagi tarsasagok szama Magyarorszagon az
elmult években (darab$

2002 2003 2004 2005 2004 200Y

Jogi személyisdgtarsas vallalkozas 19931 19854  243p1 22251  22[963152

Jogi személyiség nélkiili tarsas
20671 | 17447| 15000 11783 12369 9881
véllalkozéas

Osszesen 40602 37301 39301 34084 35165  38D34

Forras:KSH[2008b]

A rendelkezésre all6 informaciok birtokaban kimoatdh hogy hazankban
egyebre tobb vallalkozast alapitanak, mint amennyi mégikz Ez nemzetkozi
0sszehasonlitdsban kedéeek mondhatd, hiszen az elvileg legfejlettebb
piacgazdasagban tevékenykedmerikai vallalatok fele dlhik az alapitastol
szamitva 6t éven beliC@se[1996]), tbbbsége pedig tiz éven bellihé Business
Team [1997]; Gray [1996]). Magyarorszagon azonban () cégek alapitdsa
hatterében gyakran nem az (] véllalkozasok |étr@bezall, hanem az, hogy a
megs#iné vallalkozas helyébe sok esetben két masik lémggikben a vallalkozas
Uzleti folyamatait, a masikban pedig a tartozagatii tovabb a tulajdonos.

Az a tény, hogy éves szinten a gazdasagi tarskshgmm-négy szazaléka
csvdbe megy, elég ahhoz, hogy felismerjuk: érintettkédmarmelyik nap
szembesdulhetlink azzal, hogy &di$l valé ebzetes tajékozodas hijan befektetett
tokénk, vewnk, szallitobnk, munkahelyiink stb. veszélyben foeighh c$dbe jutas
ugyanis nem csupan a tulajdonosok szempontjabélaek. Az alkalmazottak, azok
kozvetlen kornyezete, a ddbe jutd vallalattal kapcsolatban all6 mas tarsalsag
kilénbod &llami szervezetek, valamint a globalizacié kadtgége kovetkeztében
egész nemzetek is érintettek lehetnek a véllalaghéibe jutasdban. Az értekezés a

cHdot a jogi értelemben vett fizetésképtelenné vidésajaban kdzeliti meg. Mivel

* Megjegyzés: a KSH adatbazisaban csak 26DRezzaférhet statisztikai adat
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a c9d kozvetlenll vagy kdzvetetten a tarsadalom székegét, szinte egészét érinti,
ezért a cedre utald jelek felismerésének ésirejelzésének fontos tarsadalmi
jelensége van. A &8l kialakulasanak hatterét azért is szikséges megetiogy
tehesslnk ellené\z értekezés elsorban hitele@ szemmel igyekszik vizsgéalni az
Uzleti partnerek/Ugyfelek fizetésképtelenné valasAt csidmodellezés célja
keresztmetszeti adatokbdl a lehelegmegbizhatébban megallapitani, hogy a
legutolsé éves beszamol6 fordulonapjat kéesgty éven belll varhatéan fidképes
vagy fizetésképtelen lesz-e valamely vallalat.

Az értekezés harom fejezéthall, a felépités az elmélet-mddszertan-empirikus
vizsgélat logik4jat koveti. Az elsfejezet a gazdasagi szervezetek fennmaradasanak
es a c8delrejelzésnek a tudomanyelméleti problémaival, szateméleti
megkozelitéseivel, vallalati pénzigyi és jogi h@vel foglalkozik, megszabja az
empirikus vizsgalat elméleti kereteit, definidljacsbdfogalmakat, attekintést ad a
csHdbe jutas folyamatarol, a fizdtépesség mérésének problémairdl, valamint kitér a
megbizhatésag-vizsgalat fontossagara. A masodilezdej a osddelrejelzés
modszertanat vizsgalja a modszerekotdgistorténetének elemzésével, a sokvaltozos
statisztikai modszerek alkalmazési feltételeineknékddésének leirasaval, illetve az
1990-es évek elej@t napjainkig szuletett legfontosabb nemzetkdzi éxzah
empirikus vizsgalatok eredményeinek értékelésévelharmadik fejezet az Uj
empirikus vizsgalathoz kapcsolédo hipotéziseket, aalatgyijtés folyamatat és
tartalmat, az adatok modellezésre toftémlokészitését, a 6édmodellekben
alkalmazott magyarazo6 valtozokat, tkdmponenselemzés hasznalataval és anélkul
kidolgozott négy-négy étejelzési célu damodellt, valamint a vizualis
klaszterezési technikak ddmodellezési alkalmazasat fejti ki, kialonoés hangsual
helyezve az eredmények értékelésére, és a megfagatinhipotézisek vizsgalatara.

Az értekezés a szakterilet gyakorlativebii szamara elésorban mddszertani
irAnymutatdsokat és konkrét modellezési technikkiketl. A bevezetésben elemzett
tendenciak fényeben dkjelezhet, hogy Magyarorszagon rovid, kozép- és hosszu
tavon egyarant szikség lesz édslorejelzésre. A gazdasagi szervezetek
fennmaradasara és varhat6 fidketpességére haté téngkzismerete, valamint a
fizetoképes és fizetésképtelen vallalatok egymastdl \ediét legjobb elkilonitése

az uzleti élet elemi igényéve léphetb.el
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1. A GAZDASAGI| SZERVEZETEK FENNMARADASAVAL ES A
CSODELOREJELZESSEL KAPCSOLATOS ELMELETI
KERDESKOROK

Az utébbi évtizedekben megszamlalhatatlan tanuymé&mkoncepcio szlletett a
szervezetek sikeressé tétélerA menedzsment szakirodalomban és gyakorlatban
néhany éves atfutassal () divathullamok sopornegigyéa minden korabbinal
hatékonyabb vezetési eljarasok reményében.

A szervezeti magatartas anpowermenfilozofiat (Ford—Fottler [1995]), a
tanul6 szervezeteSengd1992]) és az és szervezeti kultira megteremtéseeal—
Kennedy[1982]) hangsulyozza. A vallalati folyamatok fegéSsét célozza a gyakran
hivatkozott Total Quality Managemen{Masterson—Taylor[1996]). A vallalati
folyamatok Ujraszervezésének kozkedvelt koncepci@a Business Process
ReengineeringHammer—-Champy1993]). A teljesitménymenedzsment a szervezet
céljainak elérését tamogatja a szervezet mindetjéziArmstrong—Barorj1998]).

Az alapved képességekrecdre competengevaldé koncentralasPRralahad—Hamel
[1990]) a stratégiaalkotas 6 f irAnyat szabja meg. A controling és a
teljesitménymenedzsment terlletén alkalmaBatanced Scorecardlyan stratégiai
mutatoszamrendszer, amely a mult teljesitményébrikpénzigyi mutatokat a jév
teljesitmeényét leginkabb befolyasolo téndledl informalé mutatokkal o6tvozi
(Kaplan—Norton [1996]). A benchmarkinga szervezeti folyamatok jellerdiz
fejleszti a ,legjobb gyakorlat’adaptalasavalQamp[1989)).

A siker kulcsaként elterjedt menedzsment modszekéke tovabb lenne
bévithe®, az értekezésnek azonban ezek ismertetése nesm Aglglet ugyanis azt
igazolta, hogy nem célsZekizardlag a siker kilénbézreceptjeivel foglalkozni,
hiszen a megsnés veszélye napjainkban gyakorlatilag barmelyilenszzetet
fenyegeti. Az is megfigyelh&t hogy a szervezetek tobbsége nem hosszu tavon
szinik meg, amikor a problémak mar jogosan magyarékhahetnek a mélyrehaté
tarsadalmi valtozasokkal vagy a deklaralt kildesikeres teljesitésévelA
szervezetek ddbe jutasa gyorsan, ddelstt €és a célok elérése nélkil is végbhemehet.

Az 1. fejezet elméleti oldalrdl igyekszik valasabktalalni a szervezetek

fennmaradasara ésoédbe jutasara, altalanos tudomanyelméleti, szergkméteti,

® természetesen a ,legjobb gyakorlat” mindig csaittieltételek és jellentk mellett létezik
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véllalati pénzigyi és jogi megkozelitéseket figyethe véve. A fejezet részletesen
foglalkozik a c8d ebrejelezhetségének problémakorével, a szakterilet
szempontjabol relevans szervezetelméleti iskolakkal vallalatfinanszirozasi
megkozelitésekkel, a @3 fogalmi kereteivel, a dédelrejelzés magyarazo
valtozdival, az empirikus vizsgalat kereteivel, araint a cédekrejelzés

megbizhatbésag-vizsgalataval.

1.1. A szervezetek fennmaraddsaval kapcsolatos szeretelméleti
megkozelitések

A szervezet- és vezetéstudomanyi kutatasok egyapkérdése, hogy miért
maradnak fenn bizonyos szervezetek, mikdézben méasskibe mennek. A
szervezetek ¢&lbe jutasa hosszu ddota foglalkoztatja a tarsadalomtuddsok egy
részét. Schumpeter[1934] szerint a vallalati é8 a hatékony piacgazdasag
szukségszér velejardja, ami lehévé teszi a személyi, fizikai és pénzigyi

er6forrdsok atforgatasat mas, produktivabb vallalasokb

1.1.1. Szervezetelméleti alapok

A szervezetek megémésére a szervezetelmélet tobb oldalardl is sellett
magyarazatokMellahi—-Wilkinson[2004]). A klasszikusndustrial organizatiorés a
szervezeti 6koldgia a kdrnyezet determinisztikuesegzét hangsulyozza, és azt allitja,
hogy a menedzserek szamara a &ifsaragi €s kornyezeti feltételek keves teret
engednek a dontésekhez, ezéltal iéntehetnek a égirél. A magatartastudomanyi,
politikai, dontéselméleti és szervezetpszichologregkozelitések ezzel szemben
voluntarisztikus megkozelitéssel élnek, és azttj@li hogy a menedzserek
tevékenységei, dontései és megérzései okozzakdétcAz igazsag nyilvanvaldéan
mindkettben megtalalhato.

A szervezetkutatasok d@ntobbsége sikeres szervezetekre koncentral.6ébes
jutas mélyrehatd kutatasat nem végzik széles kdrbanak ellenére, hogy mar
évtizedek oOta vilagos a kutatok szamara, hogy kKidén az 0 és a kisebb

szervezetek kdrében igen gyakori &dcs
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A szervezetek fennmaradasaval kapcsolatos kutdiasokkét tendencia
kdlonithet el (Anheier—Moulton[1999]). A szervezetek fennmaraddsa ésdbs
jutasat vizsgald tanulmanyok nagyobb része makrteszi készul.A pénzigyi
fizetoképesség modellezéséen kivil a tanulmanyok a szsivegopulaciod
dinamikdjat, valamint a populacioba val6 belépéskipést vizsgaljak. Leginkabb
kiterjedt fennmaradas-vizsgalatot a populacios ddiali iranyzat képvisél
végeztek.

A szervezetek fennmaradasat vizsgald kutatasoklkisényada esettanulmany
jellegi szervezetspecifikus elemzésekben olt tddikinds tekintettel a szervezetek
hatékonysagra és mas teljesitménykritériumokra.

A szervezetek fennmaradasat vizsgalo esettanulmadiymlaban a éslbe jutas
okaival foglalkoznak. A tanulmanyok egy része kutenyeskkel magyarazza a
cshdbe jutast, amelyek az &dorras- és/vagy képességhianyramir—Schoemaker
[1993)]), az efsOd versenyre, a szervezeti populacié osstatek és szereflinek
valtozasairaflannan—Carrol[1992]), az izolacié6raBRaum—Oliver[1991]), valamint
varatlan eseményekre és katasztrofaktayer[1982]) terjednek ki. A tanulmanyok
masik része beidstényedk kovetkezményeiként vizsgalja a szervezeti kudata
hibds dontések, a rossz vezetés, a szervezetiiktartik, a bel§ harcok és a
szervezeti tartalékok hianya egyarant szerepeltatdsokban Llevy—Merry[1986];
Mintzberg[1990]).

A menedzsment szakirodalomban a szervezetek femaddsa gyakran kerul
kilonb6d nagyvallalatok ,tindoklése és bukdsa” tartalmi ykékben
publikalasrd Korabban a menedzsment szakkonyvek nem foglalkazszleteiben
a c$d explicit targyalasaval. A hanyatlast, a nem teete valtozasokat és a
szervezetek bukasahoz vdretkbrnyezeti valtozasokat olyan potencialis
problémaként kezelték, amelyekre a vékeek figyelnitk kell.

Az esettanulmanyok és a kvantitativ elemzések ateggamos elmélet sziiletett a
szervezetek fennmaradasaval kapcsolatbanjobbara empirikus vizsgalatokbol
sziletett altalanositasok azonban nem forrtak Osszzervezetek fennmaradasat
magyarazé egyseges elméletigok sokkal inkdbb egymassal verseeg egymast
kiegészib iranyzatok maradtakkfistéf [2005b]). Ez 6nmagédban nem baj, hiszen a

® Jasd pl.Robinson[1992] az Eastern Air Lines-ralorion [1995] az Orange County-rdFox [2003]
az Enron-rél vagyeter[2003] a Worldcom-rol
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szervezet- és vezetéselmélet mas terileteihez Idasoa szervezetek fennmaradasa
is sokoldala, komplex vizsgalati objektum.

llyen feltételek mellett olyan elméletek szamitapgkak”, amelyek minél tdbb
aspektusbdl vilagitanak ra a szervezetek fennmséaaavagyis, amelyek egyszerre
képesek foglalkozni a szervezeti fennmaradéds kgaticiaclméleti, tranzakcids
koltségelméleti, Ugynokelméleti, politikai, életitik, kognitiv, strukturalis,
eréforras-alapu, evolucios és dontéselméleti oldalaiamellett, hogy azok nem
térekednek magas szinabsztrakciora.

A valtozatos megkozelitések kozott az értekezésbemlehet és nem is célsizer
igazsdgot tenni. A tudomanyelméletek inkommenzlitAbanak Feyerabend
[1975]) elfogadasaval ugyanisegyforma |étjogosultsaga van mindegyik
szervezetelméleti iskolanak a szervezetek fenndsaadk vizsgalataban.

Vilagosan latni kell, hogy minél szélesebb koempirikus eredményekkel
rendelkeziink a szaktertleten, annal jobbarbdegk a szervezetek fennmaradasat
vizsgalo elméletek. El kell fogadni, hogy a&dbe jutas okai kilénbéek aszerint,
hogy miként mennek édbe a szervezetek, és azok milyetdédlapotba keriilnek.
Meg kell tehat kulonboztetni a dobe jutast mint folyamatot és mint allapotot
(Anheier—Moultor{1999]).

A szervezetek fennmaradasaval 6sszefliggésben jogeallhet fel a kérdés,
hogy miként alakul a jdben a szervezetek teljesitménye, ésélelronnan
szerezhetiink informéciét. A szervezetek teljesiydén akkor tekinthetjik
megfelebnek, ha a szervezet azi@lérehaladtaval képes megvaldsitani céljait. A
hosszu tavu fennmaradas és siker zaloga a ferai@rtmegfelél teljesitmény
(BennetBennef2004]).

Noha szinte mindegyik szervezet képes elérni pliayi sikereket, a
fenntarthatésag problémaja gyakorlatilag mindemvezetnél elkerul. A szervezet
céljainak és jogképének megvalbsithatésagat ugyanis nagymértéldfetyasolja a
kilsé kérnyezet, amit gyorsul6 valtozasokkal, nemlindaokkal, bizonytalansaggal

es novekd komplexitassal lehet jellemezni.

1.1.2. Szervezetelméleti iskolak

A fentiekben kifejtett elméleti kozelitésmod tiukedbismertetésre kertlnek a

szervezetek fennmaradasaval é$dbge jutasdval kapcsolatos szervezetelméleti
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megkdzelitések. Az iskolakba 6sszefogott megkdmadk attekintésekor latni fogjuk,
hogy azok altaldbakilonbdzd elemzési egységgel, kontextussal, valamint satrvez
és kornyezetfelfogassal rendelkeznakni kizarja a megkozelitések kdzvetlen
O0sszehasonlitasat. Eidbkovetkeden barmilyen egységes elemzési keret vagy
integracio konng tamadasi fellilet lenne, ezért ilyen az értekezésieen is készult.
Az alabbi szervezetelméleti iskoldk elkulonitédarilt sor:

» kontingenciaelméleti;

» tranzakcios koltség;

* Ugynokelméleti;

» politikai;
» életciklus;
* kognitiv;

o strukturalis;
» eréforras-alapu;
« evoluciéelméleti;

+ dontéselméleti.

1.1.2.1. Kontingenciaelméleti megkozelités

A kontingenciaelmélet az 1960-as években jelerg,rée napjainkban is az egyik
legelterjedtebb szervezetelméleti megkdzelitésaakng. A kontingenciaelmélet a
szervezetek kornyezethez todéradaptacios képességéere helyezi a hangsulyt
(Lawrence—-Lorsch [1967]). A kontingenciaelmélet tanitasai szerintola a
szervezetek, amelyek jobban képesek strukturajakadiornyezeti elvarasokhoz
igazitani, nagyobb eséllyel maradnak fenn &lp@n. A fennmaradasi képesség a
strukturdlis és a kornyezeti jellefikzkdz6tti 6sszhangtol flgg.

A szervezet ugy tud alkalmazkodni a koérnyezetiozdsokhoz, ha a kilénh#z
szervezeti egységek a kulonBdarnyezeti feltételeknek megfeteln szakosodnak,
és ezeket prébaljak meg kulén-kulon kezelni. E2r@lstruktarat, eltér emberi
kapcsolatokat, eltér érdekeltséget, eltércélokat, elté idétadvokat hoz létre a
kilonb6d egységeknél. Minél nagyobb a kiulonBokornyezeti feltételeknél a
bizonytalansag, annal nagyobb az igény az egydgitik kozo6tti differencialasra.

Emellett a szervezetnek egész egységként kelkddnie, igy szikség van
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integraciora, a szervezet kiulonlbéegységei kozotti egyittkodés biztositasara. A
kontingenciaelméleti megkozelités az egyre jobbrvezeti jellemdket és
folyamatokat igyekszik leirni.

A kontingenciaelmélet alapjan stabil és instalditnyezetekben mas szervezeti
megoldasok vezethetnek sikerrBufns—Stalker[1961]). Stabil kdrnyezetben a
mechanikus struktlraju, mig dinamikus kornyezettzn organikus struktaraja
szervezetek maradnak fenn.

A kontingenciaelmélet arra is ramutatott, hogy rétazik egyetlen legjobb ut a
szervezetek vezetése terllet@ol§ak et al.[1996]), illetve a kulonbdk utak nem
egyforman hatékonyak. Osszességében a kontingtmélaé a szervezetek

fennmaradasat a hatékony szervezékddés megvaldsitasaban latja.

1.1.2.2. Tranzakciés koltség alapi megkdzelités

A tranzakcidés koltség alapu megkozelites a szetgkee kormanyzati
struktaraknak tekinti. A megkézelités lenyege, haggzervezetek internalizalassal
igyekeznek csokkenteni a tranzakciés koltségeikepiaci megoldassal és az
opportunista szeérls felekkel szemben/illiamson[1991]).

A tranzakciés koltség elmélet azt feltételezi, h@ggzervezetek nem bizhatnak
piaci erejiukben a hatékonytalansagaik kikiszobbkEséWilliamson [1993]), a
megléw piaci ebnydk ugyanis hamar elveszhetnek. A fennmaradastegl®
szervezeti teljesitmény zaloga a stratégia helyédkarékossag. A piacidrazokat
a szervezeteket szelektaljak ki pozitivan, amelyedgfeleben takarékoskodnak a
tranzakcios koltségekkel, és az iparagi életcikluitggetlenil megfelél szervezeti
megoldassal gondoskodnak a tranzakcios koltségetnalizalasarol.

Ha a piacok vagy a feladatok annyira komplexszéaldl hogy a termék
kognitiv korlatjai tulterhéidnek, vagy ha mas okokbdl ndvekednek a tranzakcios
koltségek, akkor a nehézségek kezelése érdekélsaeica szervezettségi szintet
novelni, vagyis szervezeteket l|étrehozWilliamson [1985]). Ha azonban a
szervezet bets koordinacidja (hierarchigja) hatékonytalannak hiad, és a piaci
tranzakciok olcsobbak lesznek, a szervezet felnotdsk, feloszlik vagy elvesziti
létjogosultsagat. Ekkor a tranzakciok Gjra a piazajanak.

Williamson (i.m.) szerint a piaci szelektalédas nem mindigéetglmi és gyors.

Azok a szervezetek, amelyek atmenetileg képeseknalhi a termék/piac
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versenynek és akepiac torvényszéségeinek, elhalaszthatjdk az atszervezéseket.
Ez azonban a ritkabb eset. Ha a vélmet nem helyeddik elég nyomas (] szervezeti
megoldasok adaptalasara, azt a gazdasagi esemémyek kikenyszeritik, ha

mashogy nem, Uj vezetes revén.

1.1.2.3. Ugynokelméleti megkozelités

A megbizo-lugyndk elméletet azért vonjuk be a vilba, mivel aktualis
szervezetelméleti probléma, hogy miért biztositamakegbizok éforrasokat olyan
szervezetekhez, amelyekédbe jutnak. A szakirodalom részletesen targyalja az
alacsony teljesitmériy ugyanakkor hosszu ideig szivosan kitartd szetekze
problémajat  Neyer—Zucker [1989]) mint az  dgynokelmélet tipikus
megnyilvanulasat. Megbizdként a szervezetek sietégforrasainak tulajdonosait
tekintjuk, akik atengedik az iranyitast és a téljgény feletti kontrollt az
ugynokoknek (a menedzsereknek).

Tegyuk fel, hogy a megbizdk elveszitik az iranyitdsszervezet teljesitméenye
felett. Ekkor joggal merll fel a kérdés, hogy midiztositanak tovabbra is a
stratégiai efforrasokat a szervezet szdméra. A valaszt mar gadlglmeélet korai
képvisebi (Arrow [1963]) az informacidos aszimmetriaban jelolték melyz
teljesitmény vagy az igazsag kideritésének teddégte. llyen korilmeények kdzott az
informéacids aszimmetria mordlis kockazatokat éomyps alacsony teljesitmény
szervezetek kivalasztédasat hordozza magaban, asnelgesitméniek rovasara.

Az ugyntkelmélet alapjan 6nmagaban azonban nentskedpes a szervezetek
fennmaradasanak megbizhatérejelzése. A a&dbe jutas ebben a kdzelitésmodban
olyan eseti jelenség, amelyre nem lehdireelfelkésziilni. Ameddig a megbizok
egyszerre éerdekeltek a magas teljesitményben ésydeties teljesitménglr valo

naprakész tajékozottsagban, adixe jutast nem lehetséges egzaktan leirni.

1.1.2.4. Eletciklus megkozelités

A valtozasok életciklus és 0©kologiai modelljeinekerj@gdése egyes
szervezetelméleti teoretikusokatf de Ven—Poolfl995]) arra 6sztonzott, hogy a

szervezetek viselkedését az ébttieritett hasonlatokkal és metaforakkal irjakAe.
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szervezetek is megsziletnek, novekednek, érett@akialélik életiket, végul
meghalnak. Annak ellenére, hogy a szervezetek samtmem élnek bioldgiai életet,
meégis kevesen kébgelezik meg a hasonlatok és a metaforak érvényétség

Az egyedi, nagy voluménvallalati c$dokre valé fokuszalassal szemben az
életciklus megkozelités a szervezetek halélat evezeti életciklus részeként tekinti
(Whetten [1987]). Az életciklus mindegyik fézisa hordoz rabgn
valsagjelenségeket (pl. vezetési problémak, kodédids nehézségek), amelyek
tipikus valaszreakciokat valtanak ki (pl. hataskédelegalas, decentralizacio).
Esetenként a jelentkéz/alsagokra adott valaszok rossz vagy végzetesgékiez,
csdspiralhoz vezethetnek, aminek kovetkeztében a vezetek a kezdeti
problémaktél az elmulasig végigjarjak a halalhozete utat Hambrick—D’Aveni
[1988]), amit romld teljesitmény, csokkenartalékok és kedvéden kornyezeti
feltételek jellemeznek.

A szervezetek halala azonban nem olyan egyéiitébgalom, mint amilyennek
az el$ ranézésreinik. Tekinthetjuk halalnak a #kddées befejezését, az 6nalld
identitas elveszitését, de a szukségésomasok vagy kompetenciak hianyat is.
Tobb kritérium szikséges a szervezeti haldl megiédlez, mivel az dis
megkozelitésben halottnak vélt szervezetek toblisdotk sikeres cgleljaras vagy
tulajdonosvaltas utan tovabhbikddhetnek. A felszamolas a szervezet halalat jelent
de a felvasarlas nem. Ennek kévetkeztében célsmegkilonbbztetni a szervezet-
atalakitas és a szervezet-mdggs eseteit Meyer—Zucker [1989]). Az el$
csoportba tartozik az 6sszeolvadas, a felvasalasyékenységi kor valtozasa és a

sikeres cédeljaras, mig a masodik csoportba a felszamolasvégelszamolas.

1.1.2.5. Politikai megko6zelités

Ebben a né&pontban a szervezeteket olyan politikai egységekiedintjik,
amelyek egymas ellen harcolnak és érvényesitikkéikiet egy nagyobb politikai
gazdasag berkeiben. A szervezetek fennmaradaségtbl politikai tényedje a
szervezetek stratégidja helyett a szervezetekirefica. Linz—Stephan[1978]
modelljében a legitimitds a hatasossag (a felmiemioblémak megoldasanak
képessége) és a hatékonysag (a kidolgozott megéldasgvalositasi képessége)
fuggvenyekent alakul, amelyek egymaéassal kolcsosbata befolyasoljak a

7 7z

fennmaradas vagy a bukas kialakulasanak val@sagét.
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A kevésbé legitim, a hatalmi viszonyok perifédairkerib szervezetek
fennmaradasanak kicsi a valés@ége. A perifériara kerult szervezetek olyan
eréforrasokat pazarolnak el, amelyeket hatékonyabbhathe a hal6zat érdekében
mas ceélokra felhasznalni. A gyengébb szervezetekzéwadljak kedveitlen
helyzetiket Provance[2004]).

Weber [1947] szerint a legitimacié szamos terilleten denta szervezetek
fennmaradasa szempontjabdl. A szervezet tagjaitkekgyszni, hogy elfogadjak a
szervezetet iranyitok hatalmat. A szervezeteknekkedl érnilk a tarsadalmi
legitim&ciot, legitim célok érdekében kell legitintakon tevékenykednilRVeber
azt allitja, hogy a modern allamokban és szervikbete uralkodo racionalis-legalis
rend legitim hatalomnak tekintléetAz allampolgarok és a dolgozok szempontjabadl
legitimnek tekinthet szervezetek fennmaradasara joval nagyobb az ewméhy, a
nem legitimeknek.

Delaney[1996] a cédeljarast burkolt politikai tevékenységként mutaiga A
szervezetek é65z6r megprobaljak sajat hataskorikben megoldarbl@nmmaikat. Ha
ez nem sikertl, akkor a kozvetlen kornyezetik szasteit felbled halézathoz
fordulnak segitségért (pl. kolcsonért). Ha a haldzam tudja vagy nem akarja
megmenteni a &8l szélére kerilt szervezetet, akkor az kénytelerdlemmhoz
fordulni. Ha az allam sem seqit, kovetkezik &dedjaras mint stratégiai megoldasi
lehetiség egy sajatos politikai forumon. Ennek eredméepsgge esetén keril csak
sor felszdmolasra. A édeljaras tehat a szervezeti nehézségek politikai

kezelésmaodjanak tekintitet

1.1.2.6. Kognitiv megkozelités

A kognitiv nédpontban készult tanulmanyok asdsészlelésével, felismerésével
és deklaralasaval foglalkoznak. Miért van az, hb@gpnyos cédok nyilvanvalonak
és varhatonak ihnek (pl. az amerikai légitarsasagokoédje), mig masok a
meglepetés erejével hatnak (pl. az Enraity? A terilet kutatoi kiemelik a rutinok
fontossagat, az interpretaciok tervszggét és a szervezés fEagét. Billings—
Milburn—Schaalmar{1980] kidolgozott egy valsagfelisntemodellt a szokatlan és
varatlan események, valamint a normaligikddés ellentmondasai alapjan. A

varatlan események novelik a szervezeti dontésaldziabnytalansagat.
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A kognitiv megkdzelités kdzelebb visz a fennmarésl@ cédbe jutd szervezetek
teljesitménymeérési problémajanak, éslsrban a kornyezet altal biztositott szamos
teljesitménymémek a megértéseheMéyer—Zucker[1989]). A mutatok alapjan
folyamatosan gyenge teljesitményt nyujtd szervézitenmaradasa ellentmondasos
jelenség. A kognitiv megkozelités hivei nem azelgznek megmagyarazni, miért
maradnak fenn alacsony teljesitméngzervezetek, hanem azt allitjak, hogy az
ellentmondas nem mas, mint mérési probléveeyer—-Gupta[1994]). Minden
teljesitménymutatd hibazik, hiszen a teljesitményebirejelzett mésszam értékét
vagy meghaladja, vagy alatta van annak. Legjoblbbeselehetséges a tényleges
teljesitmény direjelzése. Mivel altaldban a mudaitbeli és a jelenbeljesitmény
szekunder mérése alapjan probaljuk a szervezeirelj elérését étejelezni, ezaltal
szamos vezét szamara a teljesitmény csupan a siker vagy a bulksnely
megkérdjelezheé mutatoszamaként értékelbet A csHdbe jutds okaira és
folyamataira a kognitiv megkdzelités azonban ndégyitira.

A kognitiv megkézelitéssel 6sszhangban a szervezagatartast tanulmanyozé
pszichologusok Kets de Vries—Miller[1984]) a fel§ vezetk olyan magatartasi
jellemzsit vizsgéljak, amelyek j6 eséllyel jatszanak szetep vallalatok asdbe
jutasaban. A paranoid szervez€érdve [1996]) folyamatos gyanuval él a b&lés a
kilsé kornyezet iranyaban, valamint magas foku spekulaialmatlansagot mutat
az allitdlagos fenyegetettségek és a rejtett matikafelé. A masik szélséges eset
a tulzott oOnbizalommal rendelk&zszervezet, amelyet latszélag nem tudnak
kibillenteni egyensulyabdl a bélses a kiil§ kihivasok. A szervezetpszichologusok

szerint mindkét szervezettipusdse van itélve.

1.1.2.7. Strukturalis megko6zelités

A strukturalis megkozelités szerint &ddsa szervezetek és csoportok tarsadalmi
képdmeényében keletkezik. A @& nem feltétlenll esik egybe gazdasagi
nehézségekkel, &immel[1968] szerint a tarsadalmi struktara komplex,raggsal
kolcsdnhatasban all6 elemek kdvetkezményeként blkaku

A szervezetek ndvekedése ésdefise a szervezetek fennmaradasanak érdekében
tortérd folyamatos Ujrapozicionalason keresztll zajlik. #jrlpozicionalas az arra
erdemesebb szervezetek magasabbisbefgyazottsagat és legitimitasat segii el

(Fligstein [1991]). A magasabb szintbeagyazottsag ugyanakkor teret enged a
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statikus tehetetlenségnek is, ami azt jelenti, hagyagyobb, régebbi, jobban
centralizalt szervezetek hajlamosabbak védeni phjakat, ebforrdsaikat és
konzervalni a fennallé hatalmi viszonyokat.

A tulélés pozitiv kapcsolatban van a szervezetighazottsag befolyasolo
tényedivel. Az evollciéelmélettl ismeretes, hogy a strukturdlis tehetetlenség
passzivitAshoz vezethet a kornyezeti valtozasolkazZsalkalmazkodasi stratégiak
irAanyaban lannan—Freemalifil989]). Ez a o&dbe jutasnak kedvez, kilonoésen olyan
kornyezeti feltételek esetén, amelyek mellett avezeti teljesitmény kevéssé mulik
a vezebi tevékenységeken.

A szervezetek mindennapi tevékenysége a tarsadamiilkodési szabalyokban
kodolt rutinokkal irhaté leGyert—March[1963]). A rutinok megmutatjak, hogy mire
képes egy szervezet. A szervezeti rutinok valtorégia tavon megnoveli a é6dbe
jutas kockézatat, kulondsen, ha azok a rutinok lké@apcsolatban élinak a szervezet
magjaval.

A rutinokban beallt valtozasok nemcsak a napi temgkég Ujratanulasanak
szikségessegét okozzak, hanem a ébagforrasok UOjraosztasat és a kills
kapcsolatok Ujrakonfiguraldsat is. A szervezetinak ezért szorosan kapcsolédnak
az etforrasokhoz.

1.1.2.8. Edforras-alapu megkozelités

Az ersforras-alapi megkdzelités a szervezetek adapta¢iGgy annak hianyat)
hangsulyozza a kornyezet s#@éges valtozasaihoz. A hangsuly a
kornyezetvizsgalaton és a stratégiai akciokon vVRfeffer—Salancik[1978]). Az
eréforras-alapi  megkozelités a kritikus 6frrasok (informacio, pénz stb.)
aramlasaval foglalkozik, és azt éllitja, hogy aznkszervezetek maradnak fenn,
amelyek megfelél Iépéseket tesznek annak érdekében, hogy biztositsa
hozzaférésiket ezekhez azéferrasokhoz. Azok a szervezetek maradnak fenn
nagyobb valosziiséggel, amelyek megfetekapcsolatokat épitenek ki és apolnak
kozdsségukkel, tulajdonosaikkal, szolgaltatoiklsabéelevans szakmai szervekkel.

Az erforras-alapl megkozelités szerint a szervezeteldtosaj nehezen
utdnozhatdé képességekbés ebforrasokbol tedwdnek 6ssze Amir—Schoemaker
[1993]). A szervezetek j6vedelemterd&epessége a hasonl@rrrasok megfelél

kihasznalasanak és alkalmazasanak fliggvénye. Azégeos az éiforrdsokat
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olyan, rendelkezésre allo téngé&kent fogja fel, amelyek felett a szervezet iraayfit

gyakorol. A képességek azotarrasok komplex interakcioin keresztil kialakult
szervezetspecifikus materialis vagy immateridlidydmatai Amir—Schoemaker

i.m.).

A jovedelemtermél képesség édllitasahoz szikséges stratégiai eszkozoket a
belss kontroll alatt all6 képességek ésiferrasok, valamint a kidéeg determinalt
stratégiai €s iparagi tényik egylttesen hatarozzak meg. Aédise jutas akkor
valOsziri, amikor felborul az egyensuly a szervezet mozgasés a kornyezet
igényei kozott.

Az ersforras-alapu megkozelités szerint akkor mennékllos a szervezetek, ha
azok képtelenek é&dllitani az Onfenntartashoz elegéndovedelmet. Az Uj
szervezetek esetében ezért kulcskérdés értékbmrasokra és képességekre szert
tenni még az alafke felhasznalasa @t. A régebbi szervezeteknek pedig
biztositaniuk kell, hogy az &forrasaik és képességeik tovabbra is eértéket
teremtsenek, ahogy a versenykoérnyezet megvaltozMas ok-okozati
mechanizmusok figyelhék meg a koran és a ks cdbe jutd szervezeteknél
(Thornhill-Amit [2003]). A korai cédbe jutas az elégtelen 6éorrdsoknak és
képességeknek, mig a késebdize jutds az éforrasok, képességek és a stratégiai

koérnyezet nem megfekebsszhangjanak tulajdonithato.

1.1.2.9. Evoluciéelméleti megkdzelités

Az evolucios megkozelites foglalkozik legnyiltabbam szervezetek
fennmaradasaval. Az értekezés kizardlag az evdauanegkozelités populacios
Okologiai iranyzataval foglalkozik, amely szerintsaervezetek fennmaradasa vagy
csbdbe jutdsa a szakirodalombdl jol ismert variaciélsizcio-megrzés Kieser
[1995]) iterativ folyamataban realizalodik. A sZal#® egyik fajtdja, amikor egész
szervezetek semmisitlnek meg: a kevésbé hatékonyegetek alulmaradnak a
versenyben, ¢glbe mennek, illetve megsanek. A kornyezet a kiszamithato és
megbizhatd szervezeteket pozitivan szelektBlgnfan—Carrol[1992]).

Egy populacio kérnyezetén érténdnindazon faktorok 6sszessége, amelyek a
populacié szamara korlatot jelentenek. Egy popalaalevans éhelyét ezzel
szemben a populacié és az annak kornyezete kiz@itaktiv folyamat eredményezi

(Hannan—-Freemarj1989]). A populacié tagjainak problémamegold6 atagasat
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genetikus jellemidk hatarozzak megQarrol [1984]). A problémamegoldas sikere
biztositja, hogy a populaciéban azoknak a jelléknek a reprodukélasi esélyei
novekedjenek, amelyek révén bekévetkezik a probkmgoldasanak sikere.

A legtobb evolucidelméleti empirikus elemzés azsygalja, miként valtozik a
populacié mérete meghatarozott szelekcios téikydidlggvényebenHager et al.
[1996] igyekezett Osszefyeni az empirikus vizsgalatok altalanositasait (4.

tablazat).

4. tabldzat: Az evolluciés szervezetelméletek 6db megallapitasai a

szervezetek fennmaradéasaval kapcsolatban

Tétel Magyarazat

liability-of-newness Az (] szervezetek nagyobb salfiiséggel siinnek meg, mint a

régebb 6ta fennall6 szervezetek.

liability-of-adolescence A szervezetek alapitastdnuebszor kisebb halalozasi kockazatnak
vannak kitéve, mint kébb, amikor az alapitasi tartalékok mar

elfogytak, és a versenytarsak felfigyelnek az ugj@nyre.

liability-of-aging Az életkor névekedésével a szmetek egyre rugalmatlanabbakka

valnak, ami noveli halalozasi esélyeiket.

liability-of-smallness A kisebb szervezetek kortdliggetlenil magasabb halalozasi

kockazatnak vannak kitéve, mint a nagyok.

Kezdetben altalaban gyorsul a populaciés tagok &mak ndvekedése, aztan
lassul a gyarapodas, majd a populacio tagjainaknazélkezd stagnalni, illetve
csokkenni Carrol i.m.). Empirikus vizsgalatok alatdmasztottak, haggzervezeti
méret és életkor, valamint a fennmaradas kozotzedgggés talalhato. Ezt
kétféleképpen értelmezhetjik. Egyrészt a fiatad, ddervezetek feltételei allandéan
valtoznak, azok nem képesek rutinokat és eértékéldandodsitani. Masrészt a
vezebknek a fiatal, kis szervezetekben kisebb a taplasuaka ezaltal kevésbé tudjak
irAnyitani a szervezetet és érvényesiteni érdekeike

Az evollucidelmélet arra is ravilagit, hogy a popidédiriisége alapvétbefolyast
gyakorol a szervezetek fennmaradasasanfian—Carrol i.m.). Minél diribb a
szervezeti populacid, annal tébb szervezet szlletikazonban csupan egy bizonyos
szintig igaz, amelyet kové&tn az alapitdsok szama csokken, és a mingsek szadma
novekszik. A szervezetek meg@sEse a kornyezeti élettérben jelentkexdforras-
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korlat és az éles verseny kdvetkezménye. Amikdattalpopulécio zsufoltta valik, a
szervezetek fennmaradasi esélyei csokkennek.

A populaciés 0©kologia nézetei szerint a kornyezeészedektalja a nem
megfeleben illeszked szervezeteket. A tul@épesség itben ebrehaladva annak
fuggvénye, hogy miként illeszkedik a szervezet mmkézeti valtozasokhoz. A nem
megfeleb illeszkedés hamar elavultta teheti a szervezételejl6dés milyensége
attol fligg, hogy a szervezeti tanulas pozitiv kormepeidkat vagy novekv
merevseéget teremt-8&¢@rensen—Stuaf2000]).

Fichman-Levintha[1991] vizsgélatai alapjan az 0] szervezeteldpdeirsl nem
mutathaté ki, hogy azok monoton csokkennének avezet koraval. Létezik egy
kezdeti ,naszutas” itzak, amikor az indul®@kébsl megél a szervezet. A székz
azt allitjak, hogy a é&lbe jutas valoszirségét és idbeni alakulasat nagymertékben
befolyasoljak az alafike 6sszetas. Az idobeni fliggség azzal magyarazhaté, hogy
minél tovabb huzza a szervezet, annal tobb éslége van kapcsolatikét kiépiteni,
és annak felhasznalasaval a kérnyezethez alkalrdazko

A fiatal szervezetek halandosaga kifejeghaiz alapike allomanyanak és a
szervezeti dkevaltozast iranyitdé folyamatoknak aziéinye®t is figyelembe ve§
modellezésével.Levinthal [1991] un. ,véletlen-mozgasi” modelljében nincsen
kozvetlen kapcsolat a szervezet kora és csdkhelanddsaga kozott. A régebbi
szervezetek nem azért rendelkeznek alacsonyabllorédé ratakkal, mert azok
idésebbek, hanem mert a korabbi sikereik képegdekt kimozditani a jelentkéz
kényszerpalyakrél. A névekvmegbizhatésag és a gyarapodd kompetenciak sem
feltétlenil magyaradzzak az életkor 6redhaladtaval megfigyelh@&t csokked
halalozasi ratat. A szervezet kora sokkal inkablzi j@ szervezet ékéjének

Kiterjedtségét.

1.1.2.10. Dontéselméleti megkdzelités

A fennmaradast dontési szinten vizsgalva k&hetvalik, hogy tébbet lassunk a
piaci kivalasztodas szélseges eseteinél. A dontések szintjén elemzétiesetek
eléseqitik a szervezetek fennmaradasanak jobb megértéiszen a rossz vedet
dontések veszeélybe sodorhatjdk az egész szervdddtet—Hickson—Wilson1993]

55 esetet vizsgalt meg a stratégiai dontések suadrés kudarcaival kapcsolatban. A
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cshdbe jutds okait a megalapozatlan dontésekben laEakpirikus vizsgalataik
alapjan a dontések megalapozatlansagéat négy &bgéalyasolja:

* aszervezet mérete;

* adontési folyamat titartama;

» az ebrelatas hianya,

e atulzott bizalom.

Az esetek doit tobbségében a kis szervezetek kevésbé képesednielmi
olyan etforrasokat, amelyeket nem sziikséges a mindenndgtimenet érdekében
azonnal felhasznalnMarch—-Simon[1958] szavaival €lve a kis szervezetek keveés
szervezeti tartalékkal rendelkeznek. A nagy szemedz ezzel szemben képesek
tartalékot képezni, ezaltal konnyebben tulélniikhielyzeteket. Mindez 6sszhangban
van Singth[1986] a szervezeti teljesitményt vizsgald tanulpéval. A szerg& 173
amerikai és kanadai szervezet mintgjara vegrehatopirikus vizsgalat alapjan azt
talalta, hogy a jo teljesitmény két kulcsvaltozajartalék és a decentralizacio.

A gyors dontési képesség nem feltétlentihgbs. A megalapozatlan dontésekben
a sebesség kovetkeztében a dontéshozok lényegesadiokat nem vagy nem
elégseges mértékben vehetnek figyelembe.

Az alland6an valtozo Uzletmenet egyre kevesebbt temged a jobbe
tekintésnek vagyis egyre dikiil az ebrejelzésre és a tervezésre rendelkezésre all6
id6. Amelyik szervezet azonban nem képesettni a technologiai valtozasokat,
feltérképezni a piaci trendeket, és vakon bizikemlé\ széles kdr tgyfélallomany
fennmaradasaban, rovidow bellil kellemetlen meglepetésre szamithat.

A kis méret, a dontésekre rendelkezésre abaividsége és azd@klatas hianya
kolcsonhatasban all egymassaliller—Hickson—Wilsoni.m.). Kis szervezetben
mindenképpen kevesebb az a tartalékogras, ami lehéve tenné az ételatast.
Kevesebb forras all rendelkezésre a kutatas-féfesz és/vagy tanacsadasi
szolgéltatasok igénybevételére, kevesen képesekiggin értékesitési és kapacitas
elérejelzést késziteni. Nem all a szervezet élén olemet, akit nem terhelnek a
napi operativ Ugyek, ezaltal jobban koncentralhadnastratégiaalkotasra. llyen
korilmények kozott a dontéseket gyorsan hozzak megn jellemsd a

kovetkezmények gondos mérlegelése és &gjbernativak konzisztens megalkotasa.

" Fayol [1984] szavaival élve a ,prévoyance”-nak

28



A kis méret, a kis idtartam és a nem megfaleltervezés egyittesen olyan
korilményeket teremt, amelyben a vékehagy valdszitiséggel megalapozatlan
dontéseket hozhatnak.

A tulzott bizalom szamos szérz(Quinn [1980]) szerint a progressziv és
viszonylag alacsony kockazattal jar6 valtozadsokdbvaza. Minél inkabb biznak a
vezetk termékeikben és piacaikban, annal kevésbé valfisAiogy stratégiai
valtozasra szannak magukat. Az ismert dolgokhoa rejaszkodas azonban éppen a
tudatossaggal szemben allit korlatot. A véketés a szervezetek csupan
meghatarozott keretek kozott lesznek tajékozotakoda vezethet, hogy tul Kés
veszi készre a szervezeti nehézségek ésoédbesjutas jeleit. Felléphet az un.
,onhittségi effektus” Grinyer—McKiernan[1994]), ami akkor alakul ki, amikor a
sikeres menedzsment biuszkélkedik Uzleti eredméelyéw vezetési modszereivel,
valamint agy véli, hogy azok a j6ben is nfikddni fognak. Szamos esetben a
vezetk egyszeifen nem veszik tudomasul, hogy a kordbban sikerategtdk mara
teljesen versenyképtelennek bizonyulndrtigan [1988]).

A cs5d felfoghatd kulonbék egyéni dontések kimenetekéhtirschman[1970]
szerint az egyének haromféle dontés kozll valasmhkakilépnek a szervezéih
megprobaljak azt atalakitani vagiideégesek maradnak hozza. Ha a szervezet minden
tagja kilép, akkor a szervezet szétesik, kenytblefiejezni nikodését. Ha mindenki
hangot ad véleményének, és kulonboaltoztatasokat szeretne véghezvinni, akkor a
szervezet a kiulénbéz nézetek, alternativak és cselekedetek anarchiktsvé
alakuf. Ha pedig mindenki séges marad a szervezet aktudlis formajahoz,
figyelmen kivil hagyva a teljesitménykritériumokata szervezet hamar
hatékonytalanna és eredménytelenné valhat.

Mi torténik akkor, ha a kilépni szandékozOk a shenallo érdekek és
konfliktusok vagy méas okok kovetkeztében nem tudhkdkpni, a valtoztatast
szandékozok pedig nem tudjak elképzeléseiket émgiteni? Ekkor a szervezet
tagjai bent maradnak a szervezetben, de nem azént)ojalisak ahhoz, hanem mert
nincs szamukra mas jarhato dirschman(i.m.) szerint az ilyen szituaciok jelentik a

csbdbe jutas igazi tptalajat.

8 a szervezeti magatartas szakirodalt@ahen—March—-Olseil972]) az ilyen tipusi szervezeteket
tekinti ,szemetesladaknak”
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1.1.3. A szervezetelméleti iskolak tanulmanyozasabdnhat6 kdvetkeztetések

A szervezetek fennmaradasanak eg$dbes jutasanak vizsgalatara szamos
megkozelités létezik. ValdsZisithet, hogy a kutatasokat folytatva a kér tovabbi
bévitése is lehetséges. Lathattuk, hogy édcggyarant kialakulhat a szervezet
életciklus fazisaiban jelentkézvalsagokra adott nem megféleValaszreakciok, a
legitimitds hianya, az informéacidés aszimmetriagf@ras- é€s képességhiany, a
kedvedtlen szelekcid, a megalapozatlan dontések, wezailajdonsagok, a
szervezeti rutinok elégtelensége, a teljesitméngtikitfélreértelmezése, valamint a
szervezetek nem megfalebeagyazottsaga kovetkeztében. Adiee jutas lehet
hosszu folyamat eredménye, egyéni dontések kimlenetagy eseti, éfe nem
lathat6 jelensegNovaky[2003]).

Tobb megkozelités is kiemelte a szervezet korasaknéretének fontossagat a
fennmaradas viszonylatabakmburgey—Kelly—Barnefl993] arra vilagitott ra, hogy
mikdzben az ifsebb szervezeteket ugyan sulyosan érinthetik aa&dbk, azok
altalaban a felhalmozott eszkézeiket kihasznallbgo képesek tulélni az esetleges
valsagokat. A kdrnyezeti valtozasok eredményezdéekeié azokat a hosszlidta
fennalld szervezeteket fenyegeti kulondsen, amelkébtelenek a kialakitott
szervezeti rutinjaikat és eljarasaikat hozzaigazita kornyezet evollcios
valtozasaihoz.

Az ersforras-alapu megkozelitésnél emlitett stratégizk@s szemléletben azok a
szervezetek mennek dobe, amelyeknél a jovedelem nem elégségesikddeés
folytatasahoz. Ez akkor forduléglamikor a képességek és aéferrasok elveszitik
ertékiket a kornyezet elvarasaihoz viszonyit¥&o¢nhill-Amit [2003]). Ez jdl
lathatéan nincsen kdzvetlen dsszefliggésben a getreéetkoraval, noha a fiatal
szervezeteknél sokkal inkdbb beszélhetiink a steat&gpességek és &orrasok
megszerzesél, mikdozben idsebb szervezetnél azok megtartasarol és
tovabbfejlesztésél. Ezért az életkor — ahogyan az az evollcios megk@&snél
emlitésre kerllt — nem a szervezet haladlanak mmdéghatarozéja, hanem csupan a
szervezet képességeinek a versenykornyezetheilgaitkedéséil ad tajékoztatast.

Az eforrds-tartalékok és az eredményesség kozotti tellemdas jol ismert.
Stabil kdrnyezetben az eredményesség a siker zatoigainstabil idszakokban a
szervezeti tartalékSingth[1986]).

30



A szervezeti tudads megszerzése és folyamatedése szamos szervezet fontos
és egyuttal disen bizonytalan kihivaséat jelenti. A megfélezervezeti tudas
lehethséget ad () versenyelyok kifejlesztésére és a meghkv kiterjesztésére,
ezdltal a szervezet hosszabb tavu fennmaradasatadas megszerzése azonban
jelents ebforrasigénnyel, kockazatos stratégiai dontéselkdel§s nagymértékben
flgg a vezdik kognitiv modelljeidl és a hatalmi viszonyoktoP¢ovance[2004]). A
tudasszerzeés tehat tbbbalternativas jatszma, ledanykimenettel. A szervezeti
tudas megszerzése ezért eéppugy lehetdbesjutas dlidézoje, mint a fennmaradas
garanciaja.

Ha az adatok azt sugalljak, hogy a méggs univerzalis jelenség, akkor miért
van mégis ennyi szervezet? Nyilvanvalo valasznakhdt, hogy tobbé-kevésbé
folyamatos cser8téstl van sz6. Ebben az értelemben a fiatal szervezetek
folyamatos jelenléteihik valdszirt jelenségnekKlein [2000]).

Erdekes eljatszani a gondolattal, hogy a kuloBbogzervezetelméleti
megkozelitések vajon a dbe jutdas kulonbdyz folyamatait irjak-e le, vagy pedig
ugyanazt a céglbe jutasi folyamatot mas-mas szems#bgiezve. Hipotetikusan
allithatjuk, hogy inkdbb az utdbbirdl van sz6. Ezd&imondhatd, hogya
szervezetkutatok és a veketa tiz megkozelitést egyittesen figyelembe véve
mindenképpen kozelebb jutnak az igazsaghoz, miritikin-kulon csak néhany
szempontot mérlegelnének, hiszen a széban forgdlépna maga a szervezetek
fennmaradasa, illetve ddbe jutasa.

A tdbb izben egymasnak ellentmondd kdvetkeztetéaekersend és egymast
részint kiegészit iranyzatok jelenléte a szakterilet &ejese eérdekében
egyertelnien hasznosnak nisithet. A paradigmatikus iranyzatok barmelyikének
kiragadasa féligazsaghoz és a szubjektiv értekidélerbe kertléséhez vezethetne.
Ebbsl kovetkeden a szervezetek fennmaradasanak vizsgalatdhozeégegys
altaldnosan elfogadasra javasolt elméleti-metodalogzempontrendszert nem
célszeti definialni. A vizsgalatokat a szempontok mindegyikének figyeieételével
kell elvégezni, amely magaban foglalja az Uj szevmpodszer kialakitasat és Uj

vizsgéalati méd meghatarozasat s értekezésben éppen erre tortént kisérlet.
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1.2. A cddelorejelzés elméleti kérdéskorei

Az empirikus vizsgalat kovetelmeényeivel dsszhangban c$delorejelzést
megalapoz0 szervezetelméleti megkozelitéseknél ladtissagban  emlitett
szervezeteket az értekezés tovabbi fejezeteibenazlagdgi szervezetekre (a
tovabbiakban: vallalatok) 8kitjuk. Jelen alfejezet a édelbrejelzés kilonbéz
elméleti perspektivait jarja koril adobe jutasi folyamat elemzés#tkiindulva, a
vallalati pénzigyi és jogi megalapozason, @&tsgalmak definialasan, az empirikus
vizsgélat keretein, a magyarazé valtozékkal kamdesl problémak értékelésén
keresztll a a&deldrejelzés megbizhatosag-vizsgalataig.

A gazdasagi szervezetek fennmaradasanak é$kemisségenek @kjelzésére
szamos elméleti megkozelités és modszer letezjgalwebdhet fel a kérdés, hogy
lehetséges-e egyaltalan @&dst ebrejelezni, melyik elmélet szolgalhat a szervezetek
fennmaradasanak jobb magyardzataul, valamint milgedszerek alkalmazasa

célravezet a hatékony dglelorejelzés érdekében.

1.2.1. A cédbe jutas folyamata

A szervezetelméleti megkozelitéseknél lathattukyyhm szervezetek medsese
szamos okra vezetlietzissza. A fizetésképtelenség kialakulasa réevérowetkesd
cshdbe jutds a szervezetmetises egyik eseteként tekinthefizetésképtelenséget
kllénb6d valsaghelyzetek idézhetnelé gbalsaghelyzetet kilsés bel tényesk is
okozhatnak. AVeress—Tihanyi[1991] féle tipoldgia alapjan kifistényedk a
kornyezeti hatasok, piaci problémak eés értékesitgsidok, bels tényedk a
stratégiai, operativ, human és pénzugyi problémak.

Masik megkdzelitésNoszkay[2002]) szerint a valsag kulonbhbzszakaszokra
bonthatd, attél fugéen, hogy az milyen tinetekkel és milyen 0Osszetételb
jelentkezik:

» Kkorai (latens) szakasz;

»  kozép$ (kritikus vagy atmeneti) szakasz;

*  kégi (felporgd) szakasz.

A korai szakasz jellendfe, hogy a menedzsment még ugy véli, hogy a véllala

csupan atmeneti hullamvolgyben van. Ekkor még aredtek tobbsége nem veszi
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észre a bajt. Tipikus valsagtiinet a készletek Birgebességének lassulasa, a
szallitasi hataridkkel és a fizetési kotelezettségekkel kapcsolatibaegjelerd
késedelmek, a fedezet csokkenése, a forgalom eisége, valamint az értékesités és
a termelés terlletein észlelbethatékonysagromlas. Keésedelmi kamatfizetési
kotelezettségek alakulhatnak Ki.

A kozép$ szakaszban altalaban komolyabb zavarok figyékemeg a
termelésben és az értékesitésben. Asadgi reklamaciok sulyosbodnak, a hatékid
betartasa ellehetetlendl. A fedezet tovabb rondilpénzigyi egyensuly mar csak a
napi prioritasok mérlegelésével biztosithatd. Aekéitettségek teljesitése esetén
szinte mindennaposak az atitemezések, egyre gphkarivevi ellegek kérése,
komoly likviditasi problémak léphetnek fel. Fizatégelszolitasok, beszedési
megbizasok jelennek meg. A vallalaton belll egpsszabb a hangulat, akadozik a
kommunikécid, bomlani kezd a vallalati kultara, &i& szakemberek tdvoznak el.
Részvénytarsasdg esetén a részvények érteke észi@mtélo meértéke csokken, a
tokeattétel tulsagosan magas szintet ér el.

A késsi szakaszban a vallalat minden teriletén eluralkk@dkaosz, ekkor mar
mindenki szadmara nyilvanvaldéva valnak a nehézségekiinéségi problémak és
reklamaciok napi rendszeres8eg valnak, egyre nagyobb gondot jelentenek a
kintlevoségek, a szallitok mar csak készpénz ellenébeaniigk teljesiteni. Aash
flow tartésan negativva valik, a beszedési megbizasoksak sorban allassal
teljesithetk. A kamatokkal terhelt hitelek és az allamhaztartélé fennallo
tartozasok exponencialisan névekednek. Szétesmedgw funkciondlis rendszerek,
tbmegessé valik a fluktuaci6. A véllalat rendszeellepe megdamik.
Elkertlhetetlenné valik a édeljaras, a felszamolasi eljaras vagy a végelszisnol

A cgidebbrejelzés feladata a valsagjelenségelsbieli felismerése, meérése,

valamint a varhaté fennmaradas és a fképesség éiejelzése.
1.2.2. A cédebsrejelzés tudomanyelméleti problémai

A csidebrejelzés tudomanyos dkjelezheiségi probléméja nem egyediili
jelenség a  tarsadalomtudomanyok teriiletén. A  talsadudomanyi

elérejelezhefiség hosszu ideje szolgal tudomanyos vitak alagjaustof [2006]).

Az 1950-es évek végeig a predikcidalkotas képessagpjan itélték meg a
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tudomanyelméleteket. Széles korben csak az 197rekre kerekedett felll az
elméletek heurisztikai ereje a predikciokészitgmekéégén.

A pozitivista tudomanyfilozofia tanitasai szerint @lmeéletek véds célja a
tudomanyos predikciok készitéderiedman[1953]), azonban mar a popperi kritika
elveti (Popper [1957]), hogy az elméletek &kjelzésekre szolgalé gépezetek
lennének. A falszifikacios elmélet ravilagit almagy az elméleteknek korantsem az
elérejelzés ad funkcidjuk, hanem a magyarazat. Adrejelzések pedig — elméleti
szempontbdl — nem valamilyen gyakorlati-technoldgigt szolgalnak, hanem az
elméletek elletrzését.

A predikcié értelemben vett tudomanyos$rejelzés pozitivista felfogasan tehat
mar az 1950-es évek rést Utbttek. A pozitivistaotményfilozéfia antinaturalista és
pronaturalista kritikai Popperi.m.) értelmében a bolygok allasanakre|elzéséhez
hasonld egzakt 6dpredikcid lehdiségét egyérteltren el kell utasitani. A
gazdasagban és a tarsadalomban ugyanis nincsertekmaszeti torvényekhez
hasonlo univerzalitasok, amelyekre hosszl tavuaaksitasokat lehetne épiteni,
leszamitva bizonyos trivialis szabalysksgeket.

Amennyiben lehetséges lenne aédigz hasonld tarsadalmi-gazdasagi
események pontos tudomanyosirejelzése, akkor elvileg lelietég nyilna az
eljovend gazdasagi tények egyfajta lajstromozasara. Halaaorez a lajstrom
ismertté valng akkor az sokakat minden bizonnyal olyan cseleiebule 6sztonézne
(tokeinjekcid, tevékenység befejezése deklaralt faetptelenség nélkil, stratégiai
szovetség, telies veze@ltas stb.), amelyek éppen azoérejelzett esemeény
bekovetkezését akadalyoznak meg. A tarsadalmi Bsagagi események egzakt és
részletes lajstromanak, vagyis predikciojanak gtatddgy onellentmondas.

Tudomanyelméleti oldalrél tehadt meglebsgn nehézkes egyértdlm
magyarazatot adni a szervezetek fennmaradasédbisutdsarad megoldas a tébb
labon all6 elméletalkotas, a tbébb elméleti megkteelegylittes figyelembevétele,
valamint a tdbb @irejelzési moédszer szimultan alkalmazasa [8har értekezésben

ez mindvégig vezeérfonal!

° nem lehetne sokaig titokban tartani, hiszen ejvilet barki Gjbél éiallithatja

10 altalanos érvénnyel megfogalmazhatd, hogy éreplzési médszerek kombinalasa és szimultan
alkalmazasa megbizhatéblbmjelzést tesz leh&té, mint egy-egy modszer kizardlagos alkalmazasa
(Géaspar—Novaky2002)
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Erdekes elméleti problémakat vet fel, hagiidolgozott matematikai-statisztikai
csidelsrejelzési  modellek mennyiben képesek hozzdjarulni szervezetek
fennmaradasaval es d@dbe  jutdsaval foglalkoz6 gazdasagelméleti
megfontolasokhoz.Blaug [1980] szerint a kodzgazdasagtan szamos terlletén
megfigyelhed, hogy a kulonbéz o©konometriai tanulméanyok egymasnak
ellentmond6 kdvetkeztetésekre jutnak, és a rendétike all6 adatokbdl kiindulva
nem létezik valamely legjobbnak kivalasztott médszaemi alapjan el lehetne
donteni, hogy melyik kdvetkeztetés all kbzelebbatosaghoz. Elld kdvetkezen
akar évtizedekig is lehet vizsgalni egymasnak étemdd hipotézisekeiNestgaard
[2005]).

A sokvaltozos dslelbrejelzés negyven éves torténete alatt nem szlletett
megegyezés arrdl, hogy milyen magyarazé valtozékpjat Iehetséges
legmegbizhatobban d&kjelezni a fizetésképtelenségét. rendkivil széles kdr
elérejelzési mobdszerek, a kulonborszagokbdl, ipardgakbdl éségkakokbdl
0sszegyjtott adatok megnehezitik annak hipotetizalasagyhai okozza a églot és
hogyan. A vallalatok ¢glbe jutasaraincsen egységes elméesem.

A fizetéképes és a fizetésképtelen vallalatok elkilondgegiét magyaradzo
valtozokra vonatkozé elméleti hattér hianya sulyakadalyozé tényéz a
cshdebsrejelzés atfogd elméletének kidolgozasaban. Altdan elfogadott elmélet
nélkil pedig a tudomanybandéietett dolog kimondani, hogy valamely empirikus
vizsgalat eredményeképpen sziletett modell mészakban és méas gazdasagi
kdrnyezetben is fikodsképed®. Kijelenthet, hogy nem létezik téit idstsl és
gazdasagi kornyezéttfuggetlen modellAzt sem szabad figyelmen kivil hagyni,
hogy ki és milyen céllal modellez. A modellek mdglé kdzgazdasagi
interpretacidja hianyaban csupan probalkozni lehetdelorejelzéssel, azonban a
jelenséget megérteni teljes k6n nem lehetséges. Eblkdvetkedienaz univerzalis
predikciéra? képes asdmodell lehefségét el kell vetni.

A probléma lehetséges megoldasa lehet, hogy azrikogimodellépitésben
nagyobb szerepet engedink az elméletBdkug i.m.). A statisztikai feltételek és a

szignifikancia vizsgalatat ezért mindig elméletintextusban kell elvégezni. A

1 az elméletalkotas soran ezt a korlatozé feltéteétiden tarsadalomtudomanyi teriileten céiszer
megszivlelni

12 a predikci6 egyértelth megbizhaté Aallitasként definidlhatdNovaky szerk.[1999]), amely
esetlinkben az egyértdlralérejelzést jelenti
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tudomanyterilet fefidése érdekében a hipotézisvizsgalatok eredménigsitay kell
csatolni az elméletalkotasba.

1.2.3. A cédebsrejelzés vallalati pénzligyi hattere

A véllalatok fizebképességének &kjelzése évtizedek oOta a vallalati pénzigyek
egyik kiemelked kutatasi tertletének szamit. KulonBémodellezési technikakkal
megszamlalhatatlan @dmodell készilt etsorban a fejlett orszagokban. A
véllalatfinanszirozési elméletek szerint &deorejelzési modellek kidolgozasa irant
az érdelddés tobb okbdl kifolydlag toretlen és egyrésérd.

Egyrészt a vallalatok 6dje az érintettek tobbségére hatassal vanpd owmgas
koltséggel jar. Az érintettek érdeke, hogy @édckialakulasanak veszélyétsigen
felismerjék, hiszen ekkor még megtateta sziikséges preventiv vagy korrekcios
lépések a véllalat megmentése érdekébérngey—Watsofl991]). Az érintettek
biznak a vallalat sikerében. A fizetésképtelensigelébe kerilt vallalat piaci értéke
dramaian csokken. A vallalati @ altal okozott sokk a 6d gazdasagi és tarsadalmi
koltségeit tovabb noveli. A szakirodalomban deét hatasnak® (Laitinen—
Kankaanpaa[1999]) nevezett jelenség kovetkeztében a nagpledtik c$djének
kozvetlen és kozvetett koltségei a vallalat kapsdialdjaban talalhatdé cégekre, a
teljes nemzetgazdasagra, a globalizacio kovetkemtgiedig mas orszagokra is
kiterjedhetnek, hatasuk ezaltal a foglalkoztatoitaa és a tarsadalmi jolétre
szamottey lehet. EbBI kdvetkeden a cédelrejelzés nemcsak egyéni és egyedi
vallalati szempontbdl, hanem a tarsadalom egésraEantjabdl Iényeges.

Masrészt az altalanos gazdasagi kérnyezetben nyetfefy negativ fejlemények
és a vallalati teljesitménymeérés rohamositkike felgyorsitotta a @dokok kutatasat
és a c8debrejelzési kultura elterjedését. Az elmult évtizdakk a vallalatok
kornyezete radikalisan atalakult. A vallalatok maarmglobalis gazdasagban
tevékenykednek, a verseny minden korabbindisebb, az allami szabalyozas
felerssodott. A legtbbb orszagban addssetek szama szemmel lathatodn a
networkhatds miatt egyre tobb vallalat valik sebe#hétAltman—Saundergl998]).

Harmadrészt a pénzigyi adatok és a statisztikaismeydk hozzaférh&tége

oriasi lehebséget biztosit a édelrejelzésre iranyuld empirikus kutatadsok szamara.

13 a fertiz hatas orszagonként égsakonként mas és mas format élthet
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A kvantitativ tudomanyok (matematika, statisztikmyesterséges intelligencia,
informatikai alkalmazasok) terlletén lezajlott dejes kvantitativ technikak egész
tarhazat kindlla a 6dmodellek kidolgozasahoz Charitou—Neophytou—
Charalamboug2004]). Szamos vallalat pénzigyi adatai nyilvamoblozzaférhék,
ezdltal lehetvé valik a kutatok szaméara szamitdogépes adatbaziktdlitasa
standardizalt pénzigyi mutatokbol.

Negyedrészt a édmodellek segitségével pontosabb kép nyérleetvallalat
gazdalkodasi helyzei@r Noha azt varnank, hogy a fuggetlen konyvvizsg&s a
dontéshozok képesek korrekt értékelést adni a latllgénzigyi helyzetél, a
gyakorlat azt igazolja, hogy az emlitett személigekésbé eredményesen képesek
megallapitani valamely vallalat varhaté fidetpességét, mint a sokvaltozos
cssdekrejelzési modellekAltman—Saundersm.; Keasey—Watsoinm.)™.

Otodrészt a piaci tokéletlenségek és az informacézimmetria teriletén
végrehajtott kutatasokkal dsszhangban a hitéigiias és a éslelsrejelzés elméleti
kutatasa is felgyorsultAfhdreev[2006]). A pénzpiacok nem tokéletesek, a szabad
tske nem elegerid az osszes jovedelmizprojekt® finanszirozasara, ebb
kovetkeden szamos értékterentberuhazas nem valdésul meg. A hitelpiacok
tokefluggk, a befektetk az informacios aszimmetria miatt visszatartjgd€fiket. A
tokebiztositas a varhaté hozamtdl és a projekt siedréraldsziniségédl fligg. A
befektetk csak a magas varhatdo megtériléssel rendelbeajekteket hajlandok
finanszirozni. llyen korilmények kozott a vallalatoés a projektek
kockézatértékelése hihetetlen mértékben delziott. A cédelrejelzési modellek
alkalmazasa meérsékelheti az informéacidés aszimme#ri&éketulajdonosok és a
menedzserek kozott, amellett, hogy azok kockazawdsre is kivaldan
alkalmazhatoak.

Hatodrészt a fejlett vilagban a pénzintézetek srarhatalyban l&v Bazel Il
Tékeegyezménxifejezetten dsztonzi a édelorejelzést. A Bazel 1l harom pilléren

nyugszik: a minimalis dkekdvetelményen, a bankfellgyelet jogositvanyainaés

4 Természetesen ez a megéllapitas egyedi vallaliaetisképességénekakjelzése esetén nem igaz,
hiszen ott a koényvvizsgal6é jeldist informaciéednnyel bir a c&dmodellekhez viszonyitva.
Amennyiben azonban kizardlag a nyilvanosan hozhéf&radatok alinak rendelkezésre valamely
vallalatrél, akkor a sokvaltozésdadmodellek vannak éhyben, hiszen azok reprezentativ adatbazison
megtanuljak a fizéképes és fizetésképtelen vallalatok pénzigyi jaltémlilyen tudasnak pedig a
kényvvizsgalé nincsen birtokdbarAltman kisérletképpen megmutatott 100 — altala ismert
fizetoképesséfy — éves beszamolét kényvvizsgaldknak és a Zeta-fimette és a o&dmodellek
besorolasi pontossaga jelésen felilmulta a kdnyvvizsgalok itéépességét.

1% j6vedelmei projekteknek a pozitiv nettd jelenériighrojekteket tekintjiik
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transzparencian. A minimalisékekovetelménybe beletartozik, hogy a bankok
minden ugyfélre bels értékelési modszerekkel kulon-kilén meghatarozaak
fizetésképtelenné valas valésmpget Altman—Sabato[2005]). A Bazel Il arra
0sztonzi a bankokat, hogy bé&lkockazatértékelési modelleket, igybdslorejelzési
modelleket dolgozzanak KB&sel Committee on [2006]). Magyarorszagon a Bazel
[I-t 2008-ban vezették be, ami a sokvaltozés sttikisi alapokon nyugvo
cHdelbrejelzési modszerek @krbe kerllését idézte éela hitelkockazatkezelés
terletén. 2008-t6l mar nem az a kérdés a pénatdkz szamara, hogy
alkalmazzanak-e statisztikai 6etjelzési mobdszert az Ugyfélndsitésre és a
nemfizetési valészirség becslésére, hanem az, hogy melyik mddszer(e&s)t
hogyan. A Bazel Il nem ir &lkoteleden alkalmazandd nemfizetési valosimég
becslési mbédszert, ezaltal a pénzintézetek dofaietissége a megfelelstatisztikai
elérejelzési modszer kivalasztadaristof [2008]). Az értekezés igyekszik ehhez a
dontéshez empirikus vizsgalattal alatamasztottreéeyeket szolgaltatni.

Véllalatfinanszirozasi megkozelitesben a édteek haromféle elméleti

magyarazatat kulonbodztethetjik méggal [2005] p. 6.):

1. A neoklasszikus iranyzaszerint a o&d az eszkdzok nem megfdiel
elosztdsanak kovetkezménye. Az eszk6zok tulnyombrégparag-
specifikusak, a &&l az Ujraelosztas eszkbdze. A neoklasszikus iranyzat
képvisebi ugy veélik, hogy a a&deljaras a hatékony @&prras-elosztas
elkerllhetetlen dtja. A éslbe jutott vallalatok mennyisége és meérete a
gazdasagi atalakulas foknige.

2. A tisztdn pénzilgyi iranyzaszerint a osdbe juté vallalatoknak ugyan
megfeleb a vagyonszerkezete, de ékdszerkezete és a likviditasa nem.
Ennek értelmében a hosszu tavon fenntarthaté vagyomendelke&
vallalatok is cédbe mehetnek révid tavon. A &b okai a dkepiacok
tokéletlenségében és az oOrokotikdstruktaraban keresefid Ebben a
megkozelitésben nem tudjuk egyértéén meghatarozni, hogy aéck jo
vagy rossz-e a szervezetatalakitas szempontjabdl.
vagyonszerkezete és aolkészerkezete, de rossz a vezetése. A
tarsasagiranyitasi problémak hatékonytalaikddést eredmeényeznek, ami

csvdhdz vezethet. Az iranyzat értelmében 6dmjaras helyett a
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tulajdonosoknak fel kell mentenie a menedzsereketcsid nemcsak a
szervezetatalakitds, hanem a tarsadalmi j0lét szetjapol is kéros.

A véllalati pénzigyi szakirodalom eljarasok és infacioforrasok teljes tarhazat
sorakoztatja fel a 68l elkerllésére és d&bkjelzésére vonatkozéanSdmuels—
Brayshaw—Cranef1995]). Tébbek kozoétt a jelenlegi és a gbeni iddszakokcash
flow elemzése, a vallalati stratégia értékelése, a npi@tes versenytarsak
fenyegetettségének felmérése, az iparagi szerkelmhzése, a részvényérték
alakulasa, a kétvényhozamok vizsgélata és az ésmamold elemzése szerepel az
ajanlott médszerek kdzott.

1.2.4. A cédebsrejelzés jogi hattere

A gazdasagi rendszerben a gazdasagi szervezetgkmiaios be- és kilépése
természetes jelenség. Mivel a tarsadalom szamaktaeggel jar a gazdalkodo
egységek cglje, ezért kulonbdz torvények és eljarasok szilettek az érintett felek
jogvédelmére, az improduktiv vagyon felszamolasa@amint — amennyiben
szikséges — meghatarozott moratérium biztositésdkételezettségek teljesitése
erdekében. A fizetési moratériuméidad az addsok Ujjaszervezéseére, igy Ujra
folyamatossa valhat a gazdalkodas.

Csaknem minden orszagban alkalmazzak a felszamal&ggelszamolas és a
cbdeljaras intézményét.Ha valamely gazdélkodé egység gazdasagi értéke
meghaladja a felszamolasi értékét, akkor a gazdélkegységnek reorganizaciot
koveten folytatnia kell tevékenységeét §celjaras). Ha azonban a felszamolasi érték
magasabb, mint a gazdasagi éftéikkor a felszamolas a preferalt megoldas.

A csbdeljards keretében lefolytatott reorganizacio eétiélg megfelglen
megalapozott, annak tarsadalmi-gazdasagi haszrenfedxt (Altman [1993]). A
folyamat lényege, hogy a pénzigyileg bajba jutotillalatok folytathassak
muikodésuket, és inkabb megtartsak esetleges pozégértekiket, mint hogy
felszamoljak vagyonukat a hitelidz kiegyenlitése céljabol. A édeljarast az a
hiedelem igazolja, hogy az atszervezést ki)velytatdlagos fennmaradas tdbbet ér,

mint ha az eszkdzoket a piacon értékesitenék. abiktacio azonban hosszu évekig

'8 yagyis a véllalat vagyona tobbet ér felszamol@sées mint ha folytatna a tevékenységét
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is eltarthat, ekkor pedig a pénd@itékét is figyelembe kell venni. Ha a gazdasagilag
produktiv vagyon a kébbiekben aopportunity cosbt meghaladdan képes ellatni a
tarsadalmat termékekkel és szolgaltatasokkal, agae@acio eredményesnek
mindsithet®’. Ezeket az éhyoket azonban mindig a d@b tarsadalmi és vallalati
koltségeivel kell szembesiteni.

Magyarorszagon a rendszervaltas idején viszonyidsgd ridén belll kellett a
jogrendszert az Uj tarsadalmi-gazdasagi folyamatpkigazitani, ezért a legtdbb
jogagi alaptorveny ékészitésére kevésddllt rendelkezésre. A édjogi szabalyok
megalkotasat nehezitette, hogy hianyoztak a dogmiatielkzmények. A
fizetésképtelenségi jog negyven éven keresztieki@smagyar jogrendszéib

Az 1991-ben megszuletettssdtorveny akkor mifsitett fizetésképtelennek
valamely vallalatot, ha annak tartozasai meghal&dddvagyonat, 60 napon belil az
esedékességet kasen nem egyenlitette ki tartozaséat, a vele szemémasiztott
kOvetelések végrehajtdsa eredménytelen volt, éstédit megszintetteA
szabalyozast az 6sztbnozte, hogy a gazdasagbartd9&8teljes likviditasi valsag
bontakozott ki, a bankrendszer atalakulasa sorarhagyomanyos vallalati
eszkozfinanszirozasi rendszer részben Osszeoraldtt nagy hangsulyt kapott a
fizetési fegyelem, illetve az ezt szabalyozo rerd€2s5ke [1992]). A c$dtorvényt
1991 ota tobbszor is modositottak, de a fizeteghepség fogalmanak
alapkoncepcidja lényegesen nem valtozottodebrejelzésél Magyarorszagon
értelemszdien a c8dtorvény megjelenését koveh lehet beszélni.

A hazai jogrendben a deklaralt fizetésképtelenségorh format olthet. A
cwdeljaras olyan eljaras, amelynek soran az ados — @exgyezség megkotése
erdekében — fizetési haladékot kezdeményez, illetrdegyezség megkotésére tesz
kisérletet. A felszamolasi eljarasolyan eljaras, amelynek célja, hogy a
fizetésképtelen ados jogutdd nélkili megszintesésan a hitelek a torvényben
meghatarozott modon kielégitést nyerjenekvéelszadmolasi eljaraslyan eljaras,
amelynek soran a nem fizetésképtelen gazdalkodiveszat — a jogutod nélkdli

megs#inését elhatarozva — a hitebdzielégiti.

" nem is beszélve a megtartott allasokrol, a tegasszamlakrol és az addfizetgisr
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1.2.5. A céd fogalmi keretei

Szinte nincs két olyan szérzamelyik pontosan ugyanugy definialna a vallalati
csdot  (Kidane [2004]). Tekinthetjuk ao&dnek a jogi értelemben deklaralt
fizetésképtelenséget, a felvasarlds vagy Osszemdvddivetkeztében medsw
szervezetet, a kotelezettségeknek valo eleget geeft, ta tevékenység befejezését,
de a bke elégtelenségeét is.

Elloumi~Gueyie[2001] szerint, ha egy cég eléri azt a pontot,kamnem képes
pénzigyi kotelezettségeinek eleget tenni, akkorzipgyi nehézségt beszélink. A
pénzigyi nehézség 6élsjeleit a fizetési kotelezettség megsértése és az
osztalékkifizetés csokkentése vagy megszintetdeatije A pénzigyi nehézség
igazi korszaka akkor kdszont be, amikocash flowkevesebb, mint az esedékes
adossagtorlesztés. A szédés szerint jarO0 kotelezettségek teljesitésének
képtelensége a fizetésképtelenség kulcsvaltozéja.

A csodebrejelzés leggyakrabban hivatkozott s#gez Altman[1993] pp. 4-5. a
csHdot ot fogalom koré sorolja:

» gazdasagi a&d: amikor valamely vallalat esetén a befektet@tetrealizalt
megtérilése jeledsen és folyamatosan alacsonyabb, mint a hasonlé
befektetéseknél tapasztalt megtérilési ratak;

o (Uzleti cgd: amelyet a nikédés felfliggesztése, veégrehajtasi eljaras,
arverezés, vagy a végelszamolas jellemez, altaléfiaatetlen szamlakkal,
birésagi eljarasokkal, valamint a hitadekel kotdtt kompromisszumokkal
egydutt;

» technikai fizetésképtelenség@mikor a véllalat alacsonygash flowja
kovetkeztében képtelen eleget tenni révid lejakételezettségeinek;

* pénzigyi/szamviteli értelemben vett fizetéskéméipramikor a vallalat
kotelezettségei meghaladjak a valds értéken sztiragipkdzertéket;

» cwd: a fizetésképtelenség formalis, jogi (ton toétemejelentése

(csddeljaras, felszamolasi eljaras meginditasa).
Beaver[1966] azt a vallalatot tekintette fizetésképtelek, amelyiknél az alabbi

események valamelyike  bekovetkezett: odedjaras/felszamolasi  eljaras,

kotvénytorlesztési késedelem, negativ bankszamésdgy, osztalékkifizetés
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elmaradasaBlum szerint (idéziAltman i.m. p. 224.) az aldbbi harom esemény
valamelyikének fennallasa jelenti a 6dét: adossagvisszafizetés képtelensége
esedékessegkor, ddeljaras/felszamolasi  eljaras  meginduladsa, kiféjeze
megallapodas a hiteléizkel az adéssagmerseklés érdekében.

Korabbi kutatasok eredményeKifla [1980]; Mutchler [1985]) alapjan akkor
sorolhat6 valamely vallalat a pénzlgyi nehézséga&doriajaba, amennyiben az az
alabbi figyelmeztét jelek valamelyikével szembesitil:

e negativ nikdds téke a targyévben;

e negativ nfikddési eredmény a fizetésképtelenséget miegeharom év
barmelyikében;

* mérleg szerinti veszteség a fizetésképtelenségegeldzé harom év

barmelyikében.

Az értekezésben korabban mar emlitett Bazel dkeBgyezmény a bél
hitelekkel igyekszik megfeleltetni a difogalmat. A Bazel Il értelmében akkor
tekintink egy Uugyfelet ,béttnek”, amennyiben az legalabb 90 napos fizetési
késedelembe esettagy amennyiben a hitelézigy véli, hogy az adés nem fog tudni
telies mértékben eleget tenni fizetési kotelezgésék Basel Committee on ...
[2006]).

A sajat empirikus vizsgalat igyekezett a Iéhé&tgjobb mértékben figyelembe
venni a fentiekben elemzettécfogalmakban szerepimegkdzelitésekef pénzigyi
nehézségek kategoéridba valdé besorolas ismérveits@aebrejelzés magyarazé
valtozoi kozott szerepeltetjukA rovid lejarata  kotelezettségek teljesitésének
képtelensége, a negatbash flow az adossagvisszafizetési képtelenség, a negativ
miikods téke, a negativ tikodési és mérleg szerinti eredm&hyobb fiiggetlen
valtozoként alkalmazott pénzlgyi mutatoban szerefpel empirikus vizsgalatban
fuggy valtozoként a fizetésképtelenség jogi eseteikkfiordulhatdé cgdeljaras,
felszamolési eljaras vagy végelszamolas bekodvétkekintjik.Ez a harom eset

empirikus adatokkal j6| mérhgtés garantaltan fizetésképtelenséget j&lent

8 harom év helyett azonban az adéftis korlatait figyelemve véve csuparzi évet és targyévet
vizsgéalva

19 szemben pl. a Bazel Il 90 napos késedelmi defijiieal, hiszen ott éfordulhat, hogy a 91. naptdl
Ujra elkezd fizetni az ados, vagy az agazathozowigitott alacsony megtériléssel, hiszen az sem
feltétlenil idéz & fizetésképtelenséget
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1.2.6. A cédebsrejelzés magyarazo valtozoi

A gazdasagi szervezetekiikddési hatékonysaganak és fidaipessegenek
vizsgalatara leggyakrabban alkalmazott objektiv Gs#amok az éves beszamolo
dokumentumaibdl szamitott pénzigyi mutatok. Az évmszamold adatainak
elemzésével betekintést nyerhetiink t#tges vallalat vagyoni, pénziugyi és
jovedelmi helyzetébe. Az éves beszamolo adataielhlasznalhatosagat a kovetéez
tényedk befolyasoljak Jacobs—Ostreichg2000]):

* az adatok multorientaltsaga;
* akulonb6sd szamviteli standardok alkalmazasa;

* avalasztott mérlegdsszeallitasi és értékeléskelve

A pénzigyi mutatok énmagukban nem biztositanalbhéni adatokat, hiszen
azokat az elmult év(ek) adatai alapjan szamithaukMindenesetre, ha mas
informacioforras nem all rendelkezésiinkre, a péwizigutatok segitségével,
megbizhatd ékrejelzési-modellezési technikadk alkalmazasavalktgédhatunk a
vallalat jowjerol. Tisztaban kell lennink viszont az ilyen modorsaditott
informaciok korlatjaival A vallalati fizetképességil leginkabb a méret, az életkor,
az iparag, az eladésodottsag, a jovedelfség, a likviditas, a forgasi sebesség, a
cash flow és a piaci értékelés terlletén szamitmiitatok szolgaltatnak
informaciokat(Dorsey—Edmister—Johnsgh995]; Virag [1996]). A mutatoszamokat
két kritérium alapjan vélasztjak be a#rejelzési modellekbe:

* a mutatok szamitasahoz szilkséges adatok hozzéfedet
* a cddebrejelzés korabbi tapasztalatai alapjan azok szigmtnak

bizonyultak-e.

A pénzigyi mutatészamok altaldnos alkalmazésa #ileimtmondast tartalmaz.
Majdnem az o6sszes szamviteli tankonyv kiemeli, hagykilonb6d iparagak
mutatoszamai kdzvetlentl nem hasonlithatok 6sszpeérzligyi mutatokat ezeért a
véllalat jellegéél és piacéarol szo6lo kiegés&itnformaciokkal (pl. megtérilési rata,
piaci verseny, forgasi sebesség, gazdasagi cikluespKitt kell értelmezni.

Egy gazdasagi esemény a mutatoszamok tobbféleté&kzhatja, és ugyanazt
a mutatot is déidézheti tbbbféle gazdasagi esemémerfhardsen[2001]). A
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gazdasagi elendk ezért a mutatészamok egéstijiggményét hasznaljak a véllalatok
megitélésekor. Idedlis esetben az elemzés kiegdsesti informéacioforrasokkal,
ami megbizhatobba teszi a vallalatrél alkotott k6pet.

A tébbtucatnyi nagysagrendben szamithatd pénzigyatdk altal szolgaltatott
adatok hatalmas informaciéhalmazt képviselnek. A llalgiok jowbeni
megitéléséhez azonban nem puszta szdmadatokrazu&eégink, hanem olyan
Osszefliggésekre és biglk levonhatd kovetkeztetésekre, amelyek alapjétettt
alkothatunk a vallalat j@beni gazdalkodasi helyzetér Konzisztens itéletlinket az
egymassal bonyolult kdlcsonhatasokband léenyedk alapjan kell levonnunkA
csodelsrejelzés soran ezért kulcsfontossagu kérdés, hogyéraziigyi-szamuviteli
adatok milyen 0&sszefliggésrendszere alapjan leletsémegkulonboztetni a
fizetvképes és a fizetésképtelen vallalatqkaistof [2004]).

A pénzigyi mutatokon alapul6 ddelérejelzés szakirodalméaban két alagvet
irAny kilonithed el a relevAdns mutatok meghatarozdsa teruletén:elgz a
mutatdszamok szubjektiv kivalasztdsaa masodik az objektiv (statisztikai
modszereken alapuld) mutatészam-valasztisistpf [2005a]). A nemzetkozi
felmérésekben gyakran alkalmazzak a szubjektiv tigszamvalasztast, viszont a
statisztikai médszer nagyoblbedjelzési pontossaggal kecsegtet.

Az 1980-as évekig sziletett legtobbdodslorejelzési tanulmany empirikus
megkozelitést alkalmazott. Az éegjelzések pontossaganak kégb kritériuma a
mutatészamok megfelielkivalasztdsa volt. A pénzigyi mutatészamokat ngndi
annak alapjan valasztottdk ki, hogy azok mennyitvelik az ebrejelzések
pontossagat. Torténtek prébalkozasok a mutatészamoddelorejelzési
0sszefliggésben tori@énelméleti kivalasztasara, azonban egyik sem valt a
tudomanyban altalanosan elfogadotta, ezért domisdesepe maradt az empirikus
kivalasztasnak, valamint a statisztikai médszerkkne

A statisztikai alapu ¢glelsrejelzési modellek teljes 6sszhangban elfogadjak,
hogy van értelme a pénzigyi mutatok 6sszehascénhidks A korlatozott érejelzs
erdvel bird6 modellek megitélésekor ezt nem szabadeliggn kivil hagynunk. A
statisztikai modszerek objektivithsa kétségkivubngt jelent. A szubjektiv
megitéléseken alapuld mutatészam-csoportositasméatgkben fligg attol, hogy ki

késziti az elemzéstdkjelzést. Ez a fajta bizonytalansag a modellezgsins

0 egyes szetik (Back et al[1996]) a szubjektiv kivalasztast empirikus kivat@snak nevezik
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azonban még akkor sem elfogadhatd, ha a szubjeMtirejelzések sokszor
hatékonyabbnak bizonyulnaki¢vaky[2001]).

Mar az 1990-es évek @t tobb cédmodellest foglalkoztatott (lasd plPlatt—
Platt [1990]) az a kérdés, hogy miként befolyasoljak allalatok pénzigyi
mutatészamai és az eli€iparagak teljesitményei adbe jutas valdszirségét. A
leghatékonyabb éslelsrejelzési modellek «it kezdve ipardg (tevékenység kor)
szerinti elkulonitést alkalmaztak a mintaba soladdsa modellvaltozok és azok
ertékeinek iparagi sajatossagai miatirdg—Kristof [2006]). C$delérejelzés soran,
az iparagi hovatartozason tulnéem lényeges figyelembe venni a szervezet méretét
és életkorat is, hiszen a szervezetelméleti iskdlhlks lathattuk, hogy a kisebb és
Ujabb szervezetek nagyobb megszsi kockazatnak lehetnek kitéve, mint a nagyok
€s a regiek.

Az alkalmazott mddszerek soran kizarolag az emlitetliletekre szamitott
pénzigyi mutatok alapjan osztalyozzuk a vallalatofpontosabban a vallalatok
fizetoképességét). A pénzigyi mutatdk azonban nyilvamwaldhem vehetik
figyelembe az 0Osszes lehetséges fizetésképtelenskgt. A menedzsment
hozzaértését, a versenyhelyzeil, vagy az agazat féjtléséél stb. sz6l6 kvalitativ
informaciok szikségképpen kimaradnak a vizsgéalatbol

A cssdmodellek elkészitésekor azt feltételezzik, hogyéaes beszamoldkbol
megfeleb elorejelzési mddszerek alkalmazaséaval kiolvashatosdveszeély. Ha az
adatok kedveitlenek, akkor a vallalatot fizetésképtelennek gdjptto A pénziigyi
nehézségeknek adbvaldjaban azonban csak az egyik lehetséges lermtinye.

1.2.7. Az empirikus vizsgalat keretei

Az értekezésben a d@delbrejelzés empirikus vizsgalataBrooks [2002]
megkdzelitésének kisebb atalakitasaval torténiklAabran felvazolt folyamatrend
megteremti a keretet a szervezetelmélekiindulva a kidolgozott a&dmodellek
gyakorlati alkalmazéasaig elvégzénmidomanyos kutatasi feladatokhoz.

A problémameghatarozas keretében adebrejelzés szempontjabdl relevans
gazdasagelméleti, pénzelméleti megfontolasok, \Jalamszervezetelméleti
megkozelitések alapjan felallitasra kerul egy edtnémodell, amely magaban
foglalja a szervezetek fennmaradasa szempontjahtids magyarazo valtozokat. Ezt

koveti a cédmodellek elkészitéséhez szilkséges adatbazis bsazadMivel cél a
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modellek tets&leges vallalaton valé alkalmazhatésaga, az adfagp/a nyilvanosan
hozzaférhét cégjegyzék és éves beszamoldé adatokra terjed Ki.adatbazis
megteremtése utan kerul sor adédebrejelzési modszerek kivalasztasara, az
alkalmazasi feltételek szambavételére, a modellprésitasainak meghatarozasara

és a modellkisérletek elvégzésére.

1. &bra: Az empirikus vizsgalat folyamata

| la. Gazdasdgelmélet, szervezetelmélet |‘—

*| 1b. Elmeéleti modell feldllitdsa |

E

7 2 Adatgyiités |

E

3. Csédmodellek kidolgozisa |

o

4. Statisztikailag megzfeleld-
a caddmodell?

O

| Hem | | Igen |

T~

| Llodell Gjradolgozdsa | 5. Osszhangban van-e a
modell az elmélettel?

f/-\\\.
| Izen | | Hem I—

| 6. Gyrakotlati alkalmazds |

Forras:Brooks[2002] p. 632.

Az elkészilt modellek értékelése magaban foglalfa optimélis eredményt
biztosité paraméterek értékelését, a statisztikébdk végrehajtasat, a modellek
megbizhatésaganak vizsgalatat, valamint a megfagaith egyéb kritériumok
teljesulését. A statisztikailag szignifikans modk#t elméleti oldalrdl is értékelni
kell. Szikséges megvizsgalni, hogy a#rejelzési modellek és azok 0Osszéiev
dsszhangban vannak-e az elméleti megallapitasokigtelembe kell venni, hogy

kilonbod modszerek eltéen mérik a fizeétképességet, ezert varhatdoan nem alakul
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ki tokéletes dsszhang az elméletek és a moédszdirdittk Ha megallapithatd az
dsszhang, akkor a modellezés eredményesnek tekinésea kidolgozott modelleket
alkalmasnak nyilvanitjuk a gyakorlatiéeéjelzésre. Ha nem (a paraméterek és a
modell szignifikansak, de mégsem a céloknak melgketeniikddik), akkor Ujra kell
gondolni az elméleti koncepciot.

A csbdebrejelzéssel szemben megfogalmazhatok bizonyos etiégek. Noha
igaz, hogy a d& kialakulhat egyik naprol a masikra is, azonbdombsggében azt
olyan okok idézik €, amelyek tobbé-kevésbéortjelezhaik. Bruno—Leidecker
[1988] pp. 51-52. szerint a @$ okai definidlhatok, és az okok megértése segithet
elkertlni a c&dot. A szerdk a c@delbrejelzéssel kapcsolatban az alabbi
alapvetéseket fogalmaztak meg:

e ac%d idében zajl6 folyamat, nem hirtelen halal;

» afizetésképtelenné valt tarsasagok esetében diuatdk azok a tényék,
amelyek a a&dot okozzak;

e az azonositott tényék segitségével feltarhatok a fizetésképtelennésvala
jellemz tendencidk;

e acgdre utalo jelek ismerete alapjan megtéket szikséges Iépések @as
megebzésére és elkerilésére;

e ac$dot kil és belé tényedk egyarant befolyasoljak;

» akill$ tényedk altalanos gazdasagi hatasoknak tulajdonithaték;

e abel$ tényesdk kilonbod funkciondlis tertiletekhez kédnek;

* alegszélesebb kibformat 6l6 tényed a gyenge vezetés, amely kilonb6z
maodon okozhat &&lot;

» elkulonithebk minden iparagra kiterjégd altalanos a&dokok, valamint

léteznek adott iparagakra jelleéngpecialis csdtényedk is.

Az univerzdlis predikcié elvetésének fényében azhése megfogalmazott
alapvetések a mai napig megalljak a helyiket. A#re@lzési modellek
altalanossagban tudnak addekokkal foglalkozni, a hirtelen valtozasokra vagy
dontésekre bekodvetkézcsiddel azok direjelezhetetlensége miatt nyilvanvaléan
nem. Ebre leszégezzik, hogy csydmodellek hibazhatnak, a hiba minél kisebbre

vald szoritasa azonban fontos cél.
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Az elbrejelezhetségi korlatok, az elméleti koncepcidk, az empirikissgalat
keretei és az alapvetések ismeretében kozelebbhkdiink a cédelérejelzés
végrehajthatésagi kritériumainak megitéléséhez. Amméleti megkdzelités

tébbszempontu jellegét a szervezetelméleti megatepbiztositja.

1.2.8. Megbizhatdsag-vizsgalat @dslirejelzésben

Az értekezésben tudomanyelméleti ervekkel sikdaiiatirni a tokéletes predikciot
biztositdé cédmodellek kidolgozhatésaganak lebsigét. Ez a tény lényeges
kovetelményeket tAmaszt a szakterllet szempontghdegbizhatésag fogalmanak
korlljarasara, é€s ennek megféet az empirikus vizsgalatban alkalmazando
megbizhatdsag-vizsgalati modszerek kijelolésére.

Altalanos érvénnyel megfogalmazhatd, hogy a megideldg vizsgélata az
elérejelzés-készitéssel egyenrangu feladat. Awrepdlzések értékelésének egyik
kozponti kérdése, hogy azok mennyire tikrozik mgglenben a joébeni valosagot,
€s mennyire szolgalhatnak a ¢dvyneghatarozé dontések alapjabby ebrejelzés
akkor megbizhatd, ha olyan nigégi belsi tartalommal rendelkezik, amely letie¢
teszi a dontések optimalis megalapozasat, kovetiésgiben, hatdsaiban a
mindenkori kornyezeti feltételrendszerben a leggoblszolgalja a fefidést, vagy
haritja el a veszélyeket, és bekdvetkezési valssga nagy(Besenyei—Gidai—
Novaky[1982]).

A megbizhatosag-vizsgalatotoeetesen, utdlagosan, kdzvetlenil és kdzvetetten
egyarant szikséges vegrehajtam, megbizhatosag-vizsgalat ezaltal komplex
megkozelitést igény@Novakyszerk.[1999]). A megbizhatésag-vizsgalat feldleli az
elérejelzett és tényleges adatok dsszevetesét, ankénifek eértekelését, a valdsagtol
valé eltérés mértékének kimutatasat, adregélzéshez felhasznalt adatbazis és
mobdszertan elemzését, a paraméterek és a moddlgikztkai szignifikancia
vizsgalatat, valamint az @kjelzést készit szemeély megbizhatdsag-vizsgalatat.
Barmelyik vizsgalati targy elégtelen megbizhatosagagaban hordozza a rossz,
alacsony értékelorejelzés veszélyét.

Csidelsrejelzés soran nem azt kell szamon kérni dreplzésekdl, hogy azok
bekovetkeznek vagy sem, hanem, hogy azok mégfdi@imaciot nydjtanak-e a

szikséges dontések (pl. hitelbiradlat) meghozatalahomegbizhaté dglmodellek
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hozzajarulnak ahhoz, hogy azémdjelzési eredmények birtokaban elkeriket
legyenek potencidlisan kedviten helyzetek.

A predikcidkészités lehetetlenségének fényében sgzjs elismerni, hogy
barmilyen magas megbizhatosagd modelleket dolgozukik tokéletes
csodelsrejelzési modell nem létezikGondoljunk arra, hogy egy pénzugyileg
latszOlag tokéletesenitkdds vallalatot egyetlen hibas vesdetdntése asdbe vihet,
masok pedig meglehiten kedveidtlen korilmények és gazdalkodas mellett is
fennmaradhatnak. EBb kOvetkeden a cédmodellezés soran cél a hiba minél
kisebbre tortéh leszoritdsa, valamint a fiZde€pes és fizetésképtelen vallalatok
lehet legjobb elkilonitésének képessége.

A minta és az adatbazis megbizhatésaga az alkattmabalszerek altal elvart
kovetelmények fényében kerul értékelésre. A modaszemegbizhatésaga az
alkalmazasi feltételek teljesiilése, iflietgy kordbbi nemzetkdzi empirikus vizsgalatok
tapasztalatai alapjan itélldeneg.

A kidolgozott cédmodellek megbizhatésag-vizsgalata igazodik akeértsben
szerepb matematikai-statisztikai alapti modellezés koveésipeinez. A paraméterek
szignifikancia-vizsgélata — ahol annak értelme vanegtorténik. Az értekezésben a
kész cédmodellek megbizhatdésag-vizsgalata az alabbi szetokalapjan készul:

» modell szignifikancia tesztelése;

» elstfaju és masodfaju hiba;

* besorolasi pontossag;

« ROC* gorbe és a gorbe alatti teriilet;

» tanulasi és teszteminta hibaja kdzotti eltérés;

» vizualis klaszterezés szakgrimegitélése.

A 3.2.4. alfejezetben szerépll8. tablazat tartalmazza, hogy az egyes
csbdelrejelzési modszerek esetén melyik megbizhatosagdiati mddszerek
alkalmazhatok. A @glmodellek értékelése leggyakrabban kilédbbbamutatok
vagy besorolasi pontossagi mutatdk alapjan tortémk hibamutatok kozott
megkulonboztetjlk az d&faju és a masodfaju hibat. Bfaju hibardl akkor
beszélink, amikor a modell a fizetésképtelen \dtibddat tévesen a fizgtépesek

kozé sorolja. Masodfaju hiba esetén a modell atdképes vallalatokat sorolja

2 ROC = Receiver Operating Characteristic. A ROChgtelnevezés magyar megféjela kumulalt
besorolasi pontossag gorbe
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hibasan a fizetésképtelenek kozé. Hitélezemmel az eldaju hiba elkdvetése a
rosszabb eset, hiszen ekkor a fizetésképtelenstayadt detektaldsa miatt hitelt kap
potencialis rossz addés. A masodfaju hiba elszaldsziehetséget, illetve
potenciadlisan j6 Uugyfél tévedé&dbvald elutasitasat jelenti. A @édmodellek
értékelhetk az 0Osszes téves besorolas, valamint az 0Ossze®shdlesorolas
pontossaga alapjan egyarant.

Az emlitett hibamutatok éfeltételezik a fizeiképes és fizetésképtelen vallalatok
optimalis kettévalasztasat biztositd kiszobérmk-¢ff érték) megvalasztasat. Az
empirikus vizsgalatrél szél6 3. fejezetben részlete kifejtett ROC goérbe ugy
mutatja a modell klasszifikacios képességét, hogymanden lehetségesut-off
ertéket figyelembe vesz, ezért atfogobb képet egd@modellek megbizhatdésagaral.

A késibbiekben szintén részletesebben kifejtett tandlas tesztélminta hibaja
kozotti eltérés az étejelzd erdrél ad képet. A vizudlis klaszterezési technikdk
(6bnszervedds térképek, tobbdimenziés skalazds) megbizhatésapakébi

megitéléssel értékelliet
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2. A C3ODELOREJELZES MODSZERTANA ES KORABBI
EMPIRIKUS VIZSGALATA

A fejezet a c8&delorejelzés mobdszertanat, valamint nemzetkdézi és hazai
tapasztalatait targyalja. A modszerek tekintetél®enhangsuly a sokvaltozés
statisztikai modszerek féfléstorténetének elemzésére, valamint alkalmazasi
feltételeinek és iikddésének leirasara helyelik. A cHdelsrejelzési modszerek
gyakorlati alkalmazhatésaga az 1990-es élgbablikalt legfontosabb nemzetkozi
és hazai empirikus vizsgalatok eredményeinek Ossositito értekelése alapjan
kerllt megitélésre. A fejezetet egy kordbbi saldsmintas empirikus vizsgalat
elemzése, és az abbol levont kovetkeztetések malgiagésa zarja.

2.1. A cédelérejelzési modszerek fepdéstorténete

A csodebrejelzés Bskoranak szamité 20. szazadseketharmadaban nem alltak
rendelkezésre fejlett statisztikai moddszerek éesmgipgépek a cglelorejelzést
végdk szamara. A fennmaradt és @dise jutott vallalatok pénzigyi mutatdoszamait
hasonlitottak 6ssze, és megéllapitottak, hogy agylgabban alkalmazott
eladdsodottsagi, likviditasi, jovedelntsegi és forgasi sebesség mutatoszamok a
cshdbe jutott vallalatok esetében alacsonyabbak,védldtedvedtlenebbek voltak
(Fitzpatrick [1932]). A fizetképes és fizetésképtelen véllalatokhoz tartoz6 jogyiz
mutatdk viselkedésének tanulmanyozasatszélr Winaker—Smith[1935] vizsgalt
vallalatparokat.

Az 1960-as évek végeig egyvaltozos statisztikai smérkk segitségével itelték
meg a vallalatok fizéképességétBeaver [1966] harminc, a szakirodalomban
gyakran emlitett pénzigyi mutatét talélt relevaksrea vallalati fizebtképesség
jovéjének  megitélése szempontjabdl. Egyvaltozés disEkenciaanalizis
segitségével vizsgalta a mutatokat 79 par dkagies/fizetésképtelen vallalatra. A
legjobb eredményt eash flowes az 6sszes eszkdz (méréglszeg) aranymutatoval
érte el, amely 90 szazalékos megbizhatésaggal tmutatg a fizetésképtelenséget
egy évvel a & bekovetkezése d@t. Beaver(i.m.) modelljének kifejlesztését az un.
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gambler ruirf® modell 8sztondzte. A széra vallalatot likvid eszkozok tavanak”
fogta fel, amelybe befolynak amflow-k, és amelybl kifolynak az outflowk. A
vallalat fizetbképességet annak valosiggekent hatarozza meg, amikor a té vize
kifogy, vagyis amikor nem képes fizetni esedéketelkdettségeitBeaver négy
fontos megallapitast tett:
* minél nagyobb a td, annal kisebb &dise jutas valoszirsége;
* minél tébb a Mkodéslél ereds netto likvid eszkdz, annal kisebb asdbe
jutas valdszitisége;
* minél nagyobb az addssagallomany, annal nagyobbssabe jutas
valbsziriisége;

* minél tobb a Mkodési kiadas, annal nagyobb édise jutas valosziisege.

Hamar bebizonyosodott, hogy a vallalatok egyetlenatdszam alapjan tortén
csoportositasa nem ad megbizhaté eredményt, ezd@rtvaratott sokaig magara a
tébbvaltoz6s modell kifejlesztése. Az 1960-as éwabgetl a tobbvaltozos
diszkriminanciaanalizist alkalmaztak édelsrejelzésre. Altman [1968] 33 par
fizetoképes/fizetésképtelen véllalat mintdjara, 6t pépeigutatora, tdbbvaltozés
diszkriminanciaanalizis segitségével épitette fiélghini cssdmodelljét, amely 95
szazalékos pontossaggal volt képes felismerni ame#ir mintaban szerdpl
fizetésképtelen és problémamentes vallalatokat. ARmanféle c$dmodellben a
kovetked Ot mutatd szerepelt: #ROd6 toke/mérlegbéosszeg, mérleg szerinti
eredmény/mérlegbsszeg, EBIT/mérlegbosszeq, sajatke arfolyamértéke/idegen
toke, nettd arbevetel/mérlegisszeg.

A tobbvaltozos diszkriminanciaanalizis bazisaltman—Haldeman—Narayanan
[1977] kifejlesztette a hétvaltozés ZETA modellt 58zetoképes és 53
fizetésképtelen véllalat mintajara, az alabbi rmakat felhasznalva:
EBIT/mérlegbosszeg, az ébbi mutatd szorasa 5 évre visszaffleg, EBIT/fizetett
kamatok, mérleg szerinti eredmény/mértgigszeg, forgdeszkdzok/rovid lejaratu
kotelezettségek, valamint a sajsite/mérlegbéosszeg 5 éves éatlaga.

22 A gambler ruin modell azt feltételezi, hogy a nettd eszkdzok tete bolyongast végeznek a
negativ pénzaramlas rogzitett valésiztge mellett minden édzakban. Kk toke kiiktatasa esetén a
modell nagyon egyszier megfeleben hosszu idsort vizsgalva mindig van bizonyos valésEége a
negativ pénzaramlasok megjelenésének, ami a retk&zk negativ értékét okozza.

% kamat- és adofizetésoeti eredmény
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Az 1980-as években a diszkrimanciaanalizis meftetgjelent és egyre inkabb
elterjedt a logisztikus regresszio elemzés, amgdseen az 1990-es évek kbzepéig a
leggyakrabban alkalmazott éacimodellezési, -ékejelzési eljaras lett. A vallalati
fizetoképesség reprezentativ mintan keresztil téredérejelzésére ész6r Ohlson
[1980] alkalmazta a logisztikus regresszidé elemZi¥i fizetésképtelen és 2058
fizetoképes vallalat mintdjara, ezzel is kifejezve, hagijzetésképtelen vallalatok a
sokasagban kisebb aranyt képviselnek, mint a dkégtesek. Ohlson modellje
kimutatta a méret és a fizetésképtelenség kozégiativ kapcsolatot.

A csbdbe jutas valészitségének ékejelzése teriiletén mérfoldikek bizonyult
az ebszor Zmijewski[1984] &ltal alkalmazott probit-analizis. Szintém 1980-as
évek terméke a rekurziv particionalé algoritmus,elmdontési fa formajaban
abrazolja a kulonbdzvaltozok és kiszobértékek kombinacioit, kivalaaztéziluk
az ebrejelzési értékkel birokaFtydman—Altman—Ka@l1985]).

Az 1990-es évek Uj kihivasokkal szembesitettéksalalsrejelzéssel foglalkozé
szakembereket. Szamos kritika érte a linearis véggarizalhatd, robusztus
modelleket, és a korabban alkalmazott modszereket. 1990-es évekt a
mesterséges intelligencia modszercsaladba tarteadalis haldk Gj lendiletet adtak
a cddelbrejelzés megbizhatésaganak javitasahdesiof [2004]). Az evollcids
algoritmuson alapulé neurdlis haldékatsddér Odom—-Sharda[1990] alkalmaztak
cdelbrejelzésre, akik haromrétég backpropagatiorhalo teljesibképességet
hasonlitottak 0ssze a diszkriminanciaanalizis eégmivel, 74 vallalat éves
beszamolbjaboAltman [1968] 6t pénzligyi mutatészama alapjan. A neurtddikk
teljesitmeénye felilmulta a diszkriminanciaanalizisé

A neurdlis halok terjedésével egyidlelg a cédmodellezésben egyre szélesebb
teret nyertek a korszrklaszterelemzeési eljarasok. Az 0OnszeBdéz térképek
(SOM) segitségével lelmte valt ismeretlen kimenettel rendelkezadatbazis
klaszterezése fizéképes/fizetésképtelen osztalyokbaKokonen [2001]). A
felllvizsgalatlanul tanuld neuralis halok elvénikads onszerve&ds térképeket
elészor Kiviluoto [1996] alkalmazta cmlelsrejelzésre kulonbdz idéhorizontokon
finnorszagi vallalatok beszamoldira épitve. A viizecios technikakat felvonultato
onszerve&do térképek minden itk leglatvanyosabb eredményét produkaltak.

Az elkdvetkezendl évekre varhatdéan nagy hatast fog gyakorbieophytou—Mar
Molinero [2004], akik a tobbdimenzidés skalazasrél (MDS) aflitottak, hogy

paradigmavaltast idéz cela cddelorejelzés teriletén. A tobbdimenzios skalazés
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vizualizélja az adatok kozotti rejtett 6sszeflggéseezaltal nem szakékt szamara
is kozérthed modellezést tesz leléete. A haromutas INDSCAL eljarassal
végrehajtott skalazo édmodell kézelitésmaodjaban is szamos Ujdonsaggé@ra@
szakteruleten.

A sokvéltozos statisztikai modszertani dejes mellett emlitést kell tenni a nem
sokvaltozés asdelrejelzési mbédszeredris. A hitelkockazatkezelésre és a vallalati
minésitd rendszerekre nagy hatast gyakorMerton [1974] munkassaga, aki a
vallalatok hitelkockazatat aockestruktiraval hozta Osszefliggésbe. A <uélz
elnevezett mertoni modellek a vallalat saf&iéjének és addssaganak piaci értéke, az
adossag lejarata, valamint az eszkozallomany taméslencidja és volatilitasa
fuggvéenyében hatarozzak meg @dise jutds valdsziisegeét és a édbe jutaskor
varhato hitelezési veszteséget.

Evtizedek 6ta alkalmazzak daelbrejelzésre az opcidarazas elméletéBimgk—
Scholes[1973]). A standard opci6éarazas alapgondolata agy ha vallalat sajat
tokéjét eurdpacall opcioként felfogva élllithatjuk a vallalat eszkdzeinek értekét az
adossag névertékének lejaratkori varhato kiegyesdinlapjan. Akkor tekinthkeegy
vallalat fizetésképtelennek, ha a vallalat értéleecsonyabb, mint amennyivel az
addsainak a hitelek lejaratakor tartozik. A lejioait cidvaldszitiségi erték az o6t
alapveb opcioarazasi valtozo segitségével hatarozhaté(Megon[1973] p. 142):

» lejaratkor esedékes kotelezettségek konyv szeginéikének természetes
alapu logaritmusa,;

» vallalat eszkdzeinek aktualis piaci értékének tezates alapu logaritmusa;

» avdllalati érték szazalékos valtozasanak szorasa,;

» atlagos hatraléyvidé6 a lejaratig;

* a varhato eszkdzmegtériulés és a vallalat altaéridridrlesztések hozama

kozotti kulonbség.

Az orszagok és nagyvallalatok hitelrigitésére hosszu ideje hasznaljak
killonboa rating Ugynoksége¥ nyilvanosan hozzaférhetminssitéseit Sinclair
[2005]). Arating igynokségek kvalitativ és kvantitativ informécidmbinalaséval
soroljdk be a nagyvallalatokat Bkombinaciokkal jeldltrating osztalyokba. A

kvantitativ mirsités altalaban multbeli pénzigyi adatok, valanaintegfrissebb

24 3 harom legnagyobb és legismertebb rating tigympaddoody’s, a Standard & Poor’s és a Fitch
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forgbeszkdzok és rovid lejaratu kotelezettségetnddinynagysag felhasznalasaval
torténik. A varhatd kotelezettség-teljesités alapi@szibd minssités eredménye
kozvetlen hatast gyakorol a vallalati kdtvények zasdira, ezaltal a potencidlis
hitelezk kihelyezeési dontésére. Aating ugynoksegek besorolasi eredménye és a
véllalatok hitelbedlési valdszitisége (varhato fizetésképtelenné valasi arany) k6zot
fellelhett Osszefliggések dé Servigny—Renaulf2004]) felhasznalasaval nem
statisztikai alapu szakérit vallalatminssito modellek is képesek lehetnek

fennmaradasi val6sziség/cédvalosziiség becslésére.

2.2. A cddelorejelzés modszerei

A torténeti hattér attekintése soran lathattuk, yhagbdelsrejelzés szamos
sokvaltozos matematikai-statisztikai eljards ségisel végezhét A kovetkezd
alfejezetek a crlelrejelzés nemzetkdzi szakirodalmaban leginkabb Kiezoé
modszerek tomor ismertetését tartalmazzak, az egyeddszerek eis
alkalmazasanak &dendi sorrendjében. Az Onszerédd térképek és a
tobbdimenzids skalazasécbnodellezési célu alkalmazdsa Magyarorszagon ggenl

nem elterjedt.

2.2.1. Diszkriminanciaanalizis (DA)

A tobbvaltozos diszkriminanciaanalizis olyan elg@aréamely dire definialt
osztalyokba sorolja a tobb valtozo szerint jellethzmegfigyelési egységeket
(Altman [1968]). Fként kvalitativ fligg valtozok esetén hasznaljak, ami
cHdebrejelzés esetén a fiddepes és a fizetésképtelen osztalyokat jelenti. A
tobbvaltozds diszkriminanciaanalizis egyideg elemzi tobb fliggetlen kvantitativ
valtozo eloszlasat, és olyan osztalyozasi szaldiytfel, amely linearis kombinacio
formajdban tartalmaz tobb sulyozott fliggetlen &tp és a lehét legjobban
elvdlasztja az osztalyokat. Az eljaras alkalmazalsdvetelményei@oghe et al.
[1999)):

e a mutatészamok értékei tobbdimenziés normédlis Eeszmutassanak
mindkét osztalyban;

» a kovariancia matrixok azonosak legyenek mindketabgban;
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* a mutatdszamokat statisztikai fliggetlenseg jellamez

A diszkriminanciafliggvény altalanos alakja a koeetk

Z =W)X +WoXo +...+ W, X, +C

Z diszkriminanciaérték;

Wi diszkriminanciasulyok;

Xi fuggetlen valtozok (pénzigyi mutatok);
konstans;

i =1,...n, aholn a pénzigyi mutatok szama.

A vallalatok osztadlyozasdhoz az egyes vallalatokatadol kiszamitott
mutatoszam-értékeket kell behelyettesiteni a liseakombinaciot képer
diszkriminanciafiggvénybe. A diszriminanciaanalismrank osztalyhozk szamu
diszkriminanciafiggvenyt kell elkésziteni. A megiesek pénziigyi mutato értékeit
mind ak fliggvénybe kell behelyettesiteni. A besorolas atbasztalyba tortenik,
amelyik fuggvény esetében magasabb diszkriminariéleet kapunk. A
cshdelbrejelzés esetén tehat két diszkriminanciafliggvérszl.

Kétosztalyos esetben letiségink van a fizéképes és a fizetésképtelen
diszkriminanciafiggvenyek kilénbsége alapjan egyefiliggveényt Iétrehozni. Ekkor
Z azt az értéket jelenti, ami elvalasztja egymaatékzetképes és a fizetésképtelen
véllalatokat.

Kétvaltozds esetben a diszkriminanciafliggvény azégyenest jelenti, amely a
megfigyelési egységek két valtozd6 mentén td@rtlemzésebl kapott értékeket a
legkevesebb hibaval kettévalasztja (2. abra). Aryidem a
diszkriminanciaegyenesre az origobol thegest allitunk, és a pontokat a Gleges
egyenesre ravetitjiuk, normalis eloszlast kell kapmnmindkét osztalyban. Kétél
tébb valtozé esetén is hasonld az eljardkaddese, ekkor diszkriminald hipersik
egyenletét kapjuk.

A diszkriminanciaanalizis alkalmazasanakngk, hogy dimenzidcstkkentést hajt
végre az allapottérberijstds et al.[2004]). Ez azt jelenti, hogy adokt szamu

osztaly menténk1) dimenzidban kell modellezni, ha a valtozok saamagyobb,
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mint (k-1), vagyis a c&delbsrejelzés két osztalyaban a probléma leegyisoetik
egydimenzios problémara.

2. abra: Diszkriminanciafiiggvény kétvaltozos esetlme

X,

Xy

A csédelbbrejelzés keretében végzett empirikus vizsgalataktesanindegyikében
azzal a problémaval szembesulink, hogy a pénzigyitatdk kozott
multikollinearitas all fenn, ami sérti a diszkrinaimciaanalizis harmadik alkalmazasi
feltételét. A probléma megoldasa a valtozok szakadsszel csokkentése a
kollinearitas és a szignifikancia egyitddjgyelembevételével.

A szakirodalomban nincsen egységes allaspont aoadit csokkentésének
modszeréfl. Szamos modellkisérlet és iteracio végrehajtasikseges a kovetkéz
vezeérfonalak mentém\({tman[1993] p. 185.):

e tobb alternativ diszkriminanciafiiggvény szignifikean vizsgalata,
figyelembe véve a fluggetlen valtozok relativ hoareipsat;

* amagyarazo valtozok kozotti paronkénti korrelad@mzése-értekelése;

e kilénb6z mutatoszam-kombinaciot tartalmazo diszkriminariggivenyek
elérejelzd erejének dsszehasonlitd elemzése;

» szakérbi megitélés.
A diszkriminanciaanalizis fennmaradasi vagy nentdige valdszifiség

szamitasra a standardizalt kanonikus eljarassahffisato fel. A sokasdg és a minta

esetlegesen eli@r fizetésképtelen aranyanak kezelése érdekében ziailésg-
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kalibraciora lehet szikség. A diszkriminanciaanslizalapd c8dmodell
diszkriminal6 képességét a kanonikus korrelacidatjuta modell szignifikancigja a

Wilks’ lambdaralapuldy*-probaval tesztelhét

2.2.2. Logisztikus regresszié elemzés (Logit)

A logisztikus regresszio elemzés kivaléan alkalnadala magyarazé valtozok és
a binaris valaszadas valosisege kozotti dsszefliggés modellezésére. A magyarazo
valtozok folytonos valtozok vagy kategoériaképsmérvek egyarant lehetnek. Az
eredményvaltozodummy valtozo (fizetképes vagy fizetésképtelen). Az eljaras
logisztikus regressziofiiggvényt illeszt a binard(nélis) adatokra anaximum
likelihood médszerével. Amaximum likelihoodmodszer kedvéz tulajdonsagai
azonban aszimptotikusan, nagymintas esetben érsémgk, kismintas esetben
szamos becslési és hipotézisvizsgalati problémailhetrfef> (Hajdu [2004]). Az
eljaras a sulyozott fliggetlen valtozékhoz egy, antéiian szerefil vallalatok
fennmaradasanak, illetve &dbe jutasédnak valés#iségével kifejezettZ értéket

rendel. A logisztikus regresszios formula az alabbi

eZ eBo+Z(BJXJ)
Pr (fizevképes)k 112 s e30+z(31 X;)
ahol
B regresszios paraméterek;
X fuggetlen valtozok (pénziigyi mutatok);

j =1,..,m, aholma pénzigyi mutatok szama.

Az eljaras eredményeképpen kapott 0 és 1 kdzé&zsm azonban csupan akkor
jelent c$dvaldszitiségi ertékeket, ha a minta ugyanolyan aranybaraltzeiz
fizetsképes és fizetésképtelen véllalatokat, mint a sukds Amennyiben a
mintaarany eltér a sokaségi vagy a varhato fizégsken aranytol, valosdiség-
kalibraciéval lehdiség van a modell altal becsilt fennmaradasi valdsegeket ugy

% Hajdu (i.m.) bebizonyitotta, hogy a torzitatlan becsfékilbecsiilheti a ritkabb eseményt, a
cdvaldszitiségi értékek becslése pedig torzitatlan paramétslidseesetén is torzitott lehet
% |4sd a torténeti hattérnél emlit€thison[1980] mintavételét (2058:105)
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korrigalni, hogy az atlagos fennmaradasi valGssdg kiadja a kivant arényt, és ezzel
egyidejileg a megfigyelésekhez becsilt fennmaradasi valdszfgek sorrendje ne
boruljon fel. Ezt leggyakrabban a hatvanykiteen szereil o moddositasaval
hajtjak végre.

A logisztikus regresszio modell felépitésének kkdedése a rendelkezésre allo
valtozok szamanak megfebeértéki csokkentése. A logisztikus regresszio elemzés
— szemben a diszkriminanciaanalizissel — nem igényéltozok normalis eloszlasat
€s az egyeézkovariancia matrixokat a két osztalyban, probléoiazhat azonban a
tébb valtozé egylttes alkalmazasakor fennallo rkeilinearitds, valamint a nem
szignifikans valtozok jelenléte. Szukséges tehabltozok szamanak csokkentése

vagy a valtozok 6sszevonasa pl. faktoranalizissel.

3. abra: A sulyozott fuggetlen valtozok és a fizékepesseg valosziisége

kozotti logisztikus figgveny abraja

valészinliség

z

A valtozok szamanak csokkentése leggyakrabbamaekward elimination
modszerrel keril végrehajtasra. Az eljaras egyés@szoboli ki a modell nem vagy
kevéssé szignifikans valtozéit, folyamatosan Ugasitva a regresszios
egyutthatokat és a-értekeket. Szamitdgépes végrehajtas esetén szaieacimel
kovethebk az dsszes valtozot tartalmazé modekigészen az egyvaltozés modellig
a szbba johét kombiniciok. A kollinearitas, a szignifikancia @s besorolasi
pontossag megfelelmutatoit egylttesen értékelve adddik az optimeéliisejelzési

modell.
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Fontos megjegyezni a logisztikus regresszioérdl,yhagapasztalatok szerint az
kilonosen érzékeny amutlier adatokra. A vizsgalatba bevont megfigyelések kodzul
ezért szukséges kigni vagy csonkolni a kiugréan magas vagy alacsatgkéket
még a modellezés megkezdésitel

A logisztikus regressziés modell szignifikancidja aszimptotikusy’ proban

alapuléOmnibusteszteléssel vagylikelihood-arany segitségével tesztelhet

2.2.3. Rekurziv particional6 algoritmus (RPA)

A rekurziv particionald6 algoritmus olyan eljaras,mealy egyvaltozos
elvélasztdssal igyekszik csokkenteni a téves bEswkat Frydman—Altman—Kao
[1985]). A rekurziv particiondlé algoritmus dontéghkat vagy mas néven
klasszifikacios fakat allit 8l egyszeit szabalyok felallitasaval. A dontési fa
eléallitasa iterativ folyamat, amely |épéisriépésre kétfelé osztja az adatokat,
faagakat képezve. Az algoritmus olyan mintabdl induamelynek ere ismert a
fizetoképes és fizetésképtelen osztalyokba vald sorol&zaitan a valtozokat
egyesével megvizsgalva szisztematikusan felépifata a leginkabb elvalaszto
ertékkel rendelkgz valtozok mentén. A cél a lelieieghomogénebb osztalyok
eléallitdsa.

Az algoritmus & célja, hogy a medfigyeléseket a figgaltozé szempontjabdl
agy csoportositsuk, hogy a csoportokon bellli veni@ minél kisebb, mig a
csoportok kozotti variancia minél nagyobb legyétarfiori [2001a]). A rekurziv
particionald algoritmus a logisztikus regresszeéngtéshez hasonléan nem tdmasztja
kovetelményként a valtozok normalis eloszlasatzésgyesd kovariancia matrixokat
a két osztaly egyikében semltfnan[1993]). Az algoritmus addig allita&hz Gjabb
faagakat, ameddig particionalasra alkalmas valtazokalal. Az eljaras
kulcsfontossagu eleme az &kagazas megtalalasa.

A rekurziv particionalé algoritmus alkalmazéasa akkolegegyszdibb, amikor
binaris elvalasztasok mentén képezink két osztat. csHdelorejelzésben
szerencsére éppen ezzel a problémaval allunk srenfbdegjobban elvalaszto
valtoz6 meghatdrozasdhoz az algoritmus sorban Bdfjed az input valtozokat.
Miutan az dsszes lehetséges kétfelé osztas magtdatea valtozo kerdl kijeldlésre,
amelyik a legkisebb hibat koveti el az osztalyokakdsztasakor, vagyis amelyik

legjobban noveli a homogenitast. A masodik, harkath. valtozok is ugyanezzel

60



az eljarassal kerllnek kivalasztasra, ameddigjestéh fel nem épul. A fa tetején
talalhatd az els particionald valtozo, legalul pedig a fidképes és fizetésképtelen
osztalyok a kulonbdzelagazasok utan. A dontési fa nem garantalja aatikosan a
fizetoképes es fizetésképtelen megfigyelések tokéletealaskztasat, a dontési
szabalyok végén azonban az esetek @ddbbségében magas aranyban szerepel
valamelyik mirdsités$i megfigyelés.

A fenti eljarassal felépitett teljes dontési fa @zan ebrejelzési célra nem
alkalmas, mivel az az esetek ddnttbbbségében a tanulasi adatbazisra
specializalédik, az algoritmus altal nem ismerttakian csupan jeleisen romlé
eredménnyel alkalmazhatdé. A problémét a mesterségietligencia modellek
tultanulas ellen kitalalt modszerével lehet orvagomnégpedig a rendelkezésre allo
adatok tanulasi és tesztelési részmintakra valosi¢ghsaval. A tanulasi mintara
felépitett dontési fat a tesztemintan valé alkalmazés iteracioi sordn fokozatosan
.meg kell nyesni”, ameddig a tanulasi és a te§zteintakon az osztalyba sorolasi
hibak megfelélen kdzel nem esnek egymashoz. A megnyesett ddatéspezi az
elérejelzési modellt, amelyet ezutan téieges adatokon ismert megbizhatésaggal
lehet alkalmazni.

A dontési fak leginkdbb megszokott abrazolastedjajkhogy korokkel jeldlik a
valtozokat és négyzetekkel az osztalyokat. A koebkbews kiszobértekek az

elagazasi pontnak megfalatriekeket jelentik.

4. dbra: Dontési fa

<kliszébérték >kiisz&bérték
1. particionald

valtozé

<kliszdbérték >kiiszobérték

<kilisz6bérték >kiiszébérték

2. particionalo
valtozo

3. particionalé
valtozo

<ktszSbértek >kiiszobérték <kiiszobérték Skiiszibérték

Osztaly Osztaly Osztaly Osztaly
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Ha valamely megfigyelés adott valtozénak megéetetéke kisebb vagy egyén!
mint az elagazas, akkor a bal oldali agra kertidien a jobb oldalira. Az agakon
szerepd szamok darabszamok, amelyek a feltételnek elegét megfigyelések
szamanak felelnek meg. A fa aljan talalhaté négkdesan az osztalyok megnevezeése
szerepel. G&lelrejelzés esetén 0 jeldli a fidkEpes osztalyt és 1 a fizetésképtelen
osztalyt. A négyzetekidh tobb elagazas nem indul.

A rekurziv particionald algoritmus iteracios eljgré&zimulacios kisérletezésen
alapszik. Az eljards segitségével felépitetibdosodellen statisztikai probat,
szignifikancia-vizsgélatot ~ végrehajtani nem lehges2 A modszer
alkalmazhatésaganaké f kritériuma a besorolasi pontossag és a gyakorlati
hasznosithatésag.

A modszer hatranyai kozé tartozik, hogy a dontédd Hiszkrét osztalyba
sorolhatésdgot és osztalyok kozoétti atfedésmergesseeltételeznek BRalcaen—
Ooghe [2004]). A kialakult modellekl nem A&llapithat6 meg egyértalen a
valtozok relativ hozzajarulasa a fizetésképtelenkiddpkulasahoz, fennmaradasi

valbsziriségek pedig csupan a dontési szabalyokbol kepizhet

2.2.4. Neuralis halék (NN)

A neuralis halok a biolégiai neuralis rendszerekers felépitett, hardver vagy
szoftver megvaldsitasu, parhuzamos, osztékduésre képes informacio-feldolgozo
eszkdzok Gurney[1996]). A haldk tobb, egymashoz kapcsol6dé éhydamosan
dolgozo6 neuronbdl allnak, és ily médon probaljaagnaizni a bioldgiai idegrendszer
informacio-felvételének és feldolgozasanak modjateuralis halok a hagyomanyos
algoritmikus eljarasok helyett mas maddon, tanulasgarik el azt a képességiket,
hogy bizonyos feladatokat meg tudjanak oldani. Araks haldk alapeleme az elemi
neuron. Az elemi neuron egy tobb-beménegy-kimenet eszkdz, ahol a kimenet a
bemenetek linearis kombinaciéjakénba@lo kdzbens értek nemlinearis figgveénye
(Almos et al[2002]).
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5. &bra: Elemi neuron

x1
X,
Inputok Qutput
Xa
Tanulas,
alkalmazas
Forras:Smith[1996]

A neurdlis halé neuronok olyan rendszere, anmehemenettel ém kimenettel
rendelkezik §, m > 0), és amely am-dimenziés bemeneti vektorokatdimenzids
kimeneti vektorokka alakitia at az informéciofelglmtas soran. A neuronok
0sszekapcsolasanak madja minden halé esetébensmd&sé A neuronok rétegekbe
szerveddnek. A neuralis halé harond fétegldl tevodik 6ssze: a bemeneti rétégb

a koztes reteg(ekybés a kimeneti rétegh

6. abra: A neuralis halo felépitése

Bemeneti Koztes Kimeneti
réteqg rétegek réteq

Forras:GMS Lab[2001]

A bemeneti réteg olyan neuronokat tartalmaz, ankelgemert informaciokbol
vagy a haldba betaplalt valtozokbdl alinak. Minagyyes input neuron kapcsolatban
all a koztes réteggel. A kapcsolatokat a bemenetiranok fontossaga szerint

sulyozzak. A koztes réteg sulyai allandoan valtézmatanulasi fazis alatt. A
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kimeneti rétegben az eredmény-neuronok talalhaadkelyek szintén sulyozottan
kapcsoldédnak a koztes rétegben széreguronokhoz. A cglelsrejelzésnél csupan
egy neuronbdl all a kimeneti réteg. Az ugyanazotegen bellli, valamint a
kulonbo®d rétegek kozotti neuronokat tedéezgesen sok kapcsolatiizheti
egymashoz.

A mesterséges neuralis halék példakon keresztiillnak, akarcsak bioldgiai
megfelebik. A tanulasi algoritmus az input mintak alapjanegualtoztatja a
kapcsolatok sulyait. A tanulas tehat az a folyaraaiglynek soran kialakul a halo
sulyozasa.

Ha egy neuralis halot disizben latunk el mintaval, a halé véletlensizer
taldlgatassal keresi a lehetséges megoldast. Ezatamalo latni fogja, hogy
mennyiben tért el valasza a tényleges megoldas@nnek megfel&n maodositja a
sulyokat. Ez esetben a tanulds olyan iterativ &jaamelynek soran a halé altal
megvalositott leképezést valamely kivant leképez2&bzelitjik.

7. &bra: Neuralis halok tanulasa backpropagatiof’ eljarassal

< Backpropagation |

Tényleges Kivanatos

Ut output output
i 51 d,
f=q ¢ 0= D=| ¢
i}’! Om dm
Hiba: e,

Input  Koztes Output
réteg réteg réteg

Ha egy neurdlis halot megfedetzinten megedzettek, a halé hasznalhaté élemz
elérejelzd eszkdzkent masik adatokon is. Ezutan azonbarhadehalonak mar nem
szabad tobb tanulasi fazist lefuttatnia, hanem hiaggll a halét csupan ,odafelé”
irAnyban dolgozni. Az (j inputok besddnek a bemeneti rétegbe, a kdztes réteg
feldolgozza 6ket, mintha tanulasi fazis lenne, ekkor azonbark ca outputok

6rzédnek meg, és nem kovetkezik be a sulyokat kiigakzib@javitas. Az odafelé

" packpropagation= backwards propagation of errpmagyarra visszacsatolasos hibajavitasnak vagy
hiba-visszaterjesztésnek lehet forditani
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tortérs futtatds outputja lesz az adatokrejelzési eredménye, amit ezutan tovabbi
elemzéseknek és vizsgalatoknak kell alavetni.

Eqgy viszonylag egyszémeuralis halo is nagy szamu sulyt tartalmaz. Kiistak
esetén ez korlatozott szabadsagfokot teszdebeami gyakran vezet tultanulashoz
(GonzaleZ2000]). A tultanulas az a jelenség, amikor a tasiufolyamat soran nem
az altalanos probléméat tanulja meg a halézat, hamermegadott adatbazis
sajatossagait. Ennek kikliszobolésére fel kell oszaa adatbazist tanulasi és tesitel
mintakra. A tanulo-adatbazison végezzik el a tafithajd megvizsgaljuk, milyen
eredményt ér el a halé az altala eddig ismeretbmztéd mintdn. Ha a talalati
pontossag a tanulasi mintdéhoz hasonléan kégwadkor a tanulas eredményesnek
minésithet. Ha viszont a teszi@lmintan a halé hibazasa jelést akkor a halozat
tdltanulta magat. A tudltanulas leghatékonyabb ¢ilési moddja az, hogy
folyamatosan nyomon koévetjik a ciklusok soran egsafiparhuzamosan a tanulasi
és a tesztél minta hibajat, és addig engedjik tanulni a hadtjg a két hiba kozel
van egymashoz, és nem kezd romlani a tesztehta hibaja Kristof [2002]). igy

adodik az optimalis étejelzési modell.

8. dbra: A tanulasi és a tesztélmintak hibainak alakulasa a tanulas alatt

Hiba

Tesztel6 minta

Tanulasi minta

Z Tanulasi ciklusok szama

Forras:Shlend1999] p. 5.
Az eljarasrol fontos megjegyezni, hogy az nem mf@ig a hibafliggveny

globalis minimumanak a megtalalasat éf@ldulhat, hogy lokalis minimumra all be.

Empirikus vizsgalatok alapjan egy 35 sulybol aluralis halé tobb ezer lokélis
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minimummal is rendelkezheiGpnzalezi.m.). Szadmos lokalis minimum azonban
megkozeliben pontos vagy elfogadhatdan jérejelzést biztosit.

A neurdlis halékkal végrehajtott korabbidedjelzések bebizonyitottak, hogy a
halok akkor nyujtjak a legjobb eredményt, ha sziékéegitségével épitjuk féket
(Shachmurove[2002]). A szakéffi a legfontosabb neuronok kivalasztasaval,
valamint a valtozék fontossagat reprezentald sulgtdkulasdnak a tanulds alatt
tortéerd folyamatos nyomon kovetésével és befolyasolas@naayis a felllvizsgalt
tanulassal), az egymassalé®rsztochasztikus kapcsolatban déinput valtozok
kisziirésével jelertisen javithatja a neuralis halolbedjelz5 képességét.

Az emlitett tultanuldsi veszélyen és a lokdlis imium probléman kivil a
neuralis halok legibb hatranya #lack boxproblémabdl adodik. Nem vizsgalhato a
valtozok szignifikancidja és relativ hozzajarulésamodell végeredményéhez, a
sulyok nehezen interpretalhatok. Bbkovetkezen a felhasznalonak fogalma sincs,
miként alakultak ki az egyes osztalydga{caen—Ooghg2004]). Az optimalis halé
architektraja szimulacids kisérletezéssel adédikely nagymeértékben fligg a
modelle® turelmétl és a rendelkezésre allo szamitogép kapacitagat@tegek és
a bennik szerepineuronok szadma igy sokszor véletlengseeralakul Ki.

A neurdlis halok képesek automatikusan fennmaradigsve c$dvaloszitiségi
ertékeket becsilni. A sokasag és a minta esetlegdisd fizetésképtelen aranyanak

kezelése érdekében valosisag-kalibraciora lehet sziikség.

2.2.5. Onszervéds térképek (SOM)

Az onszervedds térképek afeedforwardtipusu és a felllvizsgalatlan tanulasi
tulajdonsaggal rendelkézneuralis haldk csaladjaba tartoznak. Az onszédéez
folyamata alatt az eredeti adatok topoldgiai repnégciokkd kerlinek
transzformalasra, amelyek az output egységek l&sqRéviluoto [1998]). A
felllvizsgalt tanulo algoritmusu haldkkal ellent&tbnincs szikség @k megadott
outputokra. Az dnszervédo térképek a tbbbdimenzids adatokat egy kétdimenzids
térbe (térképbe) redukaljak. Alkalmazasukat almala kovetkez motivaciok
indokoljak Oeboeck{1998)):

e az onszervaro térkép numerikus médszer;

* nincs szikség eloszlasi feltételekre;
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* az onszerved térképek felllvizsgalatlan tanulas mellett képefsddarni

adatok rejtett mintdit és strukturait.

Az Onszervegdo térképek kétrétdgneurdlis halok Kohonen[2001]). Az input
réteg a pénzugyi mutatokbdl all, az input neurors@ama 1)) megegyezik a
fuggetlen valtozok szamaval. Az output réteget neiik térképnek, amely egy
sorbol ésy oszlopbdl all6 matrixny-n, szamu neuronnal. Mindegyik input neuron
kapcsolédik mindegyik output neuronhoz, ez outp@urononkéntm szamdu
kapcsolatot jelent. A kapcsolatok sulyokkal rendeliek, ahol av; azi-edik input
neuron és gedik output neuron kapcsolati sulyat jeldli.

Az dnszerve&ds térképek a pénziigyi mutatokat tartalmazé tobbdaidsninput
réteget Ugy igyekeznek az output rétegbe kivetitdrogy a fizetképesség
szempontjabol hasonlé pénzigyi informaciokat taréadd vallalatok egymashoz
kozel helyezkedjenek el az output-térkép#iviluoto—Bergius[1998]). Az output
neuronok megtanuljak felismerni az input réteg kbliz mintait, vagyis az output
réteg az input réteg alapgetopoldgiajat tikrézi. Ennek érdekében az dnszéez
térképek a ,g¥iztes mindent visz” elnevezésalgoritmust alkalmazzakSerrano
[1996]).

9. 4bra: A kétrétegii neurdlis halo strukturgja

ny-n, output

w; sulyok

Forras:Kohoneni.m.

Az input neuronok mindegyik output neuronhoz tdyiédmak informéciét a
kapcsolati sulyokon keresztil. Az output neuronaksenyeznek egymassal az

inputért. Az az output neuron ¢, amelyiknek a sulyvektora leginkabb hasonlit az
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input vektoréhoz. Ezutdn a @gtes neuron és a kornyezete ugy modosul, hogy a
hozzajuk kapcsol6dé sulyvektorok egyre jobban kts#h az input vektorét. Az
Onszerve&ds tanulasi ciklusok addig folytatddnak, amig a sigdzitas mértéke
jelentéktelenné valik, és az output-réteg beall ®gképpé. Ez azt jelenti, hogy az
input rétegben egymashoz kozel déegységek az output rétegben is kozel
helyezkednek el egyméashdzefranoi.m.).

A halok topoldgiaja az output rétegben szeéremuronok szamaval, valamint az
output-neuronok kozotti kdlcsbnhatasok jellegéviblaio le. Az output rétegben
szerepd neuronok a 10. &bran lathatdé téglalap vagy hatsZégnaban
kapcsolédhatnak egymashozKohonen i.m.). Téglalap-halé esetén minden
neuronnak négy szomszedja van, kivéve a &z&sironokat. Komplex jelenségek
modellezésére altaldban a hatszog-halot alkalmazekkor mindegyik output-

neuronnak hat szomszédja van, kivéve a §zésironokat.

10. abra: Téglalap-halo és hatsz6g-halo tipusu quit réteg

Kezdetben av; sulyok véletlenszdrértekeket vesznek fel. A tanulo algoritmus
folyamatosan korrigalja a sulyokat. A tanuldé algods egyszerre egy vallalat
pénzlgyi mutatoit veszi figyelembe. Jeldlijg a k-adik cégi-edik pénzigyi
mutatojat. Ekkor az-edik neuron dolgozza fel a mutatét. Az algoritnazsoutput
réteg mindegyik neuronjaval kiszamitja a klasztaliaisnél megszokott tavolsagot.
Altalaban az euklideszi tavolsagot hasznaljak, demetrikus terek altalanos

tulajdonsagainak eleget t€wmas tavolsagfogalom is alkalmazhato.

d(j.k) = 2 — Wy, )?

A legkisebbd(j,k) tavolsaggal rendelkézoutput neuron lesz a ,§ytes” neuron.
Jeldlje ezt a neuronk*. Ezutan az algoritmus uUgy valtoztatjawg kapcsolati
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sulyokat, hogy cstkkenjen d(j,k*) tavolsag. A korrekcio figg a végrehajtott
iteraciok szamatol, valamimy e€swi abszolut értékét. Azonban a tébbi suly is
modosul annak flggvényében, hogy azok milyen tédwdlezkednek ek*-hoz
képest, valamint, hogy azok hany iteraciés léepésstek at. Az eljards addig
ismétbdik, amig a tanulasi fazis le nem all. Miutan autas befejeédik, a sulyok
rogzitésre kertilnek, és a halé hasznalatra készoutaut rétegben egymastol jol
elhatarolhatd zénadkban megjelennek a fiképes és a fizetéskéeptelen vallalatok.
Ett6l kezdve, ha (] mintaval latjuk el a halot, mindiggyeuron egymassal
parhuzamosan kiszamitja az input vektor és a retesalyvektor kozotti tavolsagot.
A versenyt az a neuron nyeri, amelynek a sulyozéggbban hasonlit az input
mintaéhoz.

Mivel az oOnszervedo térképek a felllvizsgalatlan tanuld algoritmusok
csaladjaba tartoznak, ezért az input rétegben naikséges feltlintetni, hogy a
mintaban szerepl véllalatok fizetképesek vagy fizetésképtelenek. Az algoritmus
lefuttatasa azonban megkivanja az input valtozakdsrdizalasat. Az input mintak
egyesével kertilnek az algoritmusban figyelembergteEletlen sorrendbeB#ck et
al. [1996]). Ha a pénzligyi mutatok alapjan két vatlalagyon hasonlit egymasra,
akkor a hasonlosagi mérték (tavolsag) kis értélestzvfel, egymastol jelefgen
elté pénzigyi mutatokkal rendelk@zét vallalat esetén pedig nagy értéket. A
standardizalt mutatokon végrehajtott tavolsagszssdtl az onszervéds térképek
egyszerre élnek askomponenselemzés és a tobbdimenzidés skalazdmsyedvel
(Kiviluoto [1996]). A fokomponenselemzés azonban a linearitds, a skalazéas
dimenzidk ertelmezhéségének problémajaval jarhat egydtt.

Miutan elkészllt a térkép, a tavolsagok figyelewdelével lehdiség van a
neuronok klaszterezésére, erre szamos vizualizéeabsika all rendelkezésre. Tul
Kicsi térkép esetén a vallalatok annyira kozel ssleegymashoz a térképen, hogy
nehézkes lehet a vizualizacié, tul nagy térkép éesqiedig tllsagosan messze
kerlilhetnek a hasonl6 tulajdonsagu vallalatok, tac@ahegnehezitve a klaszterezés
lehetségeét.

Az Onszervedds térképek a latvanyos eredmények ellenére azonbablbra
sem oldjak meg a neuralis halblack boxproblémajat, vagyis nem lehet egzaktan
megallapitani, miként addédnak az egyes osztalyogrobléma részben orvosolhato
a sulyok tanulmanyozasaval, egy un. suly-térkepesaitésével. A suly-terkép

minden egyes pénzlgyi mutatéra megmutatja az imguronok és az output
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neuronok kozotti sulyok ésségét. Az Onszervédd térképeknek tovabbi
problémaja, hogy eredményes alkalmazasa megkiVidmggy, a modellez elézetesen

valasszon ki kevés szamu fliggetlen valtozot.

2.2.6. Tobbdimenziés skalazas (MDS)

A tobbdimenziés skalazas olyan statisztikai elja@sely az adatok kozotti
kulonbodségeket vizualizalja, és az adatok rejtett strdfédrvizsgalja. Az adatok
kozotti rejtett Osszefliggések kimutatdsa a nem ésiédk szamara is kozérthet
nyer informaciot, és szarmaztat koordinatakat égyaserképen.

Az eljaras kiindul6 feltételezése, hogy létezik egiigyeléseknek egy kvantitativ
reprezentacidja. A skéldzé modellekben az objekkurap allapottér pontjaiként
jelennek meg olyan mdédon, hogy a hasonl6 objektukiael kerlilnek egymashoz
(FUstos et al.[2004]). Ennek megfeléen a tobbdimenzidos skalazas vizualisan
kuloniti el a fizebképes és a fizetésképtelen vallalatokat. A skalBeladata, hogy a
minimalis dimenziészamu térben olyan ponthalmaztljtm, hogy a térbel
tavolsagok monoton fliggvényei legyenek az adatakttioktilonbodségeknek.

A skélazas a megfigyelési egységek értekei alaggamitott kilénbdiségeket
kifejez6 adatok matrixabol indul ki. Az eljaras a hasongdéés a kulonbdsegek
alapjan helyezi el a pontokat a megféledrpozicioba. Az algoritmus megtartja az
ordinalis kapcsolatokat, vagyis a nagy kuloris@ggel rendelkéz pontparok az
abrazolt térben is messze keriilnek egymastol, miglacsonyabb kilonbégéggel
rendelked pontparok a térben kozel helyezkednek el egymagkozskal-Wish
[1978]). Az eljaras a szarmaztatott koordinatak dthiztavolsagokat dsszeveti az
eredetileg ismert kulonbézégekkel, és torekszik az eltérés minimalizalaséra.
kilonbodségeket altalaban euklideszi tavolsaggal mérik.

A tobbdimenzios skalazas a hagyomanyos statiszékarasokkal ellentétben
nem tamaszt az adatokkal szemben kovetelményeketyifaz elvaras, hogy az
adatok Uzenetet hordozzanak magukban, és azok apruértékegységk legyenek.

Ordinalis skalan kvantifikalt valtozék esetén neratrikus skalazasrol,
intervallum vagy arany skalan kvantifikalt valtoz@setén metrikus skalazasrol
beszélink Kovacs[2006]). Mivel a cédelérejelzésre felhasznalt pénziigyi mutatok

mindegyike arany skélan kvantifikalt valtozo, ezésetiinkben a metrikus skalazas
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esete all fenn. Ez a tulajdonsag a skalazas szdjapohkedves, mivel a nem-
metrikus skalazés gyakran eredményez lokalis mimiotuvagy nem konvergal.

A tobbdimenzios skalazas térkép formaju statisetikprezentaciot allit 81 A
térkép dimenzioszamanak megvalasztasa rendkivitogorbarmilyen elemzés
végrehajtasa éit, a szakirodalomban azonban nincsen jol bevatepe arra
vonatkozoan, miként valaszthato ki az optimalis ehzioszam. Ekll kovetkezen
tébbféle megkozelitést célsheigyelembe venni. Az illeszkedés josagat kilértbhoz
stressz-mutatdk alapjan lehet megitélni, gyakotkgtasztalatok alapjan 0,05 alatti
stressz érték kivalo illeszkeddkad tanubizonysagoFE(ists et ali.m.).

A tbbbdimenzids skaldzas rendkivil gazdag eljadedaddal rendelkezik. Az
ertekezésben alkalmazott eljaras kivalasztasan&epxiselte a dobt szempontot,
hogy egyrészt talaljunk a nemzetkdzi szakirodalaomlegalabb egy példat annak
cshdmodellezési alkalmazasara, masrészt rendelkezarutverrel az eljaras
lefuttatdsara. Ezek alapjan esett a valasztas aXBRAL eljarasra Virag—Kristof
[2008]), amelyet korabbanNeophytou—Mar Molinero [2005] alkalmazott
csbdmodellezésre.

A PROXSCAL eljaras a kulonbégégi adatokon hajt végre tébbdimenzids
skalazéast oly modon, hogy az objektumok legkisebbyrpetes reprezentacidja az
eredetinél lényegesen alacsonyabb dimenzi6ju tévaddsuljon meg. Az eljaras
matematikai hatter6r Commandeur—Heisg¢993] ad részletes leirast.

A PROXSCAL eljaras a transzformalt kulonlégggek, és az objektumok kozotti
tavolsagok sulyozott négyzetes hibajat minimalaayp aldbbi veszteségfliggvény

minimalizalasaval:

2

o’ :izm:znzw.jk [aijk _dij (Xk)]

M= i<

ahol:
m forrasok szama;
n objektumok szadma;
ik transzformalt kulonb@seégek;
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dij (Xk) objektumpontok  kozoétti  euklideszi  tavolsag az yesd
térkoordinatakat
tartalmazadX, soraiban |é¥ koordinatakra vonatkozo6an;

i, K futéindexek.

A PROXSCAL algoritmus nem tér el jelésen a skalazo eljarasoknal
kezdeti konfiguracio kialakithatd a szimplex, Tergerson eljarasokkal, véletlen
modon, vagy a felhasznalé altal meghatarozott ékiéd. Ezt kdveti a kezdeti
konfiguraci6 mobdositasa a kozos tér szempontjabptimalis konfiguracié
megtalalasa érdekében. Ezutan a médostpttonfiguracid alapjan megtorténik a
transzformalt kulonbdséegek optimalizalasa. A veszteségfiiggvény eértékelés
minden lépésben végrehajtasra keril. A konfigurd@é a transzformélt
kilénbodségek addig mddosulnak, ameddig sikerlil a minimumegtalalni. A
metrikus skalazas altalaban globalis minimumot ad.

A PROXSCAL eljarassal elkészitett modell illeszkad@sagat anormalizalt
raw stressamutatd segitségével mérhetjiik. Ahogyan az masiséaljarasoknal is
megszokott, a minél alacsonyabb stressz mutatbgeaizodell jobb illeszkedését. A
kilonb6d dimenziészam esetén kiszamitott stressz értékekebasonlitasaval a
dimenziok ,hozzaadott erték#dt szerezhetlink informaciot.

A tobbdimenzidés skalazas oéaeye, hogy eredményeképpen kdnnyen
interpretalhat6 statisztikai térkép adodik. Az enédyek anélkil is értékelldd,
hogy a felhasznalé6 meélységében tisztaban lenndjaaasestatisztikai hatterevel. Az
outlier megfigyelések jelenléte és az alapadatok kdzéttiekacio szintén nem jelent
problémat, nincsenek eloszlasi feltételek sem.

A tobbdimenziés skalazas hatranya, hogy a készehail adatokon tortéh
elérejelzésre 6nmagaban nem alkalmas. A probléma (@hath meg, hogy az Uj
vallalat adatait bele kell foglalni a mintaba, geafiuttatni a modellezést, azonban
erre mar csak a modellezésben jartas szakembes,kapkésztermekre kivancsi

felhasznaldé nem. A dimenzidk tartalma és értelrakédazas tovabbi gyengéje.
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2.2.7. A cddelsrejelzési modszerek 6sszehasonlitasa

Elérejelzés-modszertani  oldalrdl  kimutathatd, hogy kevésbé szigoru
alkalmazasi feltételekkel rendelkeznddszerek gyakorlati bevalasa sikeresebb
annak ellenére, hogyimelsit gyakran pozitivista kritikakkal sujtjak.

A diszkriminanciaanalizisnél az empirikus vizsgakat sordn tapasztalt
viszonylag alacsonyabb éeéjelzd képességéhez hozzajarul a normalitas gyakori
megsertése, valamint a két osztaly kovariancia iradtiak eltéé volta. Empirikus
vizsgélatok ugyan igazoltak, hogy a diszkriminaaneizis klasszifikacios
képességére nincs komoly hatassal a normalitasydiidazonban az @&lejelz
képesséegeére kimutathatéan v@ack et al.[1996]). A multikollinearitas a valtozok
szamanak csokkentésével vagy faktoranalizisseltkeige

A diszkriminanciaanalizis legbb problémaja azonban a linearitasbél ered. Mivel
a diszkriminanciafiggvény linearisan valasztja glyrmeastol a fizétképes és a
fizetésképtelen vallalatok csoportjat, ezért a figgybe bevont mutatészamok
mindig ugyanolyan mértékben befolyasoljak a besaroeredményéet, ami a
valésagban nem igaz. A diszkriminanciaanaliziégére szolgal ugyanakkor annak
egyértelni kimutathatésaga, hogy a vizsgalt valtozok mennyibeagyarazzak a
fizetoképességet/fizetésképtelenséget. A kész modelh&kda rendkivil egyszer

A logisztikus regresszié elemzés mindveégig aztételezi, hogy a vizsgalt
valtozok és a fizéképesség valosZinége kdzotti kapcsolatot leiré fliggvény tipusa
elére ismert és az logisztikus gorbével irhatd le oRvaltozos statisztikdbdl azonban
ismeretes, hogy a rosszul megvalasztott flUggvéegesszids egyltthatok pontatlan
becsléséhez, és ezaltal rossiragelzéshez vezethet. Az eloszlasi feltételezésekzé
egyed kovariancia matrixok megléte nem  kovetelmény, ama
diszkriminanciaanalizishez képest elvilegnsft jelent.

A logisztikus regresszio elemzés eredményeképpEnDkozé dsszam adodik,
amely a minta megfel&l megvalasztasa esetén a paraméterezés fliggvényeben
fennmaradasi- vagy édvalosziriségi érteknek tekinthét Ez a modszer &hye, bar
megfeleb kiegészib eljarasokkal a tobbi mbdszer is képes valdsggbecslésre. A
regresszios egyutthatdk segitségével egyétimimmegallapithaté, hogy milyen
mértékben jarultak hozza az egyes magyarazo védtadizetképes/fizetésképtelen
osztalyba sorolashoz. Az optimalis elvalasztagbbirdcut off érték megallapitasara

azonban nincsen egyértdlmalgoritmus, a logisztikus regresszié elemzés aseté
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eléfordulhat, hogy valamely medgfigyelésre eut-off értékhez kdzeli
cHdvalosziiseég adodik, és ez nehézkessé teszi az egzaktoglilast. Ez a
probléma a neurdlis halonal is jelentkezik. A regeds modell tesztelése-
probaval csupan a normalitas teljesilése eset@tskedes, ez pedig visszavezet az
eloszlasi feltételek hatranyaihoz. Igaz ugyan, hegyitébbi probléma az emlitett
prébaval orvosolhatd.

A rekurziv particional6 algoritmus nem igényli armalis eloszlast és az egyez
kovariancia matrixokat, az elagazasi pontok érizékek azoutlier megfigyelésekre.

A pénzigyi mutatok relativ hozzajarulasat ugyan riehetséges megallapitani,
azonban a dontési fak egyeértéken interpretalhatok a gyakorlatlan felhasznaldk
szaméara is. Hatrany a tultanulds kialakuldsanaketdsbge, az étejelzési
modellezésben jartas szakemberek azonban az agak résn relevans pontok
megnyirbalasaval kénnyen képesek tultanulasmentessd a fat. A dontési fa
kozvetetten alkalmas fennmaradasi- vagyodesloszitiség becslésre. Mivel
annyiféle valOszitiségi érték fordulhat &) ahanyféle dontési szabdly van, ezaltal
egyedi vallalatokhoz nem lehetséges egyedi fenrodara valészitiségeket
eléallitani. A diszkrét besorolhatosag és az atfedésesség feltételezése a dontési
fak hatranyai kozé tartozik.

A neuralis hélok felépitése soran nem kell foglatkank sem kilénb@z
eloszlasi feltételekkel, sem a magyardzo valtoidgétienségével, sem a vizsgalt
jelenséget leir6 flggvény tipusaval. A neuralis 6kaldiszkrét és folytonos
valtozokkal egyarant képesek dolgozni. A logiszikwegresszio elemzéshez
hasonléan 0 és 1 kozéosesdrtékek adoddnak, ezaltal a neuralis haldk is kdpes
fennmaradasi- vagy édvalosziriségi értékeket ééllitani.

A neurdlis halok a matematikai Uton bizonyitoiverzalis approximatdf
tulajdonsaguk révén barmilyen tipusu figgveny uadara képesek. A neuralis haldok
magukbdl az adatokbdl tanuljak meg a kapcsolatibdgét, minimalizalva ezaltal az
el6zetes mintan kivuli informacidk iranti igényt. Aurdlis halok alkalmazésat éppen
ez az altalanos flggvénykozéliképessége — vagyis az inputok és az outputok
kozotti kapcesolatok intelligens médon valé megtmahak képessége — igazolja. Ez

nagy ebny a cédelkrejelzésben. Hatrany viszont a mesterséges irgaltigblack

%8 Cybenko[1989] bebizonyitotta, hogy ha egy neurélis h&galabb egy koztes réteget tartalmaz,
akkor tets#leges folytonos fliggvény reprezentalasara képegddig egy hald legaldbb két kdztes
réteggel rendelkezik, akkor tetdeges fliggvény reprezentacidjara képes.
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box problémaja. A neurdlis hald modellen nem lehetségimtisztikai probakat
végrehajtani, nem tudjuk, hogy az elkészult mosi@yai miként alakultak ki.

Az Onszerve&ds térképek hatranya alack box probléman kivil azonline
tanulas korlatozottsaga és az egysegeékeevalo rogzitése. A hasonld mintaval
rendelked vallalatok ugyan kozel helyezkednek el egymashtarképen, a sulyok
tanulméanyozasaval kulonb®zrégiok is képezhék. Ez azonban nem elég
informacio a vallalatok kozotti egyeértefiniatar meghtzasahoz. Ak korlatozott
szamu klaszterbe torténerdéltetett” 6nszerveddés pedig a mdodszer alaplogikajanak
mond ellent. Mindezek ellenére nagy szamu mintazalonszervesds térképek
hatékonysagat kivalénak értékelhetjik. Mas mobdgkete val6 kombinacidval
egzakt allasfoglalas lehetséges. Az onszéaererképek dnmagukban ugyanis nem
elérejelzd, hanem klaszterézljarasok.

A tobbdimenzids skaldzaséelye a tobbi mddszerrel szemben, hogyoatier
megfigyelések jelenléte és az alapadatok kozottiekicid nem jelent problémat. E
tekintetben kulondsen a neuralis halokkal szemiodi,j hiszen azok jellegikb
adodoan a modellezés soran ramozdulhatnak véletgy kiugrdé értékekre. A
skaldzas nem tamaszt eloszlasi feltételeket. Aagkalnagy hatranya azonban, hogy
a kész modell Uj adatokon torteérlorejelzésre 6nmagaban nem alkalmas. Az (j
adatok Uj modellezést tesznek szikségesse, amkivéihanunkaraforditasigényes
tevékenység.

Az 6sszehasonlitasbdl kiderll, hogy a hat modsggikérsl sem jelenthét ki
egyértelniien, hogy jobb lenne, mint a méasik 6t. Ezért targkéat kijelenthet,
hogyaz empirikus vizsgalatok soran nem ¢gtes” modszert kell keresni, hanem a
gyakorlati ebrejelzések soran kombinalni és szimultan alkalmaznosszesta a
hat modszer mindegyike fizetésképtelenné sorol e@get, abbdl igenis lehet
kovetkeztetni, hiszen a modellek eltétogikaval épllnek fel. Az empirikus
vizsgalatban alkalmazott hipotézisek nagy hangsudbhitetnek a kilonbdiz

modszerek érejelzs erejének 6sszehasonlitaséara.

2.3. Nemzetkdzi 6sszehasonlitd empirikus vizsgal&taz 1990-es évekt

A csddebrejelzés terlletén évtizedek ota végeznek 0Osszelis@mpirikus

vizsgalatokat. Az értekezésbhen azért esett a wamsz 1990-es éveéktmegjelent
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fontosabb publikiciok elemzésére, mivel a leginkébbszeti eljarasok (neurdlis
hélok, onszerveds térképek, tobbdimenzids skaldzas) alkalmazésa tekint az
1990-es éveknél hosszabban visszanyul6 multra. Kbbekban — idrendi
sorrendben — ismertetett és elemzett felmérésekites, hogy tobb modszert
0sszehasonlitva készitették el az empirikus viasgi@imintaiban szerephallalatok
cssdmodelljeit. Felhivjuk a figyelmet, hogy mas sZ#qzmas orszagokban és mas
idészakban készitett @dmodelljeinek megbizhatosagat kdzvetlenil nem skaba
dsszehasonlitani, ennek okai az elméleti fejezekbeiitek kifejtesre. Az ismertetett
empirikus vizsgalatoknal &lejelzésnek a szamitdsi eljardsok onglelzési
mobdszerek) alkalmazésat tekintjuk, tehat a masadlal &hlkalmazott teljes
csHdeldrejelzési folyamat az értekezés szempontjabol kdzdm

Tam—Kiang[1992] bankokat vizsgalt meg a fidképesség szempontjabdl. A
cbdelbrejelzést  diszkriminanciaanalizissel, logisztikusegresszioval, k-adik
legk6zelebbi szomszéd eljardssal, dontési favaréeegi neurdlis haldval, valamint
tébbréteg neuralis haloval is elvégezték. Egy évestason a tobbrétdgneuralis
halé bizonyult a legjobbnak, mig két évestavlatban a logisztikus regresszio.
Amikor &ttértek az ,egyet kihagy” eljarasra a mintaltozatlanul hagyasarol,
mindkét idtavon egyérteliiien a tobbrétdgneuralis hald volt a legeredményesebb.
A k-adik legkozelebbi szomszéd és a dontési fa melesmaradt a tbbbi eljaras
mOgott.

Salchenberger—Cinar—Lagii992] a logisztikus regresszidval hasonlitottékzi
a neuralis haldkat. A neuralis halok besorolasitpesag tekintetében jelésen
felilmultak a logisztikus regressziot. 18 honapditdviatban példaul a logisztikus
regresszio az alkalmazott kiiszéllftiggéen 83,3-86,4 szazalékos pontossagot, mig a
neurdlis halé 91,7 szazalékos pontossagot ért el.

Coats—Fant[1993] a diszkriminanciaanalizis és a neuralisdh&redményeit
vetette dssze. Az osztalyozas pontossdga a nehalb& esetén az dthorizonttol
fuggéen (harom évesét az egy évesnél rovidebbdtdvig) 81,9 és 95,0 szazalék kdzé
esett, mig a diszkriminanciaanalizis esetén 8387&sszazalék koze.

Kerling—Poddig[1994] francia vallalatok adatbazisa alapjan hituite 6ssze a
neurdlis halék és a diszkriminanciaanalizis teijeéhyét harom éves &gjelzési
idétdvon. A neuralis hal6  85,3-87,7 szazalékos poagms a
diszkriminanciaanalizis 85,7 szézalékos pontossapatott. Kerling és Poddig

tobb kblcsbnhatas-vizsgélatot, és korai ledlligpatmust is kiprobalt.
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Altman—Marco—Varetto [1994] 1000 olaszorszagi vallalatbol &ll6 mintéra
alkalmazta a neurdlis halokat és a diszkriminameiBaist egy éves idavra
vonatkozoan. Elemzésik nem hozott egyértelm,gyéztest’, noha a
diszkriminanciaanalizis kissé jobb eredményt miitdied.

Alici [1995] fskomponens-elemzést és Onszebdéz térképeket alkalmazott a
neuralis halé struktira kialakitasara és az inpermek kivalasztaséara. Az egyesiilt
kiralysagi cégeken elvégzett vizsgalatai alapjanpaameéterek valtoztatasatol
fuggéen a neurdlis halok 69,5 és 73,7 szazalék kozdatitgssagot mutattak,
szemben a diszkriminanciaanalizis 65,6 szazalékas l6gisztikus regresszio 66,0
szézalékos értékeivel.

Leshno—Spector [1996] Ujfajta neuralis haloval Kkisérletezett, &he
keresztfeltételeket és cosinusos kapcsolatokatetépikKét éves idtavban az
elérejelzés pontossdga a halé fajtaitol feeg 74,2 és 76,4 szazalék kozé esett,
dsszehasonlitva a 72 szazalékos pontossagu lipehdsptron haloval.

Back et al.[1996] genetikus algoritmusokat alkalmazott a tébdgi neuralis
halok inputjainak kivalasztasahoz. A modszert @dsekbdvetkeztét medgeds egy,
ketts és harom éves adatbazisokra alkalmaztak, ésdslé&jivdéstl szamoltak be a
diszkriminanciaanalizishez és a logisztikus regiés®z viszonyitva.

Serrano[1996] 6nszerveidd térkepek és tobbretégerceptron halo segitségével
készitett cédmodellt 129 vallalat éves beszamolo adatait felh@sya, azAltman
féle pénzigyi mutaték alapjan, diszkriminanciaaisdiel kis#irve a kevéssé
szignifikans arbevétel/mérlagiisszeg mutatédt. Az input réteg 4 neuronbdl, azudutp
térkép 12x12-es halébdl allt. Az éfaju és masodfaju hibak a fiskepessegi zona
kijelolesébl nagymértekben fliggenek. Az oOnszeldiz térkép besorolasi
pontossaga a tobbrétegerceptronnal megegy@m alakult.

Olmeda—FernandeZ1997] spanyol bankokon hasonlitotta O0ssze a tisurd
hélokat a diszkriminanciaanalizissel, a logisztikegresszidval, valamint kétféle
dontési faval, kulonbdzidétavokon. A neurdlis haléval 82,4 szazalékos podigsis
mig a tobbi modszerrel 61,8 é€s 79,5 szazalék kaattossagot értek el.

Piramuthu—Raghavan—Shaw1998] olyan technikat fejlesztett ki, amely
szimbolumokat rendelt hozza a tobbrétegeuralis haldk inputjaihoz. Belga
vallalatok mintajara alkalmaztak modszeriketitdd feltintetése nélkil. Az U
modszer 82,9 szazalékos pontossagot, a szimboluélklli eljaras 76,1 szazalékos

pontossagot eredményezett. Ugyanezt a technikalnadiztak amerikai bankokra is,
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amikor egy és két éves dthvban vizsgaltdk az intézmények filaipességét.
Eljarasuk eredményessége messze felilmulta a hagyms technikakét.

Zhang—Hu—Patuwo[1999] a logisztikus regressziot é€s a neuralisOketl
hasonlitottak 0Ossze, dthv feltiintetése nélkil. Kutatasaikat terénelallalatok
mintajara, Otréteig haloval, tobbszords kdlcsonhatds-vizsgalattal ke el. A
neuralis haldk input-neuronjaihé@dtmanpénzigyi mutatoit alkalmaztak, kiegészitve
a forgéeszkozok/rovid lejaratu kotelezettsegekidlkasi mutatéval. A neuralis halo
eredményességben jelésen felilmulta a logisztikus regressziot, hiszen288
szazalékos pontossagot ért el, mig a logisztikyiesszié csupan 78,6 szazalékot.

Tan [1999] a probit és a haromrétefackpropagatiorhalé teljesitképességét
hasonlitotta 0ssze 2144 amerikai hitelintézet mania amelyek kozil 66 volt
fizetésképtelenTan 13 pénzigyi mutatét vizsgalt, valamintdummyvaltozot a
mutatok szezonalis valtozasainak kikliszébolésérgrabit besorolasi pontossaga
92,5 sz4zalékos, a 3000 tanulasi cikluson atesattitis haléé 92,2 szazalékos volt.

McKee—-Greensteifi2000] dontési fakon alapuld modszert fejleszkittés egy
eves dbrejelzést hajtott végre néhany amerikai vallalatatad felhasznalva.
Eljaradsuk eredményesebb volt, mint a neurdlis hakk diszkriminanciaanalizis a
masodfaju hiba tekintetében, viszont rosszabbnaongult az elsfaju hiba
tekintetében.

Neophytou—Charitou—Charalamboy2000] egyesult kiralysagi kézszolgaltato
véllalatok cédmodelljeit készitették el, 51 fizdépes-fizetésképtelen vallalatpar
mintaja alapjan. Az éves beszamol6 adatok 1988-188Z6tti iddszakbol
szarmaztak. A modelleket a jévedelrbszg, a dkeszerkezet és atikddésicash
flow kulonb6®d mutatoinak felhasznalasaval készitették fetward selectionés
backward eliminationlogisztikus regresszié, valamirieedforward neuralis halé
alkalmazasaval. A neurdlis hal6 a fizetésképtelphsdlita ett vizsgalt mindharom
évben felilmudlta a logisztikus regresszid teljesitgét (78 és 76 szazalékos
besorolasi pontossagok adddtak).

Fan—Palaniswami[2000] a c8delrejelzés teriletén Uj moddszernek szamitd
tamogat6 vektorrendszerekkeks tanuldvektor kvantalasi eljaradSaisérletezett,
dsszehasonlitva a modszerek teljesitményét a meurhBlokkal és a

diszkriminanciaanalizissel. Modellszamitasaik alapja legjobb eredményt a

29 Support Vector Machines
% Learning Vector Quantization
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tamogato vektorrendszerek hoztdk 70,9 szézalékssrdiési pontossaggal. Ezt
kovette a neurdlis halé 68,3; a diszkriminanciaaisl63,7; végul a tanulévektor
kvantalas 63,3 szazalékos besorolasi pontossaggal.

Yang [2001] egy korai direjelzd rendszert dolgozott ki valdsziség alapu
neuralis halokkal, aBayesi klasszifikaciés elmélet és aaximum likelihood
modszerét alkalmazva, 2408 egyesult kirdlysagi 6iyaiti vallalat adatbazisa
alapjan, oOsszehasonlitva az eredményeket a kordbbiszerek besorolasi
pontossagaval. A valésZiseg alapu neuralis halo 95,3 szazalékos, a
backpropagationhalé 90,9 szazalékos, a logisztikus regresszié 88dzalékos, a
diszkriminanciaanalizis 81,3 szazalékos besorpldisiossagot ért el.

Neophytou—Mar Molinerg2004] 818 fizebtképes és 370 fizetésképtelen vallalat
mintaja, 1993 és 2001 kozotti, kulonlbomparagakbol szarmazd éves beszamold
adatok, valamint 19 pénzigyi mutaté alapjan védeesddmodellezést az Egyesilt
Kirdlysdgban az INDSCAL skalazé eljardssal. A kozigset 6tdimenzidsnak
valasztottak, a pénzigyi mutatok altal hordozot#nigt értelmeben. A vallalatokat
kilonbod  orientaldo  vonalak  segitségével abrazoltak. A  nledés
eredményeképpen adkiestruktira, a iikddési cash flowhoz viszonyitott
jovedelmesdség és a részvényesi megtérilési mutatdk bizomkykitkesvaltozoknak
a fizetképes és fizetésképtelen osztalybasorolasra.

Yim—Mitchell [2005] a diszkriminanciaanalizis, a logisztikusgresszi6, a
tobbréteg perceptron és a hibrid neurdlis halok teljesitnéérnwzsgéalta 121 brazil
iparvallalat mintajara. A mintabol 29 vallalat 1998 2000 kozott felszamolasi
eljaras alatt allt. 22 pénzugyi mutatot vettek @igmbe. A hibrid neuralis halok 94,5
szazalékos megbizhatosagot adtak, a tdbbi modgzeéré& 83,5 szazalék kozotti
besorolasi pontossaggal rendelkezett egy évvealdbtsnegedzoen.

Dakovic—Czado—Ber{R007] norvégiai a&delbrejelzési adatbédzison hasonlitotta
0ssze az Aaltalanositott linearis, az altalanoslitottris vegyes és az altalanositott
additiv modellek teljesitményét diszkighzard feltételek mellett. Az sszedjyott
98.421 vallalat 5 éves historikus adataibol allontdmia felépitett modellek
teljesitményének 6sszehasonlitasdhoz a ROC godbe tarliletet hasznaltak. Az
ipardgi hovatartozdst beépitették a modellbe, é% dvig tartd direjelzési
idéhorizontokat kilonboztettek meg. A legnagyobb R@ehg alatti terlilete minden
idéhorizonton az altalanositott linearis vegyes maal volt, azt kovette az

altalanositott additiv modell, végul az altalanaisiinearis modell.
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A megjelenés éve alapjan ugyan korabbra kelletthavokorolni, mégis
szandékosan a torténeti hattér végén szerdmatinen—Kankaanpaa[1999]
dsszehasonlitd empirikus vizsgalata. A s@lerazt vizsgaltak finnorszagi ésmodell
adatbazison, hogy a diszkriminanciaanalizis, ldisg regresszio elemzés, rekurziv
particionalé algoritmus, neurdlis halé, fennmaraelémzéd és a human
informaciofeldolgozasi technikdk altal szolgaltatoelsrejelzési eredmények
szignifikansan eltérnek-e egymastol. A sd&rarra a provokativ kovetkeztetésre
jutottak, hogy mind a hat médszer hasonl¢ teljesiiyne képes. Kiemelkédeljarast
nem sikerilt talalniuk, noha a besorolasi pontossagély mértékben eltért az egyes

modszereknél.

2.4. CdHdelorejelzés Magyarorszagon

A Magyarorszagra vonatkozo értékelés kizardlagdmmanyos publikacidkban
megjelent cédmodellekre terjed ki. A szakterlletet nyilvanvalokiterjedten
vizsgaltdk a pénzintézetek, tanacsad6é cégek, wvalamiakdolgozatok, TDK
dolgozatok és egyedi elemzések keretében is kékzéihpirikus vizsgalatok, azok
eredményei azonban nem kerultek publikalasra.

Hazankban a rendszervaltast kdéveabrvényalkotasi munka eredményeként,
1991-ben jottek létre a édeljaras és a felszamolasi eljaras torvényi fdbe{€soke
[1992]) — ezért a magyar @delbrejelzésnek nincsenek tobb évtizedes hagyomanyai.
A legkorabbi cédmodelltVirag Miklos ésHajdu Ottodolgozta ki 1990-es és 1991-
es éves beszamol6 adatok alapjan, diszkriminargia# és logisztikus regresszio
segitségével irag—Hajdu [1996]; Hajdu-Virdg [2001]). Az el$ cshidmodell
alapjaul szolgalé adatbazist a Pénziligyminisztérhumasatotta rendelkezésre. A
mintaban szereflvallalatok legaldbb 30®%f foglalkoztattak. A modellépités soran
17 pénziugyi mutatészamot vettek figyelembe. A nliataszeredl vallalatok kdzul
2 banyaipari, 10 vas- és fémipari, 54 gépipari, édbipari, 8 vegyipari, 38
konnytipari és 32 élelmiszeripari agazatba tartozott. iasgalatba bevont 156
feldolgozodipari vallalatbél az adatijyés idején (1992 augusztus) 78 fidadpes és

78 fizetéskeéptelen volt.

%1 survival analysis
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Virag [1996] diszkriminanciaanalizis alapusdsnodellje négy pénzigyi mutatot
tartalmazott. Az 1991-es éves beszamolé adatokra natkozo

diszkriminanciafliggvény az alabbi formulat olt6tte.

Z =1,3566X% + 1,63397% + 3,66384%+ 0,03366%

ahol

X1 Likviditasi gyorsrata;

X2 Cash flow / Osszes tartozas;

X3  Forgbeszkozok / Osszes eszkoz;
X,  Cash flow / Osszes eszkoz.

A mutatészamok sorrendje egyben a csoportok megkokietésében jatszott
szereplket is tikrozi, tehét a likviditasi gyoraratleginkdbb diszkriminalé hatasu,
majd ezt koveti a tobbi harom valtozo. A kritikdserték 2,61612, tehat, ha az adott
vallalat megfelgl pénzigyi mutatoit a figgvénybe behelyettesitvel@l@-nél
nagyobb szamot kapunk, akkor a fliggvény a cégetkepesnek, egyébként pedig
fizetésképtelennek misiti.

Virag (i.m.) logisztikus regresszios modelljében a tiképesség valosZiaégét

az alabbi logisztikus regresszios fuggvény irta le.

3,43210,32X,+0,0143%K,-4,438X 3-0,02992K , +8,17X;

Pr (fizevkepes) T1 + £343210,32X+0,0143,-4,438;-0,02992K, 8, 17%

ahol

X1 Likviditasi gyorsrata;

Xo  Arbevétel aranyos nyereség;

Xz  Cash flow / Osszes tartozas;

Xs  Forgoeszkozok / Osszes eszkoz;
X5 Vevok / Szallitok.

Az optimalis kettévalasztasi biztosittut-off érték 0,525 volt, vagyis az ezt
meghaladoé értékeket felvévallalatokat a modell fizetésképtelennek é&sitti.

A diszkriminanciaanalizis és a logisztikus regr&sselemzés besorolasi
pontossagait az alabbi tablazat szemlélteti. Aslagius regresszio elemzés nagyobb

besorolasi pontossaga részint annak koszénhebgy ebben a modellben a
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figyelembe vett valtozok eloszldsara nézve semmilfgdtételezéssel nem kellett
élni. A modellbe épitett tobb magyardz6 valtozoaidogisztikus regresszionak

kedvez.

5. tdblazat: A diszkriminanciaanalizis és a logigikus regresszié besorolasi
pontossaganak 6sszehasonlitasa

) Alkalmazott csédelérejelzési modszer
Megnevezes i _ i : _ i
Diszkriminanciaanalizis Logisztikus regresszio
Téves fizebképes (szazalék) 26,0 15,6
Téves fizetésképtelen (szazalék) 18,2 20,8
Osszes hiba (szazalék) 22,1 18,2
Besorolasi pontossag (szazalék) 77,9 81,8

Forras:Virag (i.m.)

A Virdg—-Hajdu [1996] szeréparos elkészitett egy korai éolveszélyt jeld
modellcsaladot kilonbéz nemzetgazdasagi agakra és agazatokra vonatkozéan,
diszkriminanciaanalizis segitségével, kozel 10.@@adalkodé egység pénzugyi
adatai alapjan. Osszesen 4bdraodell készilt el: egy a gazdasag egészére, 10 a
nemzetgazdasagi agakra és 30 az agazatokra.

A felépitett modellcsaladot a gyakorlatban is teléek, azt szamos hazai
pénzintézet épitette be miBitési rendszerébe. Ennek eredményeként
Magyarorszagon rendelkezésre allnak a nemzetgagidagaknak és agazatoknak
azok a pénzugyi mutatészamai és a hozzajuk tagahik, amelyek tekintetében
leginkabb megkulonboztetltetegymastdl egy adott nemzetgazdasagi agban vagy
agazatban a 6édbe jutott s a talélvallalat. Az 1996-0s nemzetgazdasagi agakat és
agazatokat atfogo édmodell-csalad pontossaga — éppen a tevekenysegekdnti
részletezés miatt — felilmulta a kordbbi modellekét

Amennyiben egy vallalatrél a kidolgozottécbnodellek segitségével szeretnénk
megallapitani, hogy az mennyire van kitéve &dcseszélyének, észor meg kell
hatarozni, hogy az adott cég tevékenységi kore imelgmzetgazdasagi agazatba
tartozik. Ha a vallalat olyan agazathoz tartoziknelyre a szekk kilén modellt
specifikaltak, a besorolasi pontossag varhatéam igmgas lesz. Ha nem all

rendelkezésre &agazati écenodell, a nemzetgazdasagi agakra vagy esetleg a
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nemzetgazdasdg egészére elkészitett modellt hhagokl — a minta nagysagara
valo tekintettel a pontossag még igy is kielggit

A cs6d okainak kutatdsahoz érdekes hozzajarulastHathori [2001b], aki a
felhasznalt pénzigyi mutatokat 0gy transzformaltagisztikus regresszios
modelljéhez, hogy azok megitélése monoton letfye szerd a mutatok
értékkészletét is hatarok kdzé szoritottapatier adatokat €lre definialt elméleti
maximumra cserélte le. A multikollinearitas kikibbtesére a mutatokbol
faktoranalizis segitségével négy faktdhozott létre kozgazdasagi tartalom alapjan.
A mintaban 685 fizéképes és 72 fizetésképtelen vallalat szerepeltédy fiaktorra
épitett modell besorolasi pontossaga 95,3 szaxalék

Arutyunjan [2004] PhD értekezésében a hazai égezdasagi vallalatok
fizetésképtelenségének omdjelzésével foglalkozott. A diszkriminanciaanaizés
logisztikus regresszié alapu écbnodellek 73 fizetképes és 73 fizetésképtelen
mezgazdasagi vallalat 1999. éves beszamoldja alagjanikek el, a teszteminta
19 fizetésképtelen és 48 fidkepes vallalat 2000. évi beszamolojabdl allt. A
modellvaltozokat a szefzmintegy 60 pénzlgyi mutaté kozal valasztotta ki. A
pontosabb eredmények érdekében a #zdwttévalasztotta a mintat egymillid
forintndl  tobb illetve  kevesebb  jegyzett 6kéji  vallalkozasra. A
diszkriminanciaanalizis a két almintan 73,5 és 88Zazalékos, a logisztikus
regresszio elemzeés 77,6 és 91,8 szazalékos besqroidossagu eredményt hozott.

Ertékes moddszertani dsszehasonlitd elemzést &tiskitlas [2004], aki a
diszkriminanciaanalizis, logisztikus regresszio eééseuralis halo &slelbrejelzési
alkalmazasat hasonlitotta 0ssze alafetszakirodalmi feldolgozas, alkalmazasi
feltételek és érejelzési pontossag alapjan. A sZex&leménye alapjan a neuralis
halok nyujtjadk a legjobb teljesitményt, amely adsdjutatasokkal teljes mértekben
0sszhangban volt.

Virag—DoObé[2005] a hazai viszonyokra kordbban feldllitotédrmodell csalad
segitségével nemzetgazdasagi agazatokskepességét vizsgaffa Az inputként

szolgéalo pénzigyi mutatdkat az agazati szinteneagdir kimutatasokbdl készitették

% vagyis a magasabb érték jobbat jelentsen
% eredményesség, arbevétel, eladdsodottsag, liksidit
% vallalatok helyett
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el, 1998. évi beszamolé adatok alapfarB0 nemzetgazdasagi agazatot figyelembe
véve.

A szerdk a nemzetgazdasagi agazatok atlagos mutatoszamampitteseét
tekintették elemzési egységnek (centroidnak). A troeh a c$dmodell
szempontjabol olyan, mint egy fiktiv vallalat, mivendelkezik az 6sszes szilkséges
behelyettesiterid mutatdszdmmal. Az &gazati centroid mutatoszamairaikeit
felhasznalva képet kaphatunk az adott nemzetgagidagazat fizetésképtelen vagy
tuléls vallalatokhoz valo hasonlésagardl. A kutatas sdmpenzigyi mutatot vettek
figyelembe. A modellezés sordn megallapitast nymtyy az agazatok tdbbségének
atlagos képe jobban hasonlit sajat til@llalataihoz, mint a éslosdkéhez.

A 2000-es évek kdozepére Magyarorszagon is nyilaima valt — kilondsen a
nemzetkdzi empirikus vizsgalatok eredmeényeit figpabe véve —, hogy a
mesterséges intelligencia moddszercsalddba tartojdrasmk megbizhatébb
csHdelbrejelzést tesznek lehste, mint a korabban széles korben alkalmazott
diszkriminanciaanalizis és a logisztikus regressalemzés. A nemzetkozi
tapasztalatok alapjan ezért célsmek lattuR® Magyarorszagon is médszertani
0sszehasonlité elemzés keretében megvizsgalni, hérygnyesek-e a hazai
csvdmodellekre a nemzetkozi tendenciak.

Az 6sszehasonlitdé elemzés leginkabb kézerifekegvalositasara az élazai
cssdmodell neuralis haldkkal tortén Ujraszamitasa bizonyult Virag—Kristof
[2005a]; Virag—Kristof [2005b]). A 2004-ben elvégzett szimulacidos kisédések
igazoltak, hogy az elshazai c6dmodell adatbazisan négyrétielgackpropagation
hal6t’ célszeti alkalmazni tgy, hogy az élkoztes réteg hat, a masodik koztes réteg
Ot neuront tartalmaz. Ekkor adddott a legmagasasmrolasi pontossag. Az éls
hazai cédmodell megfigyelési egységein és pénzigyi mutagdineuralis halo a
diszkriminanciaanalizis besorolasi pontossagat s¥ézalékponttal, a logisztikus
regresszioét 4,7 szazalékponttal haladta meg. Ardhguhald eléfaja hiba
tekintetében a diszkriminanciaanalizisnél 2,8 dg&kpanttal, a logisztikus
regresszional 5,4  szazalékponttal,  masodfaju  hibakintetében a

diszkriminanciaanalizisnal 14,5 sz&zalékponttallogisztikus regresszidénal 4,1

% 1996-ban késziillt el a @bmodell, azonban 1998-ban sikeriilt reprezentatigysigu éves
beszdmolé adatot szerezni hozza

% az otletvirag Mikléssalkdzdsen sziiletett

3" az eljarast részletesebben lasd a 2.6.4. alféjezet
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szazalékponttal adott kedvdsb eredményt. Ez kilondsen a koltségesebdifagis

hiba szempontjabdl bizonyult értékeérelépésnek.

6. tablazat: Az el$é hazai cédmodell hibai és besorolasi pontossagai

kilénb6z6 modszerekkel (szazalék)

i Alkalmazott csédelérejelzési médszer
Megnevezes i __ i : _ i i
Diszkriminanciaanalizis | Logisztikus regresszid Neulis halo
Téves fizebképes 26,0 15,6 11,5
Téves fizetésképtelen 18,2 20,8 15,4
Osszes hiba 22,1 18,2 13,5
Besorolasi pontossag 77,9 81,8 86,5

Forras:Virag—Krist6f[2005a]

A Bézel Il magyarorszagi bevezetésének kozeletl@veenzigyi Szervezetek
Allami  Feliigyelete (PSZAF) 2006-ban palyazatot ki a pénzintézetek
kockazatkezelését Gegitt modszerek és azok alkalmazasat tamogaté adatkaziso
kidolgozasara. A djztes tanulmany lffo-Datax [2006]) ebsz6r modszertani
oldalrél igyekezett feltarni a nemfizetési valdédmég becslés eszkdzeként
hasznalhat6 statisztikai modszerek problémait, rftdjdmponenselemzéssel toréen
adattomorités utan empirikus vizsgalattal hasamtdito ©ssze a
diszkriminanciaanalizis, a logisztikus regressz0aédontési fa teljesitményét. A
statikus pénzigyi mutatokbdl 8, a dinamikus pénzugytatokbdl 14, a
medianokhoz viszonyitotienchmarkaranyokbdl 14 dkomponenst hataroztak meg.
A 750 eleni tanulasi és a 750 eldnteszteb mintan 0,5cut-off érték mellett a
diszkriminanciaanalizis 87,0; a logisztikus regréss87,3; a dontési fa 87,6
szazalékos besorolasi pontossagot hozott. A &kemem talaltak lényeges
kilonbséget a harom modszer teljesitménye kozoiserketképpen a szdiz
Kiprobaltak a fizetésképtelen mintaaranyt csokkaintegés jelenisen romlo

eredményt tapasztaltak.
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2.5. A cddelorejelzés korabbi sajat, kismintas empirikus vizsgalta

A kismintas empirikus vizsgalat az élfhazai c6dmodell adatbazisan kerult
végrehajtasra, amely 156 vallalat 1991. évi médsgeredménykimutatas adatain
alapult {irdg—Kristof [2006]). Az el$é hazai cédmodell adatbazisanak
alapadataibdl 16 pénzigyi mutaté reprodukalasaraltksor. A pénziigyi mutatdk
mindegyike aranyskalan kvantifikalhatd folytonodtead. A fizetképesség ténye
kategoOriakép& ismérv, 1 és 0 értékeket felvebedummy valtozd. A pénziugyi
mutatdkat a dglelsrejelzési modszerek alkalmazaséttekorrigaltuk a vallalatok
ipardgi hovatartozdsdnak megféet az ipardgi atlagos mutatészamokkal.
Elfogadva a szakirodalomban igazolt téniatt—Platt [1990]), amely szerint az
iparagi ratak javitjak a éemodellek besorolasi pontossagat, a megfigyelalaithk
pénzigyi mutatéit atszamitottuk iparagi faggiszonyszadmokra, ami egy vallalat
adott mutatészamanak és az iparagi kozépértékhakyadosa.

(Vallalati mutatoszan ;

Iparagirelativrata), ; , =
(Iparag s (Iparagiatlagosrata), ;; 100

ahol
k avallalat;
j  aziparag;

t a mutatészam fajtaja.

A neved 100-zal tortéth szorzasdnak az a célja, hogy a szazalékos
viszonyszadmokat hozzaigazitsuk az egynél nagyoldlask értékekhez. Ennek
hatasara egy adott iparagban az iparagtol fiiggzonyszam kozepérteke barmely
idészakban 0,01-es értéket vesz fel. A pénzigyi vigzmamok az iével szamos
okbdl megvaltozhatnak. Az iparagtol fifggiszonyszadm azonban visszatikrozi az
egyes vallalatok és az iparag reagalasat adottésem A formula nagy éhye,
hogy — az id mulasaval bekovetkézvaltozasok figyelembevétele ellenére —
biztositja, hogy az iparagi megoszlas kozépértéke,(d-es értéken maradjon,
feltételezve, hogy a szérasnégyzet allandd. Ezgoldés — megengedve az iparagon
beluli valtozasokat — csokkenti az adatok inst&sit, ugyanakkor javithatja a

kialakitando csédmodellek edrejelzési pontossagat. Az iparagi transzformaciok
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tovabbi ebnye, hogy végrehajtasa kikiiszoboli a mutatoszamadkke kozott
fenndlld nagysagrendi eltéréseket (példaul a sekzah és a napban kifejezett
mutatok esetén).

Az iparagi ratak alkalmazasan tulnéem a vizsgalat abban is éetlépést
jelentett, hogy a mesterséges intelligencia moklellkalmazasakor elengedhetetlen
mintafelosztast kiterjeszti a hagyomanyos modszerek Erre azért kerdlt sor, mert
a c®dmodelleknek nem a klasszifikacios, hanem sokk&hbb az direjelzési
erejéere vagyunk kivancsiak. Az 6etjelzési et megallapitasahoz a felépitett
modelleket olyan adatokon kell tesztelni, amelyekem vettiink figyelembe a
modellépités soran. Ennek érdekében a mintat edysagletlen kivalasztassal
felosztottuk 75-25 szazalékos aranyban tanulasiteszted részmintakra. A
cssdmodellek minden mdédszer alkalmazasa esetén téfiatédllalat adataira épultek
fel, amelyek megbizhatésagat a fennmarad6 39 abfildalatain teszteltik. Ezzel az
eljarassal sokkal realisabb képet kaphatunk &drosdellek ebrejelzési
alkalmazhatésagarol, mintha a teljes mintara fedépimodellek hibait és/vagy
besorolasi pontossagait hataroznank meg. A kovétkéejezetekben bemutatasra

kerll a fentiekben részletezett modszerek alagi@seitett négy ¢glmodell.

2.5.1. Diszkriminanciaanalizis alapudtsnodell

A diszkriminanciaanalizis alapu dmodell kialakitdsa soran, a kordbban
emlitett problémak kovetkeztében kritikus pont agfakels valtozok megvalasztasa,
erre azonban nincsen a szakirodalomban elfogadwotveacio. Jelen vizsgalatban
Magyarorszagon eddig ritkhn alkalmazott mddszerrkAnonikus valtozok
képzéseével és elemzésével tortént a valtozoszakkasies.

A diszkriminanciaanalizis és a kanonikus korrelé@inzés kozott olyan
0sszefliggés mutathatd ki, miszerint a csoportbz@s binaris valtozéja és a
diszkriminanciafiggveny kozoétti maximalis korrelddianonikus korrelacioHistos
et al. [2004]). A szakirodalom részletes Utmutatast ac aonatkozdan, hogy a
diszkriminanciaanalizis alapegyenlete miért egyeaég a kanonikus faktorelemzeés
egyenletével.

A kanonikus valtozok az eredeti valtozok szerintrtmédatok ortogonalis
reprezentacidjan alapulnak. Olyan reprezentacidl kevalasztasra, amelyik a leléet

legnagyobb mértékeltérést fejezi ki a két osztaly kozott. A dimecaokkenés a
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kanonikus valtozokra is igak psztalyu problémark-1 kanonikus valtozo készil),
vagyis a cédelbrejelzés sordn csupan egyetlen kanonikus valtazdedrt kell
kiszamitani mind a 16 pénzigyi mutatora. A nagyabbzolut értékkel rendelké&z
kanonikus valtoz6 értéekek képviselik a nagyobbldigzinald ebt.

Modellkisérletek igazoltak, hogy a hat legnagyohtbélé figyelembevétele
elegend, a tanulasi minta besorolasi pontossaga ugyaniggyezik a tizenhat és a
hat valtozo esetén. Ez azt jelenti, hogy a tizepkBatziigyi mutatobdl hat bir jelést
diszkriminalo ebvel. Tovabbi modellkisérletek azt is alatamaszkpttiogy a hat
valtozobol mar nem érdemes elhagyni egyet sem, Imarenelyik valtozé elhagyasa
rontja mind a tanulasi, mind a tes#tehinta besorolasi pontossagat. A hatvaltozos
diszkriminanciafiiggvények a 7. tablazatban széregilyok mentén bizonyultak

optimalisnak a két osztalyban.

7. tAblazat: A két diszkriminanciafiggvény egyltttatéi és valtozoi

Valtoz6 Diszkriminanciafiiggvény egydtitthat6 (suly)
Fizetéképes Fizetésképtelen
Konstans -19,7510605 -20,8135853
Likviditasi gyorsrata 22,98830223 -118,021774
Forgbeszkozok aranya 2606,724121 2640,473145
Eszkdzok forgasi sebessége -217,294312 -283,654358
Készletek forgasi sebessége 569,4311523 647,6002197
Sajat vagyon aranya 767,0587158 913,1765137
Vagyon aranyos nyereség 27,35117531 79,90907288

Amennyiben a megfigyelések megfélelpénzigyi mutatészam értékeit
behelyettesitjik a két egyenletbe, abba az oszdyténik a besorolas, amelyik
esetén nagyobb szamot kapunk. A kdnnyebb keZslbgtérdekében azonban a
kordbban emlitett modszerrel 6sszevonhatjuk a éggvenyt. A fizetésképtelen
egyenletbl kivonva a fizetképes egyenletet kapjuk meg a végleges

diszkriminanciafiggvenyt, amely az alabbi formuwiht

Z =-14101X, + 3374902, 66 36X + 7816907X, +1461178Xs +525579K

ahol
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Z diszkriminanciaérték;

X1 iparagi atlaggal korrigalt likviditasi gyorsrata;

X, iparagi atlaggal korrigalt forgdéeszkozok aranya;

X3 iparagi atlaggal korrigalt eszk6zok forgasi sebgssé
X4 iparagi atlaggal korrigalt készletek forgasi sebgss
Xs iparagi atlaggal korrigalt sajat vagyon aranya;

Xs iparagi atlaggal korrigalt vagyon aranyos nyereség.

A tanulasi mintdban szerépVallalatok adatai alapjan értéke 1,06252. Ha tehat
a fenti egyenletbe behelyettesitjilk az iparagi gatkal korrigalt pénzigyi
mutatokat, és a kapot érték nagyobb, mint 1,06252, akkor a megfigyelés
besorolasa fizetésképtelen, maskulonben dkégies. A diszkriminanciafiggvény
hibait és besorolasi pontossagat a 8. tablazalnsazza. A tanuldsi és a tesitel
minta besorolasi pontossaga kozel van egymashdx| elora kovetkeztethetlink,
hogy a diszkriminanciaanalizissel elkészitetidosodell megfelélen alkalmazhat6

elérejelzési célra.

8. tablazat: A diszkriminanciaanalizis alapu cédmodell hibai és besorolasi

pontossaga
Osztaly A minta Téves besorolag Téves besorolag Besorolasi pontossag
Osszetétele (darab) (szazalék) (szazalék)
Tanulasi minta
Fizetképes 59 14 23,73 76,37
Fizetésképtelen 58 6 10,34 89,66
Osszesen 117 20 17,09 82,91
Teszteb minta
Fizettképes 19 3 15,79 84,21
Fizetésképtelen 20 5 25,00 75,00
Osszesen 39 8 20,51 79,49

A csddmodell diszkrimindlo képessédefproba segitségével tesztelhetjiuk. Az
proba a diszkriminanciaértékek fidképes és a fizetésképtelen osztalyokban
szamitott atlagainak kulonb&segét MSTr) viszonyitja az osztalyokon belili
eltéresekhezMSE a 117 elerth tanulasi mintaban. A 69,0575 értéket feliev
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empirikusF-érték messze meghaladja az 6sszes szignifikanitites az elmélet
értéket, ezaltal a 6dmodell diszkriminalé képessége szignifikansnakntbles.

2.5.2. Logisztikus regresszi6 alapédsodell

A logisztikus regresszi6 modell felépitésének azldisninanciaanalizishez
hasonloan Iényeges kulcskérdése a rendelkezéérgadlbzOk szamanak megfeiel
meértéki csokkentése. A logisztikus regresszid elemzés -emben a
diszkriminanciaanalizissel — nem igényli a valton@kmalis eloszlasat, valamint az
egyed kovariancia matrixokat a két osztalyban, azonbaoblpmat okozhat a
tizenhat valtozo egyuttes alkalmazasakor fennalldtikollinearitas, illetve a nem
szignifikans valtozok jelenléte.

A Vvaltozék szamanak csokkentésebackward eliminationmddszerrel kertlt
végrehajtasra. Empirikus vizsgalatok alapjan egyméltozés, egy 6tvaltozés és egy
hatvaltozés modell is szOba johetett, azonban balitiesztelések soranmértékek
nem kelb alacsony volta miatt végul egyértdinek fint a négyvaltozés modellt
elfogadni. A regresszios modell egydtthat6it, staddhibéit ésp-értékeit a 9.
tablazat foglalja 6ssze. A rendkivil alacsqrértékek kdvetkeztében a paraméterek

mindegyike 1 szazalék alatt szignifikans, magyaexefik ezért vitathatatlan.

9. tblazat: A logisztikus regressziés modell legfitosabb jellemi*®

o Regresszios i Wald teszt
Magyarazo valtozo i Standard hiba .
egyutthato p-érték
Konstans 0,0423305

Likviditasi gyorsrata 621,9243164 130,0299377 00T 3

Készletek forgasi sebessége -170,801285 57,00505447 0,00273324
Vevik forgasi sebessége —99,4351425 37,21940613 0,00754
Sajat vagyon aranya —245,794083 74,56059265 0,80@97

0,04233-621,92432X1-17080129X»-99,43514X3-24579408X 4

Pr (fizevkepes) :1 + g00423362192432K; 17080120, ~99,43514X 3~ 24579408 4

% A kismintas empirikus vizsgélatban 1 jelélte afiképes és 0 a fizetésképtelen osztalyt
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ahol

X1 iparéagi atlagokkal korrigalt likviditasi gyorsrata;

Xz iparagi atlagokkal korrigalt készletek forgasi ssge;
X3 iparagi atlagokkal korrigalt vék forgasi sebessége;

Xa iparagi atlagokkal korrigalt sajat vagyon aranya.

A regresszios paraméterek kiszamitasa utan azontémn nem ismerjik a
fuggveny fiugg valtozojanak cut off értékét, amely mellett osztalyozva a
véllalatokat, besoroldsi pontossaguk maximalis .lelsgracios modellkisérletek
igazoltdk, hogy a modell optimalisut off értéke 0,48, vagyis az ezt meghaladd
ertékeket felvetr vallalatokat a modell fizéképesnek mibsiti. A tanulasi és a
teszteb minta hibait és besorolasi pontossagait a 10atalbézemlélteti. A tanulasi
és a tesztél minta besorolasi pontossaga kdzoétt tobb mint zézalékpont eltérés
tapasztalhatd, ami arra enged kovetkeztetni, hodggssztikus regresszié alapu

cssdmodellel 6vatosan kell banni Uj adatokon.

10. tablazat: A logisztikus regresszié alapu égmodell hibai és besorolasi

pontossaga
Osztaly A minta Téves besorolag Téves besorolag Besorolasi pontossag
Osszetétele (darab) (szazalék) (szazalék)
Tanulasi minta
Fizettképes 59 10 16,95 85,05
Fizetésképtelen 58 7 12,07 87,93
Osszesen 117 17 14,53 85,47
Teszteb minta
Fizettképes 19 3 15,79 84,21
Fizetésképtelen 20 7 35,00 65,00
Osszesen 39 10 25,64 74,36

A csodmodelll®dl szamitott értékeken a diszkriminanciaanalizishesonloan
végrehajthatjuk azF-prébat, szintén a tanuldsi mintara eépitve. Azpréba
végrehajtasat azonban meg kell, hogyzeé a regresszids modellezésnél
elengedhetetlen hibatag normalitasvizsgalat a sxddomban javasolt normal

valosziriségi abralunyadi—-Mundrucz6—Vitfl996]) segitségével.
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11. abra. A hibatag eloszlasanak tesztelése

Szamitott reziduumok (ei*) a normalis eloszlasok peentilis értékeinek (Zp) fliggvényében
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** ¢
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-3 -2 -1 1 2 3

-0,2 4

-0,4

-0,6

-0,8 -

Fizetképes vallalatok esetében (poziy értékek) a normalitas vitathatatlan,
fizeteskeptelenek esetében (negafiy értékek) azonban seriul a feltétel, hiszen
egyenesnek nem lehet nevezni a filgges tengely balra talalhatd pontsorozatot.
Az a megfigyelés, hogy a fizetésképtelen vallalatwgsértik a normalitas feltételét,
nem egyedulallban magyar jelenség; szamos nemiethkipirikus vizsgalat is erre a
kovetkeztetésre jutott (lasd példdBbck et al.[1996]; Bernhardsen[2001]). A
114,9796 empirikug-érték tehat hiaba haladja meg a tablazatban ddeeépéleti
F-értéket, a feltételek nem teljestilése kovetkeziéheF-proba eredménye nem
értékelhet.

2.5.3. Rekurziv particional6 algoritmus alap@dsodell

A négy eljaras kozul a rekurziv particiondld algors szamitdgeépesitidet
leginkabb. A modellainek csupan a tanulasi adatbazisra valé speciatiagt&ell
nyomon kovetnie, és szikség esetén beavatkozma.agért van szilkség, mert ha
tul sok elagazast talalunk relevansnak tul kevéestamlenti adatbazison, akkor a
sokadik elagazas ala mar nagyon kevés besorolizikarEkkor szembesulink a
tudomanyos kutatas alapgdtzisével, ami szerint minimalis szamua megfigyledés
nem szabad altalanositani. Ebben az esetben l@rédkzsalsébb szinteken talalhato

faagak megnyesésére, ami a modellvaltozék csokéénj@enti. A 12. abran lathato
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a tanuladsi minta alapjan készitett, haromvaltozGsdukalt optimalisnak talalt
dontési fa.

Az abrat a kovetkéképpen értelmezhetjik. Szimulaciés kisérletek amiattak,
hogy a leginkabb particionalé valtozé az iparadagdgal korrigalt pénzeszkdzok
aranymutaté. Az elagazasi érték -0,0011. A 117al&thhol allo tanulasi mintan belll
50 vallalat pénzeszkdzok ardnymutatdja kisebb vegyenb, mint -0,0011, 67
vallalaté pedig nagyobb. Az 50 vallalat besorolazatoképes. A jobb oldali agon
haladva masodik particionalé valtozé a likviditasutatd. 41 vallalat likviditasi
mutatdja kisebb vagy egyénlmint 0,0077, ezek besorolasa fizetésképtelen. 26
véllalat likviditdsi mutatoja nagyobb, mint 0,00%%Zek tovabb oszthatok kétfelé az
eladdsodottsagi rata alapjan, ahol 0,0015 kuszélbattattiak fizetésképtelennek, az
ertéket meghaladok pedig fis&Epesnek midsulnek.

12. 4bra. Dontési fa a tanulasi minta alapjar?

Pénzeszkozok aranya

Likviditasi
mutaté

Eladésodott-
Sagi rata

13

A kész dontési fa alapjan elkészithet tanulasi és a teszieiminta hibait és
besorolasi pontossagait tartalmazoé tablazat. Ljathabhogy a tanulasi és a tes#tel
minta besorolasi pontossaga csekély mértékben gk el, ezaltal a dontési fa
tultanulasmentes, &kejelzésre alkalmas.

% A kismintas empirikus vizsgélatban 1 jelélte afiképes és 0 a fizetésképtelen osztalyt
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11. tablazat: A rekurziv particional6é algoritmus alapu cgidmodell hibai és
besorolasi pontossaga

Osztaly A minta Téves besorolag Téves besorolag Besorolasi pontossag
Osszetétele (darab) (szazalék) (szazalék)
Tanulasi minta
Fizettképes 59 8 13,56 86,44
Fizetésképtelen 58 12 20,69 79,31
Osszesen 117 20 17,09 82,91
Teszteb minta
Fizettképes 19 7 36,84 63,16
Fizetésképtelen 20 1 5,00 95,00
Osszesen 39 8 20,51 79,49

2.5.4. Neuralis halo alapu ddmodell

A neurdlis halé alapu édmodell elkészitéséhez kuloniomodellkisérletek
végrehajtasa eredményeképpen allast kell foglalnainkeuralis halé strukturajat
illetéen. A 2004-ben felépitett iparagi ratdkat nem bkawaad neuralis halo
cssdmodell soran megallapitast nyert, hogy a négytétegok eredményesebben
alkalmazhatok, mint a haromrétegaldk {Virag—Krist6f[2005b]). A bemeneti réteg
neuronjai a 16 pénzigyi mutatobol allnak, mint fohos valtozokbol, a kimeneti
réteg egyetlen neuront, a fidképesség tényeét tartalmazza, O-val jeldlve a
fizetésképtelen, 1-gyel a fiZdtepes vallalatokat.

A két koztes réteg neuronszamat dkat elfogadjuk a 2004-esdadmodell soran
kikisérletezett, legmagasabb besorolasi pontostapima 6, illetve 4 neuront
tartalmazo koztes rétegeket. A neuralis halé stndj tehat 16-6-4-1.

A neuronok szaméan tulméen kritikus elem a neuralis halok tanitdsa soran a
tanuld ciklusok szamanak megallapitdsa. Ez szamimsukacios kisérletezést és
folyamatos nyomon koévetést igényel a felhasznalézésl, hiszen sem az
elégtelentl megedzett, sem a tultanult neurali®@ héam alkalmas étejelzésre.

Az iparagi ratakat tartalmaz6 mintan 400 tanulédust futtattunk le. A tanulési
ciklusokban a megfigyelési egységeket véletlerisgerrendben vettik figyelembe.
Szamitogeépes futtatassal egyideg nyomon kovethéta 75 szazalék aranyban

képezett tanulasi mintan és a 25 szazalék arank®arett tesztél mintan minden
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tanulasi ciklusban a négyzetes hiba mutatoja. Asfutépernyn szabad szemmel is
lathato, hogy a tanulasi minta hibamutatodja flukidkkal, de hatarozottan cstkken,
mikdzben a tesztélmintdé bizonyos il mulva stagnal és romlik. Ekkor kerll sor a
tanulas leallitasara és a sulyok véglegesitéskneiigésere).

A cssdmodell sulyai a neurdlis hélok leginkabb szélesb&b alkalmazott
tanulasi algoritmusa, hackpropagationeljaras segitségével alakultak ki, amelyet
elss izben Werbos[1974] alkalmazott, magyar nyelven részletesem l&sstof
[2002].

13. abra: A neuralis hal6 alapu cédmodell

Input Kiéztes Output
réteg rétegek réteg

A 12. tablazat dsszefoglalja a neurdlis halé motetlulasi és tesztelminta
hibait és besorolasi pontossagat. Jelen empirikmsgalat azt igazolta, hogy a
vizsgalt eljarasok kozial a neurdlis halok képvisela legmegbizhatobb
csHdelbrejelzési modszert. Az a furcsa helyzet alli, gdlogy 400 tanulasi ciklus

lefuttatasa utan a teszighinta besorolasi pontossaga meghaladta a tamlatiét.
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A neuralis halé alapu 6dmodell ebrejelzési ereje jelen empirikus vizsgalat alapjan
igazoltnak tekinthét

12. tAblazat: A neuralis hal6 alapu cédmodell hibai és besorolasi pontossaga

Osztély A minta Téves besorolag Téves besorolas Besorolasi pontossag
Osszetétele (darab) (szazalék) (szazalék)
Tanulasi minta
Fizetképes 60 14 23,33 76,66
Fizetésképtelen 57 5 8,77 91,33
Osszesen 117 19 16,24 85,76
Teszteb minta
Fizettképes 18 2 11,11 88,89
Fizetésképtelen 21 3 14,29 85,71
Osszesen 39 5 12,82 87,28

2.5.5. A kismintas empirikus vizsgélatbol levonietbeztetések

A kidolgozott cédmodellek eredményessége azt igazolta, hogy a pgnRzi
szamviteli adatok sajatos Osszefliggésrendszergamlamegbizhaté étejelzési
mobdszerek alkalmazésaval, j0 eséllyel alkothattélktet valamely véllalat j@beni
fennmaradasardl. Az empirikus vizsgalatok soran izoglyosodott, hogy az
eredményes ésimodellezés érdekében minél tdbb pénzigyi mutaiggaiatara van
szikség, hiszen az egyes mobdszerek mas-mas valtazahak relevansnak a
csHdelbrejelzés szempontjabdl. A relevans modell-valtoidészakrol idszakra
megvaltozhatnak. Egészen biztos, hogy ma mar nbet &etiz-tizentt evvel ezt
szignifikansnak talalt pénzigyi mutatokat egy azbem adaptalni. Erre az Uj
empirikus vizsgalat is egyértelran rdmutat.

A cssdmodell-szadmitdsok azt igazoltak, hogy a szimukcidsérletezésen
alapulo eljarasok gyakorlati alkalmazhatosag téeildatékonyabbnak bizonyulnak,
mint az évtizedes, ,j0l bevalt”, lineéris vagy larezalhaté modellek. Annak ellenére,
hogy mind a diszkriminanciaanalizis, mind a lodlag regresszid alapu
csvdmodellek szignifikAnsak, mégsem hoznak jobb eregmémint azok az

eljarasok, amelyeken még statisztikai probat sémtée€ges elvégezni.
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Ha a besorolasi pontossagot a#rekelzési modell kialakitasakor alkalmazott
adatbazison hatarozzuk meg, a négy modszer lénged@sonld eredményt ad. Az
elérejelzd e a modellek szaméara nem ismert adatokon valé tészseran dertil ki.
Hozza kell tenni azonban, hogy a megalapozottté#ietashoz nagyobb minta lenne
szlkséges.

Amennyiben klasszikus modon a tanulasi mintaboladbandnk meg a
cssdmodellek besorolasi pontossagat, az iparagi rat&llmazasaval felépitett
diszkriminanciaanalizis és logisztikus regressziodetlek besorolasi pontossaga
meghaladjavirdg Miklos 1993-ban iparagi ratak nélkil szamitotbadmodelljeit, és
mas valtozokat talaltak relevansnak ugyanarra aatbadisra. Az eltérések
magyarazhatok az iparagi atlagok figyelembevétéléwalamint az azonos
modszercsaladon belll alkalmazott ditéljarasokkal. Itt kilonésen a valtozoszam-
csokkentéshez alkalmazott eljarasokra kell gonddhszen Virag Miklos elss
csvdmodelljében mindkét mddszer eseténstepwise eljarast alkalmazta, jelen
tanulmanyban pedig a diszkriminanciaanalizis eseté@monikus valtozok
elemzésével, a logisztikus regresszid esetdackward eliminationmodszerével
tortént meg a valtozészam-csokkentés.

A neurdlis halé modell iparagi ratédk nélkil 86,azzékos besorolasi pontossagu
volt a teljes mintan. Iparagi ratakkal is hasonmédenényt kaptunk, hiszen a tanulasi
minta besorolasi pontossaga 85,8 szazalék, a liésatetae 87,3 szazalék.

A diszkriminanciaanalizis és a rekurziv partici@n&lgoritmus besorolasi
pontossaga a jelen empirikus vizsgélat mintdjaneggerik. Ez azonban nem jelenti
azt, hogy a kidolgozott édmodellek ugyanazokon a vallalatokon kévetnék el
ugyanazokat a hibakat, hiszen mas valtozok alagpin fel a két modell, a hibak
osztalyok kozotti megoszlasa mas, @bkdvetkeden a rontott besorolasok nem
ugyanazof. A kapott eredmény csupan véletlen egybeesés.

A logisztikus regresszid elemzés nagyon jékiodik a modell altal ismert
megfigyeléseken, Uj adatokon ugyanakkor a leggyamge teljesit. Ez meglép
eredmény, hiszen a szakirodalom a diszkriminaneiézai| allitia ugyaneZt’. Az
empirikus vizsgalat éppen a diszkriminanciaanaBtabil hasznalhatésagat igazolta.

A neuralis halé alapu édmodell az alkalmazott mintan kiemelkedik a négy

kozul, az eredményeket azonban nehéz interpretAlngyakorlati felhasznalok

“0vo. a 8. és a 11. tablazatokat
“1lasd pl.Jacobs—Ostreichdi2000]
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szamara ez nem jelent probléméat, a magas besomasossag €s azoetjelzs
képesség kompenzélja a ,homalyos” szamitasi rédaemeyeket. A 13. tablazat
0sszefoglalja a neégy @modell besorolasi pontossagat.

A besorolasi pontossagok terén tapasztalhatd ka&gekisl téveszme lenne azt
a kovetkeztetést levonni, hogy kizar6lag a legHisélibat elkovet cssidmodellt
kellene alkalmazni ¢glelorejelzésre. A fizdtképesség 6tejelzésére is igaz a
sokvaltozos statisztikanak az a gyakorlati kbveégipe, hogy minél tébb eljarassal
célszeti ugyanazt a problémat megvizsgalni, és hasonld@stiilrosen megésitett

eredmény esetén elfogadni az eredmérysi(os et al[2004]).

13. tablazat: A négy cédmodell besorolasi pontossaga a tanulasi és a tesét

mintan (szazalék)

Elérejelzési modszer Tanulasi minta| Tesztélminta
Diszkriminanciaanalizis 82,91 79,49
Logisztikus regresszio 85,47 74,36
Rekurziv particional6 algoritmus 82,91 79,49
Neurdlis hald 85,76 87,28

A kismintas empirikus vizsgalat fontos tapasztdatonyujtott az értekezes
empirikus vizsgalatanak megkezdésehez. A 2005 Itdk ielé alatt kiderllt, hogy a
mobdszertani 6sszehasonlitdssal kapcsolatos meig@dlap megalljdk a helyiket. A
modellezés terén 2005-ben jelentkezett nehézségekéj empirikus vizsgalatban
sikerult orvosolni. A logisztikus regresszio tedzse egy normalitast nem igéfyl
statisztikai probaval kerult végrehajtasra, a nleurhald struktaraja lényegesen
rugalmasabb tanulasi moédszerrel alakult ki. A kisté empirikus vizsgalat nagy
hianyossadga volt az 0Osszehasonlithatd outputokintje cHdvaldszitiségek
eléallithatdbsaga minden maodszer esetén. A tobb nmaentt évvel ezétti, kevés
szamu megfigyelés nagyon jonak bizonyult a moéd&zdiprobalasara, de az
adatbazis a gyakorlatban alkalmazhatédosodellek kidolgozasara nyilvdnval6an
nem lehetett megfel&l Az elemzési szempontrendszer és a magyaraz@oklidre

is kiszélesedett.
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3. A CSODELOREJELZES UJ EMPIRIKUS VIZSGALATA

Az értekezés elskét fejezete részletesen targyalta a szervezamtinfaradas és a
csbdelbirejelzés elméleti és modszertani kérdéskoreit. #debrejelzési modszerek
alkalmazasi feltételei, a nemzetkdzi empirikus géatok tapasztalatai, valamint a
sajat kismintas empirikus vizsgalat eredményei jalapsziletett megallapitasok
tukrében egyértelnfen szikséges és a tudomanyteruletsdége szempontjabdl
kivanatos, hogy a 2000-es évek masodik felének igzanyai kozott () empirikus
vizsgélat segitségével medgidjink az elméletek és az elemzések
igazsagtartalmarol.

A fejezet ismerteti az empirikus vizsgalat veégielsahoz szikséges
hipotéziseket, értékeli a minta nagysagéat és Osetét, a valasztott magyaradzo
valtozokat, a modellezés megkezdéséhez szikségasbrészit munkalatokat,
definialja a c6édmodellek 6sszehasonlitasara alkalmazott elemzési@ontokat. A
hipotézisek igazolasahoz, illetve cafolatdhoz segks vizsgalatok az éeejelzési
céllal és a vizualis klaszterezési céllal kidolgbzossdmodelleket tartalmazo
alfejezetekben kerilnek kifejtésre.

3.1. Hipotézisek

A cHdelrejelzéssel kapcsolatban szamos kérdésidiet fel az elméleti
kérdéskorok, a magyarazo valtozok, adrejelzési modszerek és a megbizhatdsag
értékelése terlletén. Az elméletek, a modszerek &erabban készult empirikus
vizsgélatok alapjan nem talaltunk egyértélnélaszt arra a kérdésre, hogy miként
lehetséges a tudomany mai allasa szerint leginkébgbizhatdéan étejelezni a
fizetoképességet, és meghatarozni egyes vallalatok feands valoszifseéget.
Nyilvdnval6éan az Uj empirikus vizsgalat sem ad ®§gb valaszt a kérdésekre,
azonban a d¢slbe jutds befolyasold ténymek pontositasa, az éebjelzési
modszerek alkalmazhatdésaganak tanulmanyozasa églaiazhatosag javitasa realis
celkitizeskent tekinthét Az empirikus vizsgalat veégrehajtasat hat hipotézis
megfogalmazasa és vizsgalata tamogat@z empirikus vizsgalat induktiv

hipotézisvizsgalaton alapul.
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H1: A hazai korlatolt felelsség tarsasagok és részvénytarsasagok esetében a
véllalat mérete szignifikhns magyardz6 valtoz6 arhafd fizetképesség

szempontjabol.

Az evolucioelméleti megkozelitdgbility of smallnesstétele alapjan a kisebb
szervezetek kortdl figgetlenul magasabb halalda@gidzatnak vannak kitéve, mint
a nagyok. Mivel a nagyobb vallalatok altalaban phbliverzifikaltak és konnyebben
képesek hitelhez jutni, ezért azok elvileg valobleevésbé vannak kitéve a
csbdveszélynek. A vallalat mérete és a@dise jutas valoszitsége kozoétti negativ
kapcsolatot tobben kimutatt&kNe feledjilk azonban, hogy fizetésképtelenséglikorii
helyzetben a nagyobb vallalatok megmentésehezdésga tobb éforras kell, mint
a kisebbekéhez. Mivel a nagyvallalatok viszonylé@piabbak, ezért a pénzigyi
nehézségek is stabilabbak lehetnek. Kulédbdméreti vallalatok kuilonbo&
feltételek (likviditas, dkestruktira, jovedelméség stb.) mellett maradhatnak fenn.
Az is elképzelhét, hogy a méretnek és a fidkepességnek semmi koze egymashoz.
A méret és a fennmaradas ko6zotti kapcsolat nem resyd, annak empirikus
vizsgélata szikséges. A hipotézisvizsgalatbankamasiink valaszt, hogy a vallalati
méretet kifejeé nettd arbevétel és a mérlégészeg természetes alapu logaritmusa,
illetve fokomponenselemzés alapdmodellek esetén a méret faktor szignifikans,
illetve relevan®® magyarazé valtozénak bizonyul-e kilénbozidelsrejelzési
mobdszerek alkalmazasa esetén. A szignifikanci&d éslevanciat a méret mutatok
modellvaltozéként tortéhszelekcidja mutatja.

H2: A vallalatok jévedelemtermeképességét kife@zpénziigyi mutatok jobban
magyarazzak a j@beni fizetképességet, mint a kotelezettségek finanszirozasi

képességét kifejétikviditasi mutatok.

A pénziugyi elemzés szakirodalmaban a fizetéeskamdéy kialakulasanak
veszélyét sokaig a negativ sajéitdvel és a rovid lejaratu koételezettségeknek vald
eleget nem tétellel azonositottak. Az 1980-as €303 évek tapasztalatai azt
mutattdk, hogy a negativ sajabké nem bizonyul elégséges feltételnek a

fizetésképtelenség koraidetjelzésének, ezért a hangsuly egyérteima likviditas

“2|4sd pl.Ohlson[1980]
43 szimulaciés eljarasoknal a szignifikancia fogalaiénincs értelme
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vizsgélatara helyémlott. Ezzel Osszhangban az 1990-es éblekbzarmazo
megfigyeléseken végrehajtott kismintds empirikugsgélatnak mind a négy
modellje szignifikansnak illetve relevansnak taamlamelyik likviditasi mutatot. A
2000-es évek tendenciai azonban megkeétdzték a likviditasi mutatok
alkalmazhat6sagat azok statikussaga, historikusgégdorduléponti relevanciaja
miatt. A nemzetkozi elemzésekben ezért adéhp@ni likviditas meghatarozasa
erdekében a hangsuly athel§diatt a jovedelmaisegi és aash flowmutatokra. A
hipotézis igazsagtartalmat a négydamodell valtozéi és a vizualis klaszterezés
eredményei igazolhatjdk. Amennyiben tobbérejelzési modszer sem taldlja
szignifikansnak, illetve relevansnak a likviditasiutatokat ((komponenselemzés
alapu modellek esetén a likviditasi faktort), dg¢oeedelmesdségi és acash flow
mutatokat (Bkomponenselemzés alapu modellek esetén a jovedaldort és/vagy
a dinamikus jovedelméségi ratat tartalmaz@ash flow faktort) igen, akkor az
empirikus vizsgalat alapjdn Magyarorszagra is €éygének bizonyulnak a

nemzetkozi tendenciak.

H3: A fkomponenselemzés segitségével készitett kevedatibvartozo (faktor)
felhasznaldsaval megbizhatobb daslirejelzési modellek készithkt mint a

mutatoszamok egyedi értékéikiindulva.

A csidebrejelzési mobdszerek ismertetésekor lathattuk, hagywokvaltozés
statisztikai mddszerek eredményes alkalmazéasa deli@zésre all6 valtozok
szamanak essZecstkkentését igenyli. A valtozok szamanak csoldsmtzonban —
noha szignifikAnssa teszi a modellezést — szikppghkéinformaciovesztéshez vezet.
Ezt a problémat igyekszik mérsékelni a faktoramalieljarascsaladba tartozo
fékomponenselemzés, amelynek segitségével |ényegdsmresebb szamu
hipotetikus komponens (faktor) hatarozhat6 megalktdrok helyettesitik az eredeti
valtozokat, és tartalmazzak a rendszer informaamyiségének nagy részét. A
fékomponenselemzés akkor alkalmazhatd eredményeaeny@itozok jol érithetbk
és ebsek a linearis kapcsolatok. Varhaté eredmény a mbgtbsag javulasa és a
multikollinearitds kezelése. A kidolgozott 6cenodellek gyakorlati alkalmazasa
azonban nehezebbé valik, hiszen az Uj megfigyeddsiszor a faktoregyenletekbe
kell behelyettesiteni, majd a kapott Uj faktoréelédt a cédmodellekbe. Ez a
hatraltatd tényer a korszei szamitégépes alkalmazasok koraban azonban
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elhanyagolhatd probléméanak tekintheErdekes vizsgalati objektumot képez, hogy
melyik ebrejelzési mobdszer eredményeit javitja, és melyikaintia a
fékomponenselemzés. Jelen hipotézis azt feltételeagy a modellek minden
maodszernél bonyolultabba, ugyanakkor megbizhatobdk. A megbizhatésagot a
besorolasi pontossag, a ROC gorbe alatti teribdgmint a tanulasi és a tes#tel
minta hib4ja kozotti kilénbség fejezi ki. Az elersgk soran dsszehasonlitasra kerul
a fokomponenselemzés nélkili éssthdmponenselemzés alkalmazasaval kidolgozott
cssdmodellek megbizhatosdaga négy maodszer (diszkrimiaanalizis, logisztikus

regresszio, rekurziv particionélé algoritmus, nésif@élo) esetén.

H4: A szimulacids élejelzési mddszerek csaladjaba tartoz6 eljarasainigsi
fa, neuralis halé) megbizhatobb daelsrejelzést tesznek leld@e, mint a
hagyomanyos  matematikai-statisztikai ~moddszerek zKdisinanciaanalizis,

logisztikus regresszio).

Az ebrejelzési modszerek alkalmazasi feltételeinek dsszenlitasa és a
Kismintas empirikus vizsgalat eredményei azt sjd@allhogy a neurdlis héalok
megbizhatébb éslelorejelzési modszert képviselnek, mint a diszkrimoiaanalizis
vagy a logisztikus regresszio elemzeés. A rekuraitigionald algoritmus minimum
egyenértélk a két hagyomanyos eljarassal. A kismintas empsrikizsgalatbol
altalanositani nem lehet, az alkalmazasi feltétddékott pedig minden modszer
esetén talalkozhattunkéelyokkel és hatranyokkal. A médszerek klasszifikétiés
elérejelzs® erejének kilon-kilon vizsgalata szilkséges. A nzbgidsagot az
elssfaju hiba, a masodfaju hiba, a besorolasi pontoss&OC gorbe alatti terilet,
valamint a tanulasi és a tes#tahinta hibaja kozotti kilonbség fejezi ki. A fuglget
valtozok kore és a fuggvaltoz6 minden moédszer esetén ugyanaz, a végleges
modellekben szereplfliggetlen valtozék azonban a modszerek &lwkalmazasi
feltételei és mkodési logikdja miatt nem lesznek ugyanazok. A tépisvizsgalat
ertékeléséhez @komponenselemzésre vonatkozo hipotézisvizsgalanereyei is

felhasznéalasra kerilnek.

“4ismert adatok besorolasa fidképes és fizetésképtelen osztalyokba
%5 jj adatok besorolasa fizéepes és fizetésképtelen osztalyokba
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H5: Az oOnszervéds térképeken a fizéképes és fizetésképtelen zdnak
elkilonithefségéhez hozzajaruld pénzigyi mutatok Osszhangbamakaa négy

eldrejelzési modszer altal szignifikansnak/relevangaédt magyarazo6 valtozokkal.

Az Onszervedds térképek a mutatészamértékek eltérései alapjaakepnek
klaszterezni a vallalatokat, a topologiai repredeidt a magyarazé valtozok
transzformaciojabdl all 81 Alapvet megkdzelitésbeli kilonbség a néggrejelzési
modszerhez viszonyitva, hogy output valtozo (atdizepesség ténye) nem keril a
klaszterezés soran figyelembevételre, tehat azeives#ds térképek kizérolag a
mutatoszam értékek eltérései alapjan dolgoznake#és az ismert fizéképességre
optimalizalnak. Ezek alapjan érdekes vizsgalaty@rgépezi, hogy mennyire vannak
0sszhangban a valtozonként abrazolt térképek azzatérképpel, amelyet
ellensrzésképpen a fizéképességlummyvaltozoéjara rajzolunk fel. Amennyiben az
elérejelzési modszerek altal szignifikansnak vagy vw@hsnak talalt valtozok
térképei hasonloan képesek elkiloniteni fiképes és fizetésképtelen zénakat, mint
a tényadatok, és a nem szignifikAnsak/relevansak akkor megallapithatd, hogy a
felllvizsgalatlan tanulasi eljarassal szimulalt ZBrsesdo térképek ugyanazokat a
magyarazé valtozokat tartjak fontosnak, ezéltal albrejelzési maodszerek

valtozoszelekcioja mas megkozelitésben is igazolgsthet.

H6: A tdbbdimenziés skalazas a fidatpes és a fizetésképtelen megfigyelések
pontosabb klaszterezését teszi léh&t mint barmelyik étejelzési modszer.

A tbbbdimenzids skalazas dadelorejelzési alkalmazasanak még a nemzetkozi
szakirodalma is rendkivil 8k. A hozzaférhdt empirikus eredmények azonban azt
sugalliak, hogy a tdbbdimenzidos skaldzas a jobbdterjedt ebrejelzési
modszerekhez viszonyitva minimum egyenrangl kleszési képességgel
rendelkezik. A tobbdimenzios skaldazas érzéketlen oatlier megfigyelésekre,
nincsenek eloszlasi feltételek, nem szikséges dikallihearitds kezelése, nem
kellenek ebzetes adattomoritési eljarasok, ugyanakkor stitamzelméleti oldalrol
megfeleben megalapozott, és a felhasznalék szamara konaythet grafikus
megjelenités térképeket ad eredménydl. A  klaszterezés” szO nedtetlendl
szerepel a hipotézisben, hiszen a tébbdimenzioBzis eredményeképpen nem

elérejelzési modell adddik, ezéltal az kozvetlenil neatkalmazhaté U
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megfigyelések mibsitésére. A probléma a tudomany jelenlegi allasairszaz (;
megfigyelés mintaba val6 foglaldsaval, és annadrképen valo elhelyezkedésének
tanulmanyozasaval kezelietA hipotézis elfogadasardl vagy cafolatarol toétén
dontés a dimenzioparonként készitett terképekddsianzié-koordinatakra felépitett

logisztikus regressziés modell eredményeinek vizasgaal sziletik.

A hipotézisvizsgalatok végrehajtasa értékes meagédlsokkal gazdagithatja a
szaktertlet tudomanyos kutatoit €s gyakorlativetit. Az empirikus vizsgalat
kozelebb visz annak megértéséhez, hogy milyen mkymagyarazzak a 2000-es
évek masodik felének Magyarorszagan a gazdasagvezstek fennmaradasat
illetve fizetésképtelenné valasat. Kepet kaphatamégy elrejelzési modszer és a
két vizualis klaszterezési technika megbizhatéshgamelynek eredményeképpen a
tudomanyos kritériumoknak maximalisan elegetét@mpirikus vizsgalat alapjan
fejlédhet a hazai gazdasagiomdjelzés kulturaja. Az empirikus eredmények
elméletalkotasba tortén visszacsatolasa () iranyokat adhat a szervezetek
fennmaradasat magyarazé elméleti megkdzelitéselagpiittal megalapozottabba
teheti azokat. A kidolgozott édmodellek a gyakorlati étejelzésekben is
alkalmazhatok.

3.2. Az empirikus vizsgalat jellemai

Az alfejezet a hipotézisek elfogadasa vagy cafokxtdekében végrehajtott
empirikus vizsgalat feladatait és folyamatat tamatza az adatgjesvl a

cssdmodellek kidolgozasaig.

3.2.1. A minta nagységa és 0sszetétele

Minden empirikus vizsgalat kulcskérdése a mintamsizama, mifsége €s
Osszetétele. Az adatgjyessel kapcsolatban kovetelményként fogalmazéaouit,
hogy a modellezés alapjaul szolgalé adatok nyilgano hozzaférhét éves
beszamoldkbol szarmazzanak. A legfrissebb beszékall&apcsolatos adatszerzési
nehézségek kovetkeztében 2004. évi mérlegekete@gnénykimutatasokat sikertlt

dsszegyijteni, tdbb forrasbdél szarmazd6 informalis adatsgsrzeretében. Az
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értekezés irasa idején Magyarorszagon téritésébidanlehet csak hivatalos forrasbol
a kivant beszamoldkat beszerezni.

A minta fizetképes és fizetésképtelen vallalatokra tditémegoszlasanal & f
szempontot a fennmaradasi- vagydmlosziiségi értékek output informacioként
valo ebdllithatésdga befolyasolja, hiszen ekkor lehet azkiodelleket tobbek
kozott hitelkockazatkezelésre felhasznalni. A nhiaté szerepl 504 vallalatbél 437
fizetoképes és 67 fizetésképtelen volt. Az adkieszitéssl sz6lo alfejezetben a
késbbiekben emlitésre kerll, hogy a minta 75% és 2E8ydan felosztasra kerult
tanulasi és teszteimintara. A cédelsrejelzésnél gyakorlati hiivelykujjszabaly, hogy
amennyiben a modellezési adatbazisban (tanulasitamirb0-nél kevesebb
fizetésképtelen megfigyelés talalhatd, akkor nenszedi sokvaltozés statisztikai
modszereket alkalmaznEfgelman—Hayden—Tascl2003]). Ez a kdvetelmény az
empirikus vizsgalatban éppen teljesult.

A fizetésképtelenségl, vagyis a c8deljards, felszamolasi eljards vagy
végelszamolas meginditasanak idéjéa Céghirek CD-n lehet tajékozodni.
Mindegyik eljards 2005 folyaman indult. A fizetéepk&len megfigyelések kozil 1
chdeljaras, 29 végelszamolas és 37 felszdmolasiasljhatalya ala tartozott. A
fizetésképtelenség jogi kategoérigja addsekben nem kerllt megkllénboztetésre.
A 2004. évi mérlegek és eredménykimutatasok adsi@ptelen tarsasagok esetén a
fizetésképtelenség bejelentéséhez viszonyitottsaitdleszamolét jelentik, vagyis
maximum 12 hénap lehet a kilonbség az éves besaafotiulonapja és a
fizetésképtelenség deklaralasa kozott.

Az éves beszamoldkat a tarsasadgok a hatalyos maspdamviteli torveny
eléirasainak megfeléen allitottak dssze. A mintdban kizarélag korlafelelosséd

tarsasagok és részvénytarsasagok szerepelneldgbd mlegoszlasban.

14. tdblazat: A mintdban szerep megfigyelések megoszlasa tarsasagi forma

és fizebképesség szerint

Téarsasagi Fizetésképtelen Fizetképes Osszesen
forma db % db % db %
Kft. 43 8,5 259 51,4 302 59,9
Rt. 24 4,8 178 35,3 202 40,1
Osszesen 67 13,3 437 86,7 504 100,p
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Az Osszegijjtott éves beszamoldk feldolgozaséaval egyitsej megtortént az 504
vallalat besoroldsa nemzetgazdasagi agakba, a@baatés szakagazatokba. A
szakagazatok a négyjagyTEAOR kod mélységet jelentik. A besorolas a
cégjegyzekben hozzaférbiefétevekenység alapjan készilt. Néhany nagyobb és
komplexebb tarsasag esetén tobtevékenység is szerepelt a cégkozlbnyben, itt a
szakmai szempontokbdl tipikusakitidvékenység alapjan készilt a besorolas.

Az adatgyijtestdl kizartuk a pénzigyi szféraba tartozé tarsasagalzak sajatos
eves beszamolgja kdvetkeztében. A mintdban sZergplalatok a 15. tablazatban
bemutatott 10 nemzetgazdasagi agon belll 41 agazath belll 164 szakagazati
hovatartozassal jellemezibikt Legnagyobb aranyban a feldolgozéipari vallalatok

képviseltetik magukat a mintaban.

15. tabldzat: A mintdban szere@d megfigyelések megoszlasa

nemzetgazdasagi ag és fiziképesség szerint

o Fizetésképtelen Fizetéképes .
Nemzetgazdasagi ag . ) i . ) . Osszesen
tarsasagok szama| tarsasagok szama

Mezégazdasag, vadgazdalkodas,

erdsgazdalkodéas 6 36 42
Banyaszat 0 5 5
Feldolgozoipar 28 141 169
Villamosenergia-, gaz-,6g-, vizellatas 0 38 38
Epitsipar 10 39 49
Kereskedelem, javitas 15 77 92
Széllashely-szolgaltatas, vendéglatas 1 8 9
Szaéllitas, raktarozas, posta, tavkozlés 2 33 35
Ingatlantgyletek, gazdasagi szolgaltatas 5 53 58
Egyéb kbzosségi, személyi szolgaltatas 0 7 7
Osszesen 67 437 504

A 164-féle szakagazatbol szarmazo 504 vallalédmedellezésénél kilonos
gondossaggal kellett eljarni, mivel ennyiféle teméykségi korrel jellemezhet
véllalat esetén Onmagaban nincs értelme a pénzimgytatok kozvetlen
0sszehasonlitasanak, ezaltal a hagyomanyos megk&zel cssdmodellek
kidolgozasanak. A problémat az agazatonkénidiemdellek kidolgozasaval vagy

megfeleb adattranszforméaciok végrehajtasdval lehet kezeMad. agazatonkénti
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cssdmodellek kidolgozasahoz a rendelkezésre all6 niiata lett volna elégséd8s
ezért az értekezésben adattranszformaciés megalkésilt sor. Eb#l kdvetkezen

az egyedi pénzugyi mutatok helyett minden szakdgmzenatkozéan a 2004. évi
szakagazati atlagtol vett eltérés kertlt modelbziként figyelembevételre. Az
eljarast részletesen az adékélszitéssel foglalkoz6 3.4. alfejezet tartalmaEzzel
0sszefliggésben adatiggsi feladatként jelentkezett a 3.3. alfejezettszerepd
magyarazo valtozokra vonatkozéan a sokasagi négyj@EAOR kodig lemeé
szakagazati atlagok 6sszéggse 2004. évre vonatkozéan, amely problémamantese
megtortént.

Az éves beszamolé adatokbdl valé dolgozas kovetken az empirikus
vizsgalat a k6zép- és a nagyvallalatokra terjedisknert tény Magyarorszagon, hogy
a kisvallalatoknal a pénzigyi beszamoloknak kisebb jelenésegik a
cégmegitélésben, mint a kdzepes- és nagyvallalato&s szazezres nagysagrendben
talalhatdék a cégjegyzékben tényleges gazdasagidaryééget nem vagy csupan ad
hoc jelleggel veégz ,fantomcégek”. Ennek kovetkeztében az adétéyg
kovetelményei kozé bekertlt a minimum 100 millié fRérlegbosszeg és nettd

arbevétel. A mérledbsszeg és az arbevétel kozépértékeit a 16. taltaraimazza.

16. tablazat: A mintdban szerepd vallalatok mérlegfédsszegének és

arbevételének kozépértékei (ezer Ft-ban)

Kozépérték mutatod

Mérlegfébsszeg

Nett6é arbevétel

Atlag 18.440.272 17.066.001
Median 1.090.942 1.158.087
Mddusz 1.503.036 3.059.781

3.2.2. Magyarazo valtozok

A magyarazo6 valtozék a fizéképességgel bizonyitottan O0sszefliiggésbet 1év
jovedelmesdségi, forgasi sebesség, eladdésodottségesizerkezeti, likviditasicash
flow, méret és éves ndvekedési mutatokbdl kerultekigon[1980]; Virag [1996];
Charitou—Neophytou—Charalamboyi2004]). A piaci értékelési mutatok kizarolag
tézsdei véllalatoknal lennének alkalmazhatok, azonbaokbol nem kerilne Ki

5 becslések szerint minimum 10.000 megfigyelés rérdésre 4lldsa esetén lehetséges annyi
cshdmodellt késziteni, amennyi agazat van
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reprezentativ adatbaZisezért a piaci értékelési mutatok szilkségerekimaradtak
a magyarazo valtozok kozil. Osszesen 31 pénziiggtinkerdlt kivalasztasra.

A pénzigyi mutatok szamitasanal a szakirodalomisaa gyakorlati elemzések
soran gyakori hiba a fordulénapra vonatkozé méekeigk és az itkzakra
vonatkoz6 eredménykimutatas tételek egymassal ntorgzimpla elosztasa. A
problémat az idszak elején és az ddzak végén medfigyelt meérlegtételek
atlagolasaval orvosoltuk (pl. atlagos készletéert@klagos sajat 6ke, atlagos
mérlegbosszeq).

A jovedelmesdségi mutatok tekintetében kozkedvelt elémeszkdzok a
sajatbke-aranyos nyereség (ROE), az eszkbdzardnyos ngerROA) és az
arbevételaranyos nyereség (ROS) mutatok. A sagtiranyos és az eszkdzaranyos
mutatok a realizalt (addzas utani) eredméhybz arbevételaranyos nyereség az
tzemi (Uzleti) eredményb indul ki. Az arbevételaranyos és az eszkdzaradnyos
nyereség rentabilitast kifejgzmutatdk, a sajat vagyonaranyos nyereség pedig
tulajdonosi oldalrdl vizsgélja az elért eredmeényt.

Az Uzemi (Uzlet) eredmény és az értekcsokkenészegskent Kkifejezett
EBITDA* mutatét a netté arbevételhez viszonyitva arrd@kigiddhatunk, hogy az
arbevétel mekkora hanyada az, amely pénzigyilegnasgl, és nem Kkerul
kozvetlendl kifizetésre. Amennyiben a nefleen a mérlegiosszeget szerepeltetjtk,
az EBITDA jovedelmedségi mutatot kapjuk.

A forgasi sebesség mutatdk segitségével megitélieigy a vallalat milyen
aktivan hasznalja fel eszkozeit. Az eszkdzOk fargabessége (eszkdzaranyos
arbevétel) a kiulénb®z eszkbzcsoportok egylttes forgasi sebességét, Aetads
forgasi sebessége a készletgazdalkodas hatékohyaagawk forgasi sebessége a
kintlevéségek realizalasanak gyorsasagat mutatja. Minéafdigvalamely forgasi
sebesség, vagyis minél rovidebb egy forgaétardama, annal pozitivabbnak
értékelhetjlk az elemzés targyat ké&perszkodzcsoporttal valé gazdalkodas
hatékonysagat. Mindharom forgasi sebesség mutaggoknaszamaban kerult
kifejezésre.

Az addssag mutatok kozil alap¥veelentsédi az idegendke aranyat kifeje

elad6sodottsdgi mutatd, valamint a sajat vagyomyanataté. Ezek nmagukban

4" a pénzigyi szféraba tartoz6 tarsasagokat nem sza2008 elején csupan 3&sdei vallalat van
Magyarorszagon
8 kamatfizetés, ad6zas és értékcsokkenési leiésaedmény
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nem adnak egyértelinvalaszt a vallalat tényleges fizdképességél, azonban a
tartds vagyon konyv szerinti eszkozérték sajaetu# idegen dkébsl tortérnd
finanszirozasi aranya a tobbi mutatoval egyuttpasatalatok szerint — j6 nid&szama

a vallalat eladosodottsaganak. A bonitékeattétel) az idegerbke és a sajadke
egymashoz valo viszonya segitségével nyljt feloddtgst a hitelék és a
tulajdonosok kovetelésének aranyardl. Kulon eleingésmpontot képez a hosszu
tavu eladésodottsag mutatéja.

A tokeellatottsagi mutatd a nehezebben mobilizalhatkdeHk és a sajat vagyon
viszonyaval egyfajtackeszerkezeti mutatoként szerepel a vizsgalatbanalim
alkalmazott &keszerkezeti mutatbk a forgbeszkoz- és a nettd Oftkg
aranymutatok.

A harom statikus likviditasi rata a likviditasi fokon keresztll viszonyitja a
kilénbod forgdeszkoz-kategodriakat a rovid lejaratl kotetestgekhez. Ezekb
megallapithatd, hogy adott vallalat hitélezmilyen biztonsaggal szamithatnak
kovetelésik érvényesitéseére. A likviditasi helypegitélését nagymértekben segiti a
forgoeszk6zokon belil a pénzeszkozok és a likvittk@apirok részaranyanak
figyelembevétele. A valkovetelések és a szallitdi kotelezettségek egynzasho
viszonyitott aranya az aruszallitAsokhoz és a éHtalgsokhoz kapcsolddd
kotelezettségek kintlésegekkel valo fedezettségét mutatja.

A 2000-es években eash flowmutatok alkalmazasa rendkivul kiszélesedett. A
véllalati pénzlgyi szakirodalom a bruttash flowt az addézott eredmény és az
értékcsokkenési leirds 6sszegeként definidljacadh flow és a mérledbsszeg
aranya a dinamikus jovedelnts2gtl nyujt informaciot, ezaltal a jovedelmésggi
mutatok kdzeé is sorolhato lett volna. Addskrejelzéshez ébzeretettel alkalmazott
mutato a kotelezettségalash flowaltali fedezettsége, valamintcash flowés az
arbevétel aranya.

Mivel az éves beszamolé adatokdzl év és targyév bontasban készilnek,
lehetiség van a két fiszak alapjan ndvekedési mutatdkat képezni. Jelgurikos
vizsgalat az iflszakra vonatkozO eredménykimutatas-tételekbzamitott nettd
arbevétel, Uzemi (lUzleti) eredmény, valamint addzetedmény ndvekedési
mutatdkat definialta a magyarazé valtozok kozott.

A vallalat méretét a mérlegfisszeggel és a nettd arbevétel nagysagaval
mérhetjik. Az dsszehasonlithatd nagysagrend érdek&b adatok természetes alapu

logaritmusat célszérvenni.
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Az empirikus vizsgalatban az is figyelembevételeelk egydummyvaltozéval,
hogy az adott tarsasag formaja korlatolt f&deBg tarsasag vagy részvénytarsasag-

e. A modellezések eredmeénydiblathatd lesz, hogy a tarsasagi forma is bir

magyarazo éwvel.

Cgidelsrejelzéskor

egyetlen eredményvaltozé van: dammy valtozoval

jellemezhet fizetbképesség ténye. Amennyiben a fiketpesség keihél tdbb

csoportba tartozassal keriilne 6sftésre, eltér modellek sziletnéndk A

fentiekben ismertetett pénzugyi mutaték szamitégldteit a 17. tablazat foglalja

0ssze.

17. tAblazat: Az empirikus vizsgalatban alkalmazotipénzigyi mutaték neve

€s szamitasmodja

Mutaté neve Szamitasi eljaras Mutatészam
tipusa
Sajatbke-ardnyos nyereség Adozott eredmény / Atlagos sajéke Jovedelmeségi
(ROE)

Eszkozaranyos nyereség (ROA) Adozott eredményaghtt mérlegfosszeg Jovedelmézegi
Arbevételaranyos nyereség (ROB) Uzemi (lizleti)kemgség eredménye / Jovedelmedségi
Ertékesités nettd arbevétele
Arbevételaranyos EBITDA (Uzemi (iizleti) tevékenystégdmeénye + Jovedelmedségi

Ertékcsokkenési leiras) / Ertékesités netto
arbevétele
EBITDA jévedelmesség (Uzemi (lizleti) tevékenység eredménye + | Jovedelmegségi

Ertékcsokkenési leiras) / Atlagos

mérlegbosszeg

Eszkozaranyos arbevétel

Ertékesités nettd arbevétatlagos
mérlegbosszeg / 365)

Forgasi sebesség

Készletek forgasi sebessége

Ertékesités nettoétddeVv (Atlagos
készletallomany / 365)

Forgasi sebesség

Vevik forgasi sebessége

Ertékesités nettd arbevéitagos

vewallomany / 365)

Forgasi sebesség

Sajat vagyon aranya

Sajéke / Mérlegbosszeg

Elad6sodottsag

Hosszl tavu eladdsodottsag

Hosszu lejarati kotdépek / (Sajatke +

Hosszu lejaratl kotelezettségek)

Elad6sodottsagi

49 ketnél tobb diszkriminanciafiiggvény, binaris helyetidindlis logisztikus

végcsomopontu dontési fa, kitél

tébb output neuron
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Befektetett eszkdzok sajat

finanszirozasa

Sajat tke / Befektetett eszkdzok

Elad6sodottsa

g

Elad6sodottsag mértéke

Kotelezettségek / Méstieggzeg

Elad6sodottsag

Idegen bke / Sajatdke arany

Kotelezettségek / Sajsite

Elad6sodottsagi

Befektetett eszkdzok idegen Hosszu lejarati kotelezettségek / Befekteteft Tékeszerkezeti

finanszirozasa eszkdzok

Tokeellatottsagi mutatéd (Befektetett eszkdzok + KeteH) / Sajattke | Tokeszerkezeti

Forgbeszkdz arany Forgbeszkozok / Méeghzeg ‘Bkeszerkezeti

Pénzeszkdzok aranya (Pénzeszkozok + Ertékpapirok) / Tokeszerkezeti
Forgoeszkozok

Nett6 forgdbtke arany (Forgbeszkdzok - Rovid lejarati Toékeszerkezeti
kotelezettségek) / Mérlegfisszeg

Likviditasi rata Forg6eszkozok / Révid lejarati Likviditasi
kotelezettségek

Likviditasi gyorsrata (Forgoeszkozok - KészleteRdvid lejarata | Likviditasi
kotelezettségek

Pénzhanyad (Pénzeszkozok + Ertékpapirok) / Rovid Likviditasi
lejarata kotelezettségek

Dinamikus likviditas Uzemi (Uzleti) tevékenységagmenye / Likviditasi
Rovid lejaratu kotelezettségek

Vevok / Szalliték aranya Vakovetelések / Szallitéi kotelezettségek Likviditasi

Dinamikus jovedelmességi rata | (Adozott eredmény + Ertékcsokkenési leiras)Cash flow

(brutto) Atlagos mérlegfosszeg

Cash flow / 6sszes tartozas (Ado6zott eredmény ékEstkkenési leiras) | Cash flow
(Hosszu lejaratu kotelezettségek + Rovid
lejaratu kotelezettségek)

Cash-flow / nettd arbevétel (Adozott eredmény -€Ersokkenési leiras) | Cash flow
Ertékesités nett6 arbevétele

Mérlegfbdsszeg nagysaga log (Mérlégsszeq) Méret

Eves arbevétel nagysaga log (Ertékesités nett@édde) Méret

Arbevétel ndvekedési iiteme Ertékesités nettd atbleviérgyidszak / Novekedési
Ertékesités nettd arbevételéz idoszak

Uzemi (iizleti) eredmény Uzemi (iizleti) tevékenység eredménye Novekedési

novekedése targyidsszak / Uzemi (lizleti) tevékenység
eredménye ék6 idészak

Adodzott eredmény névekedése Adoézott eredmény w@ggak / Adozott Novekedési

eredmény &z idészak
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3.2.3. Adatelkészités

Az adatgyijtés lezarasat kovette az adatok feldolgozasazék modellezésre
tortéerd elokészitése. Ez sokszor nehezebb feladat, mint magzdallezés, hiszen itt
jelentkeznek a megfigyelésekkel és/vagy a valtoabkkpcsolatban étetesen nem
vart problémak.

Két pénziugyi mutatdé szamitasa soran jelentett dikndaneved nulla értéke A
mintaban szereflvallalatok kdzul 6 db ,rendelkezett” nulla késAkkdmannyal és
11 db nulla vedéllomannyal, ezaltal a készletek forgasi sebességéa vetik
forgasi sebességét nem lehetett meghatarozni. Blggna megoldasa — a pénzugyi
modellezés szempontbdl relevans adatbanyaszatisziapeokat an—Kamber
[2006]) figyelembe véve — ugy tortént, hogy a himkészlet forgasi sebességek a
tobbi megfigyelés relevans mutatdjabdl szamitottlidnenal, a hianyzo vévforgasi
sebességek pedig a tdbbi megfigyelés relevans opltal szamitott 97,5%-0s
percentilis értékkel mint csonkolt maximummal kéeklhelyettesitésre.

Szakmailag lényegesen nehezebben orvosolhato épnablkeletkezett harom
pénzigyi mutatd szamitasa soran, aholokettegativ osztasokat kellett kezelni. A
sajat vagyonaranyos nyereséget (ROE) 28 esetbernizeni (Uzleti) eredmény
novekedését 74 esetben, az addzott eredmény nissktel7 esetben érintette a
negativ szamlalo és a negativ névegyuttes jelenléte. A ROE esetén ez azt jelenti,
hogy a mintdban 28 olyan vallalat szerepel, amdlyae tartozasai egyrészt
meghaladjak a mérlegfisszegét, masrészt veszteséggel zarta az évetm@satd
ezeket elferditve pozitiv jovedelnisgget mutaf. Természetesen ez tllnyomoérészt
a fizetésképtelen medgfigyelésekre volt jellémzA kétféle eredménykategoria
novekedése pedig mindkét évet negativ eredmeénayel(akar a targyévben tovabb
roml6 Uzemi vagy adézott eredméhyvallalatok esetében eredményez pozitiv
novekedést. A gyakorlatban jol bevalt adatbanyadeahnika, hogy ilyenkor a
kettos negativ értékekkel rendelkeanegfigyelések mutatoszam-értékét a tobbi
megfigyelés adott mutatdjanak minimumaval helygites de tekintettel a kis
mintara és a viszonylag nagy szamu érintett véitllaz a harom mutatdé szakmai

szempontok miatt kikertlt az empirikus vizsgalatBdzdéban forgd megfigyelések

Y Szemben olyan vallalatokkal, ahol csak az egyiél tdegativ. Olyan eset iségbrdulhat, hogy a
kettés negativ hatés kioltodasa miatt kstpozitiv érték véllalatnél is jobb jovedelmezéséget hoz ki
eredményil a mutato.
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elhagyasa értelmetlen lett volna, hiszen ekkoriszti#itailag €és szakmailag
kezelhetetlenul kevés fizetésképtelen vallalat ataralna a mintdban.

Az adatebkészités feladatkdrébe tartozott az egyedi pénzignyitatok
szakagazati atlagokkal tori&ikorrekcidja. A minta 6sszetételénél emlitésre kerl
hogy 164-féle szakdgazatbdl szarmaztak a megfiggkléA korrekcié az alabbi

képlet segitségével tortént:

Egyedi mutatoszamérték — Szakagazati atlag értéke
Szakagazati atlag értéke

A szakégazati atlagokkal valé korrekcié megter¢tmt@z Osszemeérhieteget
egymastol jelerisen eltés tevékenységi korokkel rendelkexzallalatok kozott. Et
a ponttol kezdve vizsgalat nem a mutatoszam-értékek nagysagarerhazoknak
a sajat szakagazatukra jellethatlagokhoz viszonyitott eltérésre vonatkoEkaltal
a modellek idbeni stabilitasa is javul, hiszen az éatlagokhoz elsépobb vagy
rosszabb teljesitmény évek mulva is relevans szempk bizonyulhat a
fizetoképesség megitélése soran. A szakagazati atlagtblelérést a valtozoknal
egy |_ prefix jel6li.

Annak érdekében, hogy az értekezésben sderemlelleket ne tudja telieges
személy szabadon felhasznalni, az iparagi korrékddetien egy pozitiv monoton
transzformacio kerilt végrehajtasra a mutatdészamkaken.A pozitiv monoton
transzformacido minden nagysagrendet, eltérést gsrgtet medrzott. A monoton
transzforméacion atesett valtozokat egy MONGta jeldli. A két transzformaciot
koveben tehat MON_I_  étaggal kezddik minden pénzigyi mutaté.
Ertelemszdien a Kft vagy RHlummyvaltozét ezek az atalakitasok nem érintették.

A modellek validalhatésaga és a tultanulas elkésgiérdekében a minta egyszer
véletlen eljarassal particionalasra kerllt a kordidmintas empirikus vizsgélathoz
hasonl6 ardnybamd megfigyelések 75%-4bdl all a tanuldsi minta é%2bh0l a
teszteb minta. A korrekt 0Osszehasonlithatosag érdekében minderdszed
ugyanezzel a mintafelosztassal dolgozott. A 37ingléanulasi mintan belil 320
fizetoképes és 51 fizetésképtelen megfigyelés, a 133idesated mintan beltl 117
fizetoképes és 16 fizetésképtelen megfigyelés talalhato.
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3.2.4. Elemzési szempontok, megbizhatésag-vizsgéldszerek

A megfogalmazott hipotézisek, valamint az elmédstigyakorlati kdvetelmények
kilonbdd modszerekkel elkészitettaobnodellek kdzvetlen dsszehasonlithatosagat
igénylik. Ez a feltétel akkor teljesil, ha a modellezés irgulgtai minden eljarasnal
pontosan ugyanazok, az output értékeékeetlefinialt sdvhatarok kdzott ugyanazt az
informaciot biztositjak, valamint a modellek telfegnye ugyanazokkal a
modszerekkel kerul kiértékelésr&z adatebkészitéssl szolo 6.4. alfejezetben
lathattuk, hogy az input adatok azonossaga az &mgpivizsgalatban tokéletesen
adott.

A hat modszer dbb jellemdinek és alkalmazasi feltételeinek ismertetésekor
lathattuk, hogy a hatbol négy (diszkriminanciaas)i logisztikus regresszio,
rekurziv particionald algoritmus, neurdlis haléKprejelzési modszer és kétt
(bnszervedds térképek, tdbbdimenzids skalazas) vizudlis klasztesi technika.
Ebbsl kovetkeden az ebrejelzési modszereket azmjelzési mddszerekkel, a két
vizualis klaszterezési technikat pedig egymasshetétt output szempontjabol
dsszehasonlitani.

Az elbrejelzési modszerek output informécidival szembiapkdvetelménykeént
fogalmazddott meg, hogy azdmdjelzési modszerek esetén mind a négy eljaras
eredményeképpen 0 és 1 kozotti értéket f@lMemnmaradasi valdsziségek
adodjanak’. A logisztikus regresszié és a neurdlis halo afmetben megfelel
ennek a kovetelménynek. A masik két eljarasnal midd® transzformélasi és
standardizalasi technikakkal sikertlt fennmaradaslosziriségi értékeket
eléallitani. A diszkriminanciaanalizis esetén a kulsstandardizalt kanonikus
diszkriminanciafiggveny ééllitdsa volt, a rekurziv particionalé algoritmuseten
pedig a dontési szabalyok besorolasi képess¢géelddtak a fennmaradast kifejez
valosziriségi értékek.

A csghdmodellek értékeléese nem all meg a fennmaradasbsxaiségek
ertékeinek megallapitasanal minden vallalatra d@mtan, hanem szikség van az
optimalis kettévalasztast biztositat-off értékek megallapitaséra.ot-off szamitasi
modszertan az utdbbi néhany évben jélerfejlocdésen ment keresztil, szamos Uj

*! ezzel analég kovetelmény lenne admloszitiségek elallitasa, amelyekt konnyii latni, hogy az
(1 — fennmaradasi valos#iseg) képlettel allithatok &I
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megkozelités keriilt napvilagfa Jelen empirikus vizsgalat a hagyomanyos
megkozelitést kdvetvminden eljaras esetén szimulacios eljarassal a sanabb
0sszbesorolasi pontossagot biztosito valdségi kiiszobértékben allapitotta meg a
cut-off értéket.A cut-off szintek szikségsZeen mas-mas értéket vettek fel a
kilonb6 modszerek altal ééllitott fennmaradési valosdiségek adatbazisdban.

Az el két hipotézis kiulonbdz magyardzo valtozok szignifikancigjat, illetve
relevanciajat (meéret, jovedelntesgg, likviditas) vizsgalja minden moédszer esetén.
Ez a magyarazo valtozok fontossaganak (relativ &amzdasanak) egzakt
kimutathatosagat igényli az 0Osszes eljaras eset@mnyii latni, hogy ez a
kimutathat6sagi probléma kizarélag a neurdlis H@bkapcsolatban mertlhetett fel.
Az empirikus vizsgalat érzékenységvizsgalattal tédaneg az input neuronok
fontossaganak meérlsegét.

Az elorejelzési modellek megbizhatésdga az 1.2.8. aHdjen definialt
modszerekkel kertlt értékelésre. A tanulasi és satéd minta eléfaju hibja,
masodfaju hibaja, besorolasi pontossaga a szakotdan €s a gyakorlatban széles
korben alkalmazott mutatok. A tanulasi és a te§ztehta hibaja kdzotti kilonbség a
modellek tultanuldsardl ad tdjékoztatdst. A ROCbgbés a gorbe alatti terilet
alapjan tortééd megbizhatdésag-vizsgalat a szakirodalomban és &odgtban
azonban lényegesen ritkabb eljaras, ezért révslaeitetésre kertl a 1ényege.
valosziriségi értékkel vagyscoreeértékkel rendelkez klasszifikacios szabalyok
teljesitményértékelésére. Jelen empirikus vizsgatagppen ez az eset all fenn. A
ROC gorbe azt vizsgalja, hogy a modellek lefut@atakkapott valosziiségi értékek
mennyire jelzik megbizhatéan az output-kategorighié tartozast, amennyiben az
eredeti besorolas ismert. Az output valtozé altalamegadott értéke pozitiv vagy
negativ iranyu gorbe felrajzoldsat teszi lékét A gorbe a megfigyelések
fennmaradasi valésZinég-értékeinek sorrendjében veszi figyelembe a atamnt

szerepd vallalatokat. A vizszintes koordinatatengely aefiképes megfigyelések

2 A hitelkockazatkezelés teriiletén alkalmazotbdesodellekhez alkalmazott legismertebbt-off
szamitasi eljarasok kozoétt megkilonboztethetjik iaetésképtelen megfigyelések relativ
gyakorisagan, az @&le definialt eléfaju hiban vagy elutasitasi ratan, azé@gl és masodfaju hiba
koltségaranyaval sulyozott veszteségminimalizalasolegmagasabb 6sszbesorolasi pontossagon, az
elssfaju és masodfaju hiba koltségaranyan, a profitmalkizalasi kévetelményen, a cash flow
szamitason, valamint a ROC gorbe é&jignn alapuld eljarasokat. Ezek részletes bemutaéssa
Osszehasonlitd elemzése jete@n meghaladna az értekezés kereteit.
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kumulativ aranyét, a fugteges koordinatatengely a fizetésképtelen megfépai
kumulalt aranyat fejezi ki (14. &bra).

A ROC gorbe referencigja a 45°-0s egyenes, ameBlatlen talalgatasnak felel
meg. Annal jobb az értékelése valamel§drsodellnek, minél jobban elvalik a ROC
gorbéje a 45°-0s egyenékstFontos megjegyezni, hogy gorbe felrajzolasa minden
lehetséges cut-off értéket figyelembe vesz.optimalis klasszifikaciét biztositd
nincs szukség. A 14. abran lathaté példa azt nathtjgy amennyiben olyasut-off
szintet allapitunk meg, hogy az a fizetésképtelagfigyelések tébb mint 80%-at
Kisziirje, az 40% masodfaju hibaval jar egytt.

14. abra: A ROC gbrbe és a besorolasi pontossag lkegolata
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Forras:Stein[2005] p. 1216

A ROC gorbéBl szamitott objektiv statisztikai mutaté a gorbattal terilet

nagysagd. Amennyiben a goérbe alatti teriilet 50% felett vakkor az rendelkezik

3 a ROC gorbe alatti teriilet nagysagahoz hasonkirnmiciot biztosit a GINI egyiitthatd, amely a
45°-0s egyenes feletti terliletrészt ardnyositjgkéletes klasszifikacidhoz, a GINI egyiitthat6 ésték
(2xROC gorbe alatti tertilet)-képlettel hatarozhaté meg
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hozzaadott értékkel a véletlen talalgatashoz vigresm Minél nagyobb valamely
cssdmodell ROC goérbe alatti tertlete, annél jobBz értékelés soran bevalt
gyakorlat, hogy a gorbe alatti tertilet 95%-0s koerficia intervallumat vizsgaljak. A
cssdmodellek értekelésénél vizsgalat targyat képemeljgs mintara és a tesziel
mintara felrajzolt ROC gorbe, illetve a gorbe alagrilet nagysaga minden
elérejelzési mbédszer alkalmazasakor.

A 18. tablazat 6sszefoglalja, melyik 6delorejelzési modszer esetén melyik

megbizhatdsag-vizsgalati modszerek alkalmazhatok.

18. tablazat: A c$delérejelzési modszerek esetén alkalmazasra kel

megbizhatdsag-vizsgalati modszerek

DA | Logit |[RPA | NN | SOM | MDS**
Modell szignifikancia tesztelése v v X x % X
Elssfaju és masodfaju hiba v v v v x X
Besorolasi pontossag v v v v X X
ROC gérbe és gorbe alatti teriilet v v v v X x
Tanulasi és teszigiminta hibaja kozotti elterég v v v X X
Vizualis klaszterezés szakérmegitélése X x X 5% v v

3.3. Az ebrejelzési céllal kidolgozott c6édmodellek

Az alfejezet hipotézis-vizsgalati szempontbd6l matdte a négy étejelzési
modszerrel kidolgozott émodelleket. Az els két hipotézis kilonbdzmagyarazo
valtozok létét vagy nem létét igyekszik bizonyitamic$dmodellekben, ezért a
méretet, a jovedelmégzeéget és a likviditast kifejéz mutatok folyamatosan
figyelendbk minden modell esetében. A harmadik hipotézisgéteta a 3.3.1. €s a
3.3.2. alfejezetek eredményeinek 0Osszehasonlithsaggezhet el. A négy
elérejelzési modszer teljesitményének 0Osszehasomhtédkéolgozott negyedik
hipotézis vizsgalata @komponenselemzeés nélkil, valamintsd&dmponenselemzés

végrehajtasa utan kidolgozotisdsnodelleken egyarant megtortént.

> Logisztikus regressziéval tor@fkombinacié esetén az ismert megfigyelések megéietsninden
szempont vizsgalhaté
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A modellek kiértékelése és a kulonBozmodszerek teljesitményének
0sszehasonlitdsara alkalmazott besoroléasi pontassdgtok és a ROC gorbék a
3.5.1. alfejezetben kerllnek kiértékelésre. A \iwualaszterezési technikak
alkalmazasara, egyuttal az 6todik és a hatodik thg® vizsgalatara a 3.5.2.

alfejezetben kertl sor.

3.3.1. komponenselemzés nélkulbdmodellek

Az alfejezetben szerdplcsidmodellek a szakdgazati atlaggal korrigalt és a
pozitiv monoton transzformacion atesett valtozokeely értékeinek felhasznalaséaval
készultek. Tekintettel arra, hogy a médszerek batasa az értekezésben korabban
szerepelt, ezért itt mar csak a specialis vagy ralkmhoz képest Uj technikak és
alkalmazasok ismertetésére keril sor. A paramétésla modellek tesztelése —
amelyik eljarasoknal értelme volt — megtortént.

3.3.1.1. Diszkriminanciaanalizis alapusdsnodell

A fuggetlen valtozék modellben tort@nszerepeltetése atepwise eljarassal
tortént. Astepwiseeljaras a lehétlegegyszdibb modelllsl indul ki, vagyis amikor
a konstanson kivil nincs mas valtoz6 a modellbea. éjaras |épésenként
megvizsgalja, hogy melyik valtozo jarul leginkabhignifikansan hozza a modell
elérejelzd képességéhez, és addig tart a folyamat, ameddaj@as szignifikans
valtozot talal. Otféle beléptetési kritérium kul@abethed meg Kovacs[2006]),
jelen vizsgalat beléptetési kriteriumaldlks’ lamdaminimalizalasat célozta meg. A
beléptetési--érték 3,84; a kiléptetési-érték 2,71 volt. A valtozészam novelése a
beléptetési kiiszOb csokkentésével, a valtozoszékkestése a kiléptetési kiiszob
ndvelésével volt lehetséges.

A modellezés soran minden Iépésben nyomon kouvithailtak a beléptetésre
kerllb és a beléptetésre nem keérialtozok Wilks’ lambdai és F-értékei. A 19.
tablazatban lathatdé a beléptetett valtozok tesstelévalamint a standardizalt
kanonikus diszkriminanciafiggvény egyultthatoi. Aarstardizalt kanonikus
diszkriminanciafiiggvéeny leh&té teszi a fennmaradasi valod@agi eértekek

automatikus meghatarozasat. Mivel az dsszes valévze,000p-ertéket talalunk,
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ebbl adddik, hogy mindegyik valtoz6 az O6sszes valds#g-szint mellett

szignifikans.

19. tablazat: A standardizalt kanonikus diszkriminanciafiggvény

egyutthatdi, valtozoi és a valtozok tesztelése

) Diszkriminancia-
i i Wilks' o o i
Véltoz6 F-érték p-érték fuggvény
lambda i
egyutthatok
MON_I_Dinamikus jévedelmdiségi rata
i 0,849 65,458 0,000 -0,417
(bruttd)
MON_I_Mérlegbdsszeg nagysaga 0,767 56,028 0,000 -0,563
MON_|_Eladésodottsag mértéke 0,734 44,280 0,000 951,1
MON_|_Sajat vagyon aranya 0,71p 35,721 0,400 0,811
MON_|_Arbevételaranyos nyereség (RO$) 0,7p6 30,463 0,000 -0,228
MON_I_Vewk forgasi sebessége 0,693 26,836 0,000 0,235
Kft_Rt 0,682 24,192 0,000 0,261
MON_|_Hosszu tavu eladésodottsag 0,670 22,238 0,000 -0,243
MON_|_Cash flow / 6sszes tartozas 0,663 20,3p5 @,Pp0 -0,191

A szignifikdns valtozok kdzott megtalalhatd azoéelsipotézis szempontjabol
lényeges meérlegbsszeg nagysaga, valamint a masodik hipotézis nyatiban
fontos dinamikus jovedelmégégi rata €s az arbevételaranyos nyereség. Figyelem
méltd, hogy egyik likviditasi mutatdé sem bizonysittignifikansnak.

A diszkriminanciaanalizis modell szignifikanci&@awilks' lambdasegitségével
tesztelhei. A fenti modelly? értéke 149,7 volt (szabadsagfokok szama: q)-ékték
0,000; vagyis a diszkriminanciafiggvény minden &irszignifikans.

A standardizalt kanonikus diszkriminanciafiiggvétefuttattuk a tanulasi és a
teszteb minta megfigyelésein. A szimulacios kisérletekpgla a kapott 0 és 1
kozotti szamokon az 6sszes besorolasi pontossagnmalizalasa 0,8900ut-off érték
mellett volt lehetséges. Az e feletti értékekkehdelkes vallalatokat a modell
fizetoképesnek, az az alatti értékekkel rendelkeallalatokat fizetésképtelennek

mingsiti.
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3.3.1.2. Logisztikus regresszio alapddmodell

Jelen empirikus vizsgalatban a logisztikus regiéssz modell a
regresszioszamitas soran gyakran alkalmdeottard stepwisesljarassal készilt. A
folyamat egy konstans hozzaadasaval &did Minden Iépésben a kordbban még be
nem |éptetett valtozok kerllnek értékelésre annalpj@n, hogy azok mennyire
javitjiak a modell direjelzs képességét, és mindig a leginkabb szignifikantxal
kerll beépitésre a modellbe. Az eljaras addig tamig az az éte definialt
beléptetési kritériumnak megfedalj valtozot talal.

A modellépités &Valdféle beléptetési és kiléptetési kritériumok alkabasaval
tortént. A beléptetési kritérium 5%, a kiléptetkstérium 10% valdsziilségi erték
mellett Kkerllt meghatarozasra. A beléptetés utamtof a regresszios modell
paramétereinek Ujratesztelése, hiszen mas korm@reanas szignifikancia szint
adddhat. Jelen vizsgalatban erre j6 példaval sktatgé az Idegencke / sajat dke
mutatd, amely be nem l|éptetett valtozoként 0,Q8Brtékkel rendelkezett, a
beléptetést kovéttesztelésen pedig 0,146Bertékkel, igy ez a mutatdo végul nem
kerllt bele hatodik valtozoként a modellbe. A iegsodell a konstanson kivil 6t

valtoz 6t tartalmazott.

20. tablazat: A logisztikus regresszidés model6bb jellemzéi

Magyarazé valtozé B Standard | Wald- | p-érték exp()
hiba teszt (95%-o0s konfidencia

intervallum)
Konstans 5,255 0,704 55,778 0,000 191,507
MON_I_Hosszu tava 0,449 0,176 6,538 0,011 1,567
eladésodottsag (1,111-2,212)
MON_I_Elad6sodottsag -1,286 0,262 24,041 0,000 0,276
mértéke (0,165-0,462)
MON_I|_MérlegBosszeg 8,762 1,669 27,562 0,000 6388,609
nagysaga (242,517-168294,854
MON_I_Dinamikus 0,093 0,037 6,107 0,013 1,097
jovedelmességi rata (brutto) (1,019-1,181)
Kft_Rt 1,157 0,455 6,459 0,011 3,181

(1,303-7,763)
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A modellben szignifikans magyarazé valtozonak bizdt a mérlegbdsszeg
nagysaga és a dinamikus jovedeltis&gi rata. Egyik likviditasi mutaté sem volt
szignifikans. Szikséges megjegyezni, hogy a lagiszt regresszios flggveny
egyutthatéi — szemben a lineéaris regresszidval m Betelmezhék kozvetlendl
relativ _hozzajarulasként. Ehhez e-hatvanyra kellelemaz egyltthatokat. A
paramétertesztelés alapjan lathat6, hogy a regossgaraméterek 98,7%-0s hatarig
szignifikansak.

A modell tesztelését az aszimptotikye préban alapulé Omnibusteszt
segitségével hajthatjuk végre. ¥& értéke 121,9 (szabadsagfokok szama: ) a
erték 0,000; ezaltal a logisztikus regresszios thadmden szinten szignifikansnak

tekinthet. A szimulacio alapjan az optimaksit-offérték 0,8760 volt.

3.3.1.3. Rekurziv particional6 algoritmus alapdamodell

A rekurziv particionald algoritmus segitségévegpélett dontési fa a tultanulas
elkertilése érdekében atment egy nyesési eljardsamyesési folyamat kilonbdz
zarécsomopontok kozbeiktatasaval igyekszik kockamammalizalast végrehajtani.
Lehetség lenne az défaju és masodfaju hibak koltségeinek megkulonbéztae,
de ez végul nem kertlt figyelembevételre, tekietedtra, hogy ezt az informaciot a
masik harom eljaras sem hasznélta fel. A zar6csomtdp szamanak novelése
altalaban csokkenti a tanulasi adatbazisra valbislmalddas kockazatat, és javitja a
modell kereszt-validalasi tulajdonsagait.

A dontési fa nyeséseét kulonldbdedllitasi szabalyokkal lehet befolyasolni,
amelyek megakadalyozzak bizonyos faagak tovabbedzt& leallitdsi szabalyok
definidlhatok a szidhgra vagy a gyerekagra meghatarozott minimalis
megfigyelésszamra. Ez abszolut értékben és a wnolinta megfigyeléseinek
szazalékdban egyarant kifejezhelelen vizsgalatban a tanulasi minta rekordjainak
2%-aban lett minimalizalva a s#dlg képezhésége. A modell folyamatosan
visszamérésre kerllt a tesstehintan, amelyen nyomon koévethetolt, hogy nincs
szUkség szigorubb feltételek definialasara.

A 371 elenti tanulasi minta alapjan felépitett dontési fat a dlra tartalmazza.
Minden osztalyozas végén a besorolasok talalhabka az osztalyba, amely az

utolsé csomépontnal magasabb aranyban képvisetiaiat. Az eredmények a
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dontési szabdlyok besorolasi képessége alapjan mimanlasi valosziiséqi
értékekkeé transzformélhatok.

A dontési faban szerepel a hipotézisvizsgalat spetgbol fontos
mérlegbosszeg nagysaga és az EBITDA jovedeliségi mutatd. Erdekesség, hogy
a likviditasi rata és a dinamikus likviditas egyar&épviselteti magat a relevans
valtozok kozoétt, igaz, hogy a likviditdsi mutatokvanatkozo kritika a dinamikus

likviditasi mutatora nem vonatkozott.

15. abra: Rekurziv particionalé algoritmus alapu cédmodell

MOW_I_EBITDA jovedelmezdség

286

26 MON I Likeviditési

rdta

MON_I_Idérlegfitsszeg
nagysdga

14/ MON I Pénzeszkizal™ 21
Ardrya

Az optimaliscut-off érték 0,8400 volt. A dontési fa sajatossagainagfelelsen
annyiféle fennmaradasi valos#gegi értek addodik, ahanyféle dontési szabaly a
fastruktiraban talalhaté. Ezcat-off érték meghatarozasat lényegesen egiibbér
teszi, mint a masik harom eljarasnal, ahol mindegynegfigyelés egyedi
fennmaradasi valdszieéggel rendelkezik, azonban nem Bazel Il konforiszem

nincsenek egyedi valosisegi ertékek.
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3.3.1.4. Neuralis héal6 alapu ésmodell

A korabbi kismintas empirikus vizsgalat végrehsgidak idszakaban nem allt
rendelkezésre olyan szoftver, amely egyszerrevtdtta képes sokféle neuronszamu
kOztes réteggel parhuzamosan akar tébbezer netd@bsmodell futtatdsara. Ezt a
hianyossagot az értekezésben az axhaustive prunéanulasi modszerrel sikertlt
kikisz6bolni.

Az exhaustive prundechnika az 6sszes valtozot tartalmazd input meagio
valamint nagy neuronszdmu koztes rétegeket targirhalobdl indul ki. A sulyok
kezdetben véletlenszeirtékeket vesznek fel. A tanulasi ciklusok soraneharas
rendre kikiszoboli a legkisebb magyarazdvel bir6 neuronokat az input és a
koztes rétegekdd. A tanulads soran a sulyok nagyon gondosan, szdetwtséeges
modell szimultan kiprobélasa és validaldsa utakudak ki. Gyakran fordult é|
hogy ideiglenesen visszakeriltek neuronok a koztdegekbe. Ez az eljaras
lényegesen szamitasigényesebb, mint a korabbi #wompirvizsgalatban éte
definialt halo-struktira lefuttatdsa, azonban tafatok alapjan a legjobb
eredményt hozzaHuang—Saratchandran—Sundararajgi2005]). A futtatas egy
3Ghz orajal Pentium 4 szamitégépen 14 percet vett igénybentsze a korabbi
harom eljarasnal tapasztalt néhany masodperccel.

A tdltanulas megakadalyozasa érdekében a tanuléagéamkialakuld sulyok
folyamatosan visszamérésre kerlltek a te§ztaintdn. A folyamat a hibakat
tartalmazé visszacsatoldsi grafikonon szabad szénsneyomon koévethét A
végleges modell sulyai a tes#étehintan mért legmagasabb besorolasi pontossagnal
kerultek elmentésre.

Az optimalis neurdlis hal6 struktara némileg vimaal 1-1 neuront hagyott meg
két koztes rétegben. Az eredmény uUgy értékélhkbgy sokszor az egyszéab
modell bizonyulhat jobbnak a bonyolultakhoz vis#tvay Az input rétegben 5
neuron maradt, az output réteg értelemszed neuronbal all.

A neuralis halé modellvaltozéinak relativ hozzajaea érzékenységvizsgalattal
allapithatdé meg.Az érzékenységvizsgalat eredményeképpen egy O lKEzd e
fontossagi értéket kapunk, ahol a nagyobb szami jelzmagasabb szit
hozzajarulast a modell d@kjelzd képességéhez. Az input rétegben szérediil

valtozo relativ fontossagai az alabbi értekeketiekeiel.
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21. tablazat: A modellvaltozok relativ hozzajarulaa

Magyarazé valtoz6 Fontossagi érték
MON_I_Dinamikus jévedelmdiségi rata (brutto) 0,748268
MON_I|_Eladésodottsag mértéke 0,722532
MON_|_Eves arbevétel nagysaga 0,164124
MON_|_Sajat vagyon aranya 0,146599
MON_|_Nett6 forgobke arany 0,048597

Az el két hipotézis vizsgalata szempontjabodl fontos é@rbsvétel nagysaga és
a dinamikus jovedelmégzégi rata szerepel a modellben. Likviditasi mutatd&
neuralis halé nem talélt relevansnak. Az optimélisofférték 0,8630 volt.

3.3.2. komponenselemzés alapdamodellek

A fékomponenselemzés egymassal linearisan korrelaltoaddbdl allit eb
korrelalatlan komponenseket (faktorokat). Az eBar&nyege, hogy néhany
komponens a valtozok 6sszes variancigjanak elég hagyadat magyarazza, és
ezaltal kevesebb dimenziéban elegendodellezni. A 8komponenselemzés
bizonyitottan alkalmas a multikollinearitds kezékesés az adatok tomaritésére. A
fékomponenselemzésnél kulcsfontossagu a komponersekasak megvalasztasa.
Ezt leggyakrabban bizonyos kiiszobértéket meghakajatértékek segitségével
definialjak. A sajatértékek az input adatok varidjfimak 0Osszedz képességét
mutatjdk minden komponensre vonatkozoan.

A komponensek a pénzlgyi mutatok 17. tablazatbarerigtett fajtai alapjan
keriltek kialakitasra. Jelen empirikus vizsgalainaein pénzigyi mutatétipushoz
egy-egy komponenst rendelt, feltéve, hogy a sa@gkék 1-et meghaladtak. Az 1
feletti sajatérték kovetelmény minden komponens téeseteljesilt. Ennek
megfeleben a Hkomponenselemzés alapu modellezési eljarasok a apegk
jovedelmesdseéqi, forgasi sebesség, eladdsodottségesizerkezeti, likviditasicash
flow és méret komponenseken, valamint egyetlen megtadaekedési mutatoként
az arbevétel novekedési ratan és a Kft vagydBtmyvaltozon keriltek futtatésra.
Az 0Osszehasonlithatésag kedvéért a tanulasi és satelle mintara tortéé
particionalas pontosan ugyanazokat a medgfigyelése&antette, mint a

fékomponenselemzés nélkili adatbazisban.
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22. tablazat: A komponensek tesztelése és nbexptt varianciahanyada

Komponens | Valtoz6k| KMO®> | Bartlett-teszt | Sajatérték Megérzott
szama X p varianciahanyad (%)
Jovedelmegséqi 4 0,454 3719,4 0,000 2,000 49,998
Forgasi sebesséq 3 0,51( 0,772 0,856 1,045 34,839
Eladdsodottsagi 6 0,488 1036,/ 0,000 1,946 32,430
Tokeszerkezeti 4 0,495 33,7 0,000 1,243 31,074
Likviditasi 5 0,692 2502,4| 0,000 2,896 57,913
Cash flow 3 0,501 101,3| 0,000 1,429 47,642
Méret 2 0,500 804,0 0,00p 1,894 94,686
A forgasi sebesség mutatokbol nem képezhéaktor, a Bartlettféle

gombolyiségi proba eredménye alapjan a forgasi sebességtakiuiiggetienségi
nullhipotézisét kell elfogadni. A 0,5 koruli KMO tékekldl arra kdvetkeztethetlink,
hogy a rendelkezésre all6 minta csupan gyengénnaisatikomponenselemzésre.
Ennek oka a linearitas hianya. A homogenitasttidibe’ fokomponenselemzés és az
almintakat feltételaz klasszifikalo eljarasok kombinacioja azt a probd¢ms
felvetheti, hogy keverednek az almintak. Admodellekben szignifikansnak illetve
relevansnak talalt modellvaltozOk és a modellek bidwatésaga azonban az
alacsony KMO ertékek ellenére igazolni fogja akdmponenselemzés
csHdelbrejelzési alkalmazhatdsagat.

A harmadik hipotézis érvényessége vagy cafolatékanfiponenselemzésb
adodo faktoregyenletek alapjan kidolgozotédraodellek és dkomponenselemzés
nélkali cdmodellek teljesitményének oOsszehasonlitasaval zinetle el. A hét

faktoregyenlet bemutatasanak jetent helyigénye miatt nem Kkerilt sor az

értekezéshen a faktoregyenletek leirdsara és aérd@mitasok részletes
bemutataséra.
3.3.2.1. Diszkriminanciaanalizis alapusdsnodell

A  fokomponenselemzés alapjan  képzett  faktorokbdl — menketi

diszkriminanciaanalizis figgvény a korabban entlitetepwise eljarassal,

** KMO = Kaiser-Meyer-Olkin minta megfeléségi mérték
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ugyanazoknak a beléptetési és kiléptetési kritéokmak a figyelembevételével
készilt. A paraméterek és a teljes modell tesaetdegtortént, azok mindegyik
szignifikancia szint mellett szignifikansak (0,0qBértekkel rendelkeznek). Az
optimalis cut-off érték 0,8525 volt. A standardizalt  kanonikus

diszkriminanciafiggveny egyutthatéi és valtozéaébbiak:

Z=0421X, +0554X, + 0,589,

ahol

Z Diszkriminanciaérték;
X1 Eladdsodottsagi faktor;
X2 Méret faktor;

X3 Cash flow faktor.

A diszkriminanciafiiggvény szignifikancia-tesztéhea x* értéke 112,7
(szabadsagfokok széama: 3). phérték 0,000; vagyis a diszkriminanciafiggvény

minden szinten szignifikans.
3.3.2.2. Logisztikus regresszi6 alapddmodell

A fékomponenselemzés alapjan képzett faktorokbol mezett logisztikus
regresszios fuggvény a korabban emlitettvard stepwiseeljarassal, ugyanazoknak
a beléptetési és kiléptetési kritériumoknak a figydevételével készilt. A
paraméterek és a teljes modell tesztelése megtdaBok mindegyik szignifikancia
szint mellett szignifikAnsak (0,000-értékkel rendelkeznek). Az optimalaut-off

erték 0,8322 volt. A logisztikus regressziés fuggvérmulaja az alabbi:

2,397+1,046X,+0,942X ,+0,885X 3

Pr (fennmarada5|)_:l_ + @2397+1,046X, 0,042, +0,835X,

ahol
X1 Eladdsodottsagi faktor;
X2 Méret faktor;

X3 Cash flow faktor.
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Az Omnibusteszty?® értéke 92,9 (szabadsagfokok szama: 3):éaték 0,000;

ezdltal a logisztikus regresszidés modell mindentsni szignifikansnak tekinthiet

3.3.2.3. Rekurziv particional6 algoritmus alapdasodell

A fékomponenselemzés alapjan képzett faktorokbol mexetl dontési fa a

korabban emlitett nyesési eljarassal készult. Amapis cut-off érték 0,8950 volt.

16. abra: Rekurziv particional6 algoritmus alapu cédmodell

Cash flow

Likviditas

263

19

Arbevétel ngv.

Meéret

Eladosodottsag

A fékomponenselemzés alapu dontési fa bonyolultabbktémaju, mint a
fékomponenselemzés nélkili. Az &lés a harmadik szinten egyarant megtalalhato a
cash flowfaktor, a jobb oldali agon kétszer szerepel a inkaldor. Ez azt jelenti,
hogy az elszor optimdlis kettévalasztast biztositdé faktoro#lamely tényed
hatdsanak kozbeiktatasat kdest Ujra optimalis kettévalasztast biztositanak.dEbb

acash flowés a méret faktor jelefg relevanciajara, illetve magas magyarazo erejére

kovetkeztethetiink.
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3.3.2.4. Neuralis héal6 alapu ésmodell

A fékomponenselemzés alapjan képzett faktorokbol mezietl neurdlis halo a
korabban emlitett exhaustive prunetechnikaval készilt. A modellezés a
fékomponenselemzés nélkili adatbazishoz képest edt@dmeényt hozott. Az input
réteg két neuronbdl, az él&kdztes réteg két neuronbdl, a masodik kdztes rétgy
neuronbdl, az output réteg egy neuronbdl allt. ptinealis cut-off érték 0,3911 volt,
ami nagysagrendekkel eltér minden korabbi model-off szintjetl. Az input

valtozok relativ fontossagai az alabbiak voltak:

¢ Cash flowfaktor: 0,541791;
* Meéret faktor: 0,452635.

3.4. A vizualis klaszterezési céllal kidolgozott éssmodellek

Az alfejezet célja Magyarorszagon klaszterezésil@mnzési céllal kiprobalni két
olyan technikat, amely a szakirodalom alapjan atikasl a pénzigyi mutatok és a
fizetoképesség kozotti nemlinearis jelle@apcsolatok megértésénelosdgitéseére.
Fontos rbgziteni, hogy az onszeréeéd térképek és a tobbdimenzids skalazés
onmagaban nem alkalmas édsbrejelzésre és fennmaradasi valofségek
kiszamitasara, azok sokkal inkabb kvalitativ elesneézkozok.

Az Onszerveddo térképek és a tdbbdimenzios skalazas egyarant aithdnak
ki, hogy amennyiben két vallalat kozott azok pénzimutatoi alapjan nehezen
tehet kilonbség, akkor barmilyen kulonki&#gi mutatészam kis értéket vesz fel,
mig jelentsen eltéd pénzigyi mutatokkal rendelkéz vallalatok kozotti
kilonbodségi mutatészam nagy eértéket vesz fel. A kilbtbégek a vizualis

outputon tavolsag formajaban jelennek meg.
3.4.1. Onszervéds térképek a egimodellezésben
Az Onszervedds térképek a 3.3. alfejezetben alkalmazottidefirejelzési

technikdkkal szemben nem 6mdjelezni kivanjak a fizéképességet, hanem

igyekeznek megtalalni, szamsigiteni és vizualisan megjeleniteni azokat a vdllala
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viselkedési mintdkat, amelyek a 6ds kialakulasanak veszélyével kapcsolatba
hozhaték. llyen értelemben nenbdslrejelzésél, hanem cédelemzésil beszélliink
(Kaski[2001]).

A kvalitativ elemzéshez nincs szikség a tanulasi aeéstesztédd minta
elkilonitésére. Az onszervidd térkép a felllvizsgalatlan tanulas sajatossagattmi
nem foglalkozik output valtozdval, ezéltal az erétiyek kdzvetlendl nem
dsszehasonlithatok a négyrelelzési modszerrel, amelyek a filebpesség tényére
optimalizalnak.

Ismeretes, hogy az dnszeridé térképek érzékenyek amutlier adatokra. Ez
kilénosen a szinekkel tor@&nklaszterezés szempontjabol kedsteen, mivel
szél$seéges esetben az igfterdulhat, hogy 1-1 megfigyelés kap csak a tdibit
elito szint a térképen, és ekkor nem lehetséges felsneerfizetképes és a
fizetésképtelen klaszterekef problémat jelen empirikus vizsgalatban outlier-
csonkolassal sikeriilt orvosolnEz ugy tortént, hogy a szakagazati atlagokkal
korrigalt és pozitiv monoton transzformacion ategenzigyi mutatészamertékek
kozul az atlagos szinthez képesB szorason kivil és értékek az atlaghoz
viszonyitott plusz vagy minusz 3 szoras szinteilkedt csonkolassal helyettesitésre.
Minden pénzigyi mutatonald@brdultakoutlier megfigyelések.

Az Onszervedds térkép-modellezéshez szikséges definialni a térképetét.
Nagyobb térképen elvileg jobban elkilonilnek egydida véllalatok, de tobb az
ures hely rajtuk, tul kicsi térképnél pedig fenhatl a veszélye a jeldist
atfedéseknek. Kompromisszumos megoldasként az ezdsken szergpl
adatbazishoz 10x10-es térkép kerilt definidlasza2 & neuronbdl allé input réteget
és 100 neuronbdl allé output réteget jelent. A sAlatt tanuldsi médszer a 2.2.5.
alfejezetben emlitett ,Gjyztes mindent visz” eljaras. A tanitas mintegy 1ceevett
igénybe.

Az Onszerve&ds térképek valtozonként készithiktel, adott megfigyelés minden
valtozo-térképen ugyanahhoz az output-neuronhdazéir Szilkséges megjegyezni,
hogy a valtozonkénti elemzés nem veszi figyelemdleozok kdzotti interakciokat.
A latvanyossadg érdekében szinskalan &abrazolhatokkiEnbozd pénzigyi
mutatészam-értékeket felveéwallalatok. Egy output neuronhoz tobb vallalat is
tartozhat, valamint olyan eset i$fardulhat, hogy nem tartozik mindegyik kimeneti
neuronhoz megfigyelés. Amennyiben tobb vallalaatilunk ugyanabban a kimeneti

neuronban, akkor azt ugy értékelhetjuk, hogy a aadiorgo vallalatok pénzigyi
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mutatészam-értékei nagyon hasonlitanak egymashozazEoutput neurononként
lekérdezhet mutatoszam-sulyokbdl is kiderdl.

Az egyes valtozok magyarazo ereje, vagyis a mutatsrtékek alapjan tortén
klaszterezés terjedelmi korlatok miatt csak néhpégzigyi mutatora szerepel az
értekezésben. Erdekesség kedvéért tobbféle mudandigmisbol szerepelnek a
mintatérképek. A feladat, hogy tobbféle mutatoszéeygitségével a térképen
megtalaljuk a fizéiképes és fizetésképtelen zénat, és azt végul Geszidv az
altalunk ismert

fizdtképességi dummy valtozéval jellemezhét vallalatok

elhelyezkedésével.

17. abra: A dinamikus jovedelme#ségi ratahoz tartozo onszerveidé térkép
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$KX-Kohonen

A 17. abra a jovedelmégégi éscash flow szempontbdl egyarant hasznos
dinamikus jovedelméiségi ratara felrajzolt onszenddd térképet mutatja. A
jelmagyarazatban szeréplszinskala alapjan megallapithatjuk, hogy mutaté
szempontjabol kedvétien vallalatok a térkép bal alsé sarkaban talalblatA jobb
als6 sarokban szerepelnek a médégézeghez viszonyitott legjobtash flow
aranyu vallalatok, amelyeknek a fidképessége e mutatd alapjan jobb. A negativ
értékek a szakagazati atlaghoz képest tekintetathegrtékeket jelentik, azok
besorolasa fizetésképtelen.

Forgasi sebesség szemszilgimar lényegesen nehezebb fizetésképtelen zénat

talalni. A 18. abran talalhaté a készletek forgdebiessége mutato alapjan elkészitett
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térkép. A szinekdl lathatd, hogya vallalatok tobbsége leginkdbb a szakagazati
atlaghoz hasonl6 forgasi sebesség mutatoval reedifla térkép tetején kdzépen és

jobbra azonban egyértetien talalhato egy kedvézfizetoképes zéna.

18. abra: A készletek forgasi sebességéhez tartantszervesdé térkép
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$KX-Kohonen

Az eladbsodottsagi mutatok tekintetében hasonl@lgzbt, mint a dinamikus
jovedelmesdségi mutatonalA leginkadbb eladdsodott vallalatok a térkép baldals
részén talalhatokA legkevésbé eladosodott vallalatok a térkép jédiks, illetve
jobb alsé részén helyezkednek el. Ez sejteti, hagfjzetésképtelen vallalatokat
valoszirileg a bal also térkép-részen kell keresni. Teljdsesonlo eredmeény jott Ki

a sajat vagyon aranymutatobal is.
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19. abra: Az elad6sodottsag mértékéhez tartoz6 orexezdo térkép
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$KX-Kohonen

A likviditasi mutaték kozul a likviditasi gyorsratalapjan az lathato, hogy a
cssdmodell adatbazisban szerépl/allalatok tobbsége a szakagazati atlaghoz
hasonlé vagy valamelyest gyengébb likviditdssatleteezik(ugyanez igazolhaté a
likviditasi rataval is). Egyértelfien rosszabb likviditasi zonat nem sikerult talalni,
nem véletlen tehat, hogy a korabhirejelzési modellekben egyik likviditasi mutato
sem bizonyult szignifikdnsnak a vallalatok fidletpes és fizetésképtelen
osztalyozasa szempontjabdl. A térkép jobb &felarka ugyanakkor a magas
likviditdsu vallalatokat tartalmazza, ami részirgsphangba hozhaté a ked§ez

forgasi sebesség mutatokkal.
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20. 4bra: A likviditasi gyorsratdhoz tartozé énszevezdé térkép
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$KX-Kohonen

A tékeszerkezeti mutatok kozul példaképpen a pénzeékk@anya kerul

ismertetésre. A szinek alapjan lathatd, hadggrkép jobb szegmensében talalhatdk a

magasabb pénzeszkdz arannyal rendélkallalatok de a megfigyelések tébbsége a

szakagazati atlagokhoz kozeli szintet ér el. Alagspénzeszkdz aranyu zéna nem

lathat6 a térképen, ezéltal a fizetésképtelen haétik nem azonosithatok be.

21. abra: A pénzeszk6zok aranyahoz tartozé dnszemtdo térkép

Ry AP
i e 0 i T e o
[ Sew B8 By S 8o
o SIS g @ Ng
DY AR 3D Jaegue b
N A A
aé © % o "'? ' [ - %
S S 4. :" : 'aﬂ.”:ﬁ;a;t’t"*l"“i“
‘e 0 o -..,‘; 6 %S 2 of
A reg o P REP AN

$KX-Kohonen

133

MOMN_I_Pénzeszkdzdk
aranya
@s
Os
O4
@z
@0
®-:



A méret mutatok tekintetében hasonlé képet ad deqgiddsszeg és az arbevétel

nagysaga mutatoA logaritmizalt mérlegfosszegl Ujra a térkép bal alsé része

bizonyult a fizetképesség szempontjabol kedtlen zonanaka bal kézép mellett. A

legnagyobb és leginkabb fizkepes vallalatok a jobb als6 szektorban foglalnak

helyet.

22. abra: A mérlegibosszeg nagysagahoz tartozé dnszerdds térkép
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A fentiekben szerefilmutatokhoz tartozé énszenéeld térképekisl akkor lehet

a c$dmodellezés szempontjabol

értelmes kovetkeztetésddeonni,

ha a

fizetoképesség tényét reprezentdidnmyvaltozoét is térképre visszik. Az eredményt

a 23. 4bra tartalmazza.

134



23. abra: Fizetképes és fizetésképtelen megfigyelések az 0Onszebdéz

térképen
rof R T e e
X e v 2 &S
e TS ""!ff"""; """ Tl
SR AR I
R R L
S0y & B 3, 3 Fiogene ko
E- 4_"". ----- -. ------ 4; "#""i_".’-";i ______ : i.____:_.____* _____ deen
AEERLICEI A 2 W
29 "'l.'“ " .":‘I’"{'.ﬂ'.‘"'-a.'-‘: ---*.------,---
e s o %t B HSTE o
S RURTY SR Y ot i T, PR |
i) 2 4 5] 10

$KX-Kohonen

A térkép alapjdnmegallapithatd, hogy a fizékepes és a fizetésképtelen
vallalatok tokéletes elkilonitésére az onszeéid@rerkep sem képeannal is inkabb,
mert az eljaras nem hasznalta fel informaciokéineaoképesség tenyét, kizardlag a
pénzlgyi mutatészam-értékeket. Annyi azonban lathabgy a fizetésképtelen
megfigyelések tendenciézusan a térkép bal oldadaaljén talalhatéak Ez alapjan
igazolast nyert, hogy a pénzligyi mutatok, noha nékeletesek, de jeletd
hozzaadott értékkel rendelkeznek a fképesség klaszterezés |jelleg
megitélésében. Nem véletlen tehat, hogy a bal afstdban rendre gyengébb
jovedelmesdsédi, alacsonyablzash flowju, jobban eladdsodott és kisebb vallalatok
szerepeltek a valtozénkeénti térképeken.

Az onszerve&ds térképekkel kapcsolatban levonhatd a kovetkeztatagpy azok
rendkivil hasznos eszkoéznek bizonyulnak a magyanaaliozok hatasainak
kvalitativ elemzésében. Ennek alapjan az oOnszédéezérképek alkalmasak
valtozoszelekciora, a édelsrejelzéshez azonban kiegéézéljaraskent szikség van
valamelyik kvantitativ médszerre.

A fizetésképtelen vallalatok megkulonboztetésébeméret,cash flow és az
elad6sodottsdgi mutatok jol lathatdban nagyobb getr@tszanak, mint a likviditasi,
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forgdsi sebesség éskeszerkezeti mutatok. Ez utébbiak tekintetében kb jo
fizetoképes véllalatok sorolhatok kilon zénaba, de adstedptelenek nem.

3.4.2. Tobbdimenzids skalazas ddrmodellezésben

A rendelkezésre allo statisztikai programcsomag jé&knts korlatot emelt a
skalazas végrehajthatosaga tekintetében. Efydel SPSS-ben futtathatdé ALSCAL
és PROXSCAL eljarasok egyarant maximum 30W0-as kilonb&iségi matrixszal
képesek dolgozni, masél a dimenziok szama maximum hat lehet. A
cssdmodellezés tekintetében tapasztalatok alapjant ditrenzio nem probléma, a
kilonboségi matrix korlatja azonban azt jelenti, hogy maxin 100 megfigyelés
vagy 100 valtoz6 kdzott lehet kulonkigegeket szamitani.

Amennyiben az lett volna a céli#tés, hogy kulonbdzpénzigyi mutatok hatasat
€s egymastol vett eltéréseét vizsgaljuk a tikeépesség szempontjabdl, akkor a 28
pénzigyi mutatdhoz tetsleges szamu vallalat lenne kapcsolhatd. Az értekezé
célkitizései alapjan azonban arra vagyunk kivancsiak, noggnt kilonitheik el
legjobban a fizéiképes és a fizetésképtelen vallalatok egymastogltaéza
tébbdimenzids koordinatdkat magukhoz a vallalatakkell skalazniEz azonban
csupan 100 vallalat megfigyelését teszi |6hét ami kis minta ugyan a
megalapozott kodvetkeztetések levonasdhoz, elégexmbnban a tdbbdimenzids
skalazas rikodésének megértéséhez, és aénygk felismeréséhez. A fenti
korlatokat figyelembe véve a ddmodell adatbazisbdél 100 vallalat szakagazati
atlagokkal korrigalt pénzigyi mutatéi kertltek Kiagztasra. A 100 elefmmintabol
50 fizetképes és 50 fizetésképtelen vallalat volt.

3.4.2.1. A skalaz6 modell bemutatasa

A tobbdimenzios skélazas alkalmazasi feltételeié kéartozik az adatok
standardizadlasaEz megfigyelésenként és valtozonként egyaranttdéges. Jelen
vizsgalatban a standardizalas valtozonként toggypsegnyi szorasra.

A tobbdimenzidés skélazas a skélatérkép koordindt&@ardlag a pénzugyi
mutatdk kozotti kulonbdségek alapjan szamitja, azt tehat nem veszi figyade
hogy a medgfigyelések ténylegesen fik&pesek vagy fizetésképtelenek. A

kilonbodségeket arany skalan, metrikus skalazassal, esklidg¢avolsag
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szamitdsaval hataroztuk meg az egységnyi szorémndasdizalt alapadatokon. Az
eljarastol 2-6 dimenzids megoldasokat kertivikgg—Kristof[2008]).

A kezdeti konfiguracié a szimplex maodszerrel kekidlakitasra. A minimum
stressz eértéket 0,0001-nek, a maximalis iteracddmat 500-nak allitottuk be. A
stressz konvergenciat 0,0001-nek valasztottuk raey,azt jelenti, hogy az iteracio
akkor all le, amikor anormalizalt raw stressZrtéke a megadott konvergencia
szintnél kevésbé javul. A hatdimenzidos megoldastéese4 iteracio utan az
algoritmus a konvergencia kovetelménynek megfelelleallt, ekkor anormalizalt
raw stresszrtéke 0,00759 volt. Ez a rendkivil alacsony éjdénodellilleszkedést
mutat. Az illeszkedési jésagrélTaickerféle kongruencia egyttthatd segitségével is
meggyzoédhetiink. Minél kdzelebb van a kongruencia egyuftiahez, annal jobb
az illeszkedés. A hatdimenzids skalazo modell koegcia egyttthatoja 0,99620
volt, ami szintén a magas s#inlieszkedést mutatja.

A tobbdimenziés skalazds soran kulcsfontossagu lgmab a dimenziészam
optimalis megvalasztasa. Mivel erre a szakirodakbimhem talalhato egyértetim
irAnymutatas, ezeért tobbféle szempontbol kozdlitettmeg a dimenzidészam
megfeleb megvalasztasat. Az SPSS-ben a PROXSCAL eljards 8 dimenzio
kozo6tti megoldasokat képeséllitani.

Els6 megkozelitésben az illeszkedési josdg mutatd éslinaenzionalitas
kapcsolatat vizsgaltuk. A 24. abran felrajzoltukn@malizalt raw stressz mutato
értékét 2-6 dimenziészam esetén. Az abrat ugyakatyértelmezni, mint amikor a
fékomponenselemzés esetén abrazoljuk a sajatértékeketmponensek szamanak
fuggvényében, és azt a komponensszamot tekintggséfesnek, amelyik mellett a
sajatértékek csokkenése egyériem lassul’. Az 24. abra alapjan mar a harmadik

dimenzié is feleslegesnetrtik®’.

% ezt szoktak konyok-szabalynak is nevezni
*" sok elemi a konnyi interpretacio céljabol eleve torekszik a kétdimésaegoldasra
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24. &bra: A normalizalt raw stressz értékek kulonb@s dimenziészamok

esetén

0,05

0,04

0,03 -

0,02 =

Normahzalt raw stressz

0,01

I 1 I I I
2 3 4 5

Dimenzidk szama

or
o

A dimenzidészam megvalasztasahoz tovabbi felhasat@alblemzési szempont
(ami egyben a skaldz6 modell altal kihozott megeladbségenek megitéléséhez is
jol alkalmazhato) az eredeti adatok és a skalazgetheltéréseinek vizsgalata. Erre a
gyakorlatban jol bevalt elemizeszk6z az unSheparddiagram Groenen—van de
Velden [2004]) tanulmanyozasa, amely a transzformalt kd®segek és a
tavolsagok megfeleltetését abrazolja a reziduunegktsegével. ASheparddiagram
segitségével kimutathatok abutlier megfigyelések, és a skalazdé modell
eredményezte hibak.

A Sheparddiagramot minden dimenzidra vonatkozoan célszmamitogeppel
eléallitani. Minél inkdbb Osszetartanak a pontok, &njébb a valasztott
dimenziészam. A 25. abra a hatdimenziés megoldaduemait mutatja be. Az abra

egyben igazolja a skadlazo modell magas 8zmlfesitményeét.
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25. dbra: Reziduumok 4brazolasa a hatdimenzios melgias esetén
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A dimenzioszdm csokkentésével a transzformalt kidasségek és a tavolsagok
abraja lényegesen szerteagazébb, mint a hatdinseemq@matdiagram. A korabban
emlitett konyok-szabaly altal preferalt kétdimeszibegoldasheparddiagramjat a
26. abra tartalmazza.

26. dbra: Reziduumok 4brazolasa a kétdimenzids melglds esetén
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A reziduumok vizsgélata alapjan tehat mind a hatetizidra sziikség vaMivel
az objektiv statisztikai elemzési szempontok atapj@m lehet egyértelfan
eldonteni a dimenzioszamot, ezért a szakmai szaokpoalapjan tortéd
interpretaciot vettik a tovabbiakban iranyaddnaWaloszinisitettiik, hogy a
csdelbrejelzéshez  nincs szikség mind a hat dimenziéra, jdents
informéacioveszteséget sem akartunk. A valasztottdsmér a kilonbdy
dimenzidkban létrejott koordinatdk dimenzio-paramkéabrazolasa, €s azokbol
szabad szemmel dsszefiiggések és relevancia mégeiapolt®.

A hat dimenziéhoz tartoz6 koordinatakat a PROXS@H}&ras biztositja minden
megfigyeléshez. Ezt kdveti a dimenzidk értékelésédelorejelzési szakmai
szempontokbol. Cél a fizeképes és a fizetésképtelen megfigyelések minél jobb
elkilonitését jelz dimenziokat megtalalni. A szakmai elemzést ackbgekben
logisztikus regresszidoszamitas koveti. Ennek melfih harom pontdiagram
készilt: az 1. és a 2.; a 3. és a 4.; illetve aéssa 6. dimenzidparok alapjan.
Lehetseég lett volna minden dimenziékombinaciora pontdiawt felrajzolni, az
0sszefliggések megallapitasara azonban esetinklegenéhek bizonyult, ha
mindegyik dimenzié egyszer kerll &brazolasra. A figgglésekhez kiszamitott
koordinatékat ellattuk az altalunk ismert fileépesség tényévdummyvaltozoként,
hiszen ezt az informaciot a skalazas nem vettelgggbe. A diagramokon kék korok
jeldlik a fizeBképes, és zold korok a fizetésképtelen vallalatwkrdinatait.

A hatdimenziés térkép 1. és 2. dimenzidra vonatKazétitését tartalmazo 27.
abra nagyon fontos tulajdonsagot jelez. Az tap#isatidy, hogy az abra bal oldalara
0dsszpontosulnak a fiziképes é€s a jobb oldalara a fizetésképtelen meddiggte.
Szabad szemmel is lathatd, hogy az 1. dimenzidéoragy magyarazza a fizéképes
és a fizetésképtelen megfigyelések kozotti kilbgesé mig a 2. dimenzid

gyakorlatilag semennyire.

% hasonl6 megoldast valasztdteophytou—Mar Molinerd2004], akik az INDSCAL (INDividual
SCALing = egyéni killdonbdségek skaldzasa) eljaras altal eredményezett kdédion alkalmaztak
paronkénti grafikus abrazolast
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27. abra: A fizetoképes és a fizetésképtelen megfigyelések koordiniagz 1.
és a 2. dimenzi6ban
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A 27. abra alapjan az a kovetkeztetés vonhatédgy Imég az utdbbi években
jelentsen kritizalt lineéris elvalasztas idikbdoképesnek bizonyulhat a skalazassal

-----

ugyanis majdnem tokeéletesen képes elvalasztarietKépes és a fizetésképtelen
osztélyokat.

A 28. abran szerepl3. és 4. dimenzidok magyarazé ereje szabad szemmdel
nem annyira nyilvanvalé, mint a korabbi dimenzidkn&z abra tanulmanyozasa
alapjan megallapithatjuk, hogy talan a 4. dimenddrhat klasszifikacios

képességgel, de annak kimutatasa tovabbi vizsgalaigenyel.
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28. abra: A fizetoképes és a fizetésképtelen megfigyelések koordinasa3. és

a 4. dimenziéban
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Az 5. és a 6. dimenziok kozul szabad szemmel eggii tinik szignifikAnsnak.
A fizetoképes és a fizetésképtelen megfigyelések medietmet 0sszevissza

sz6rdodnak a 29. abran.
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29. abra. A fizetbképes és a fizetésképtelen megfigyelések koordinidda 5. és

a 6. dimenziéban
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A szakmai elemzés alapjan az sejthetogy az 1. dimenzid biztosan, a 4.
dimenzid pedig talan jol magyardzza a varhato dkaghességet. A latvanyos abrak
azonban o©Onmagukban még nem hasznélhatokdeksejelzésre, hiszena
tobbdimenzidos  koordinatakbdl — automatikusan  nem msaarathatok a
hitelkockazatkezelés szempontjabdl rendkivil focdédvaloszidsegi értékek, nem
olvashatd ki a besorolasi pontossag, €s nem tudjolgy az el§ dimenzion kivil
melyik tovabbi dimenziok lehetnek szignifikAnaakzetképes és fizetésképtelen
osztalyok megkilénboztetése szempontjabdl. A proalénegoldasara a logisztikus

regresszio elemzest vettik segitségil.

3.4.2.2. Logisztikus regresszio elemzés a skélaz@lien

A logisztikus regresszio modell a gyakran alkalntazimrward stepwise

eljarassal kerult kidolgozasra. A magyarazo valkoaohat dimenzié koordinatai,
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minden megfigyelésre vonatkozoan, a fligealtozé a fizatképesség ténye. A
fizetoképes megfigyeléseket 0-val, a fizetésképtelen igpgg/eseket 1-gyel jeloltik.

A forward stepwiseeljards egyesével Iépteti be a szignifikdnsnalalttal
magyarazé valtozokat a modellbe. Jelen vizsgalatbaialdféle bekerulési és
kikertlési kritériumokat vettik figyelembe a megsath 5% és 10% szignifikancia
szinteken. A konstanson kivll &él#pésben az 1. dimenzid, masodik Iépésben a 4.
dimenzié, harmadik Iépésben a 6. dimenzio keruldetvaltozoként felvételre. A-
ertékektsl lathaté, hogy a modellvaltozok 95% valdésHég szint mellett
szignifikansak.

A logisztikus regressziés modellben szesephltozok szignifikancidja igazolta
szubjektiv vélekedéslinket az 1. és a 4. dimenzi&®5% szignifikancia szintbe
.,ME&g éppen belefért” a 6. dimenzio is, azt kordbbaabad szemmel nem talaltuk

relevansnak.

23. tablazat: A logisztikus regresszios modell egithatoi, valtozoi és

tesztelése
ex
Standard PE)
Modellvaltoz6 B Hib Wald-teszt p-értek (95%-o0s konfidencia
iba
intervallum)
1E+016
DIM_1 37,130 11,316 10,767 0,001
(3113947-6E+025)
114802,4
DIM_4 11,651 4,719 6,095 0,014
(11,040-1E+009)
125,941
DIM_6 4,836 2,413 4,016 0,045
(1,112-14260,249)
Konstans -0,030 0,517 0,003 0,953 0,970

A modell egészének szignifikanciajat @mnibusféle x> prébaval teszteltik. Az
empirikus y* érték 110,9 (szabadsagfokok szama: 3)p-é@rték 0,000. Ebi
kovetkeden a logisztikus regresszios modell minden valdség szint mellett
szignifikans.

A cut-off érték a kiegyensulyozott mintavételkor szokas@®8 szinten kerdlt
megvalasztasra. A besorolasi pontossagokbdl Iathatfy a modell a fizéképes és

a fizetéskeptelen megfigyeléseket egyarant rentlkiaigias szinten — 96, illetve 92%
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pontossaggal — képes helyesen besorolni. Ez ilyen rkintdin nagyon jo

eredménynek szamit.

24. tablazat: A logisztikus regresszidos modell besmasi pontossaga

Elérejelzett osztaly Besorolasi
Tényleges osztaly| _ Osszesen pontossag
Fizetéképes | Fizetésképtelen o
(szazalék)
Fizetképes 48 2 50 96,0
Fizetésképtelen 4 46 50 92,0
Osszesen 100 94,0

A csédmodell ROC gorbéje hatarozottan elvalik a refei@rmanaltdl, és nagyon
hamar teizik, vagyis a modellilleszkedés &it6. A ROC gorbe alatti tertilet 0,990,
ami kiemelkeden magas szifitmodellilleszkedést mutat.

30. abra: A logisztikus regresszios modell ROC godje
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3.5. A hipotézisvizsgélat eredményei

A hat hipotézis elfogadasardl vagy céafolatarol noegimdd dontés éegitése
erdekében az alfejezet 6sszehasonlitia a négejelzési modszerrel elkészitett
négy-négy asdmodell felépitését és megbizhatosdgat, valamitéker a két

vizualis klaszterezési technikaval elért eredméaniek

3.5.1. A fkomponenselemzés nelkili églkomponenselemzés alapddsodellek
teljesitményének 6sszehasonlitasa — @z almasodik, a harmadik és a negyedik
hipotézisvizsgalat eredménye

A besorolasi pontossag és a ROC gorbe alatti tenislgysaga alapjan sorrend
allithaté fel a négy mobdszer teljesitményére. #komponenselemzés nélkili
modellszamitasok alapjan kapott eredmények igagoljdogy a szimulacios
eljarasokon alapulo rekurziv particionald algorisnés a neuralis halé megbizhatobb
cHdelbrejelzést tesz leh&é, mint a hagyomanyos matematikai-statisztikai
modszerek. Az eredeti valtozokon a logisztikus esgzid minden szempontbdl a
leggyengébbnek bizonyult. Ez kilondsen annak féaydlyyelemre méltd, hogy a
cssdmodellezési és hitelkockazat-kezelési gyakorlatdagyarorszagon jelenleg ez
a legelterjedtebb eljaras.

A 25. tdbldzat Osszefoglalja akbmponenselemzés nélkili decknodellek
besorolasi pontossagait a tanulasi, a tesztéls a teljes mintara. A
diszkriminanciaanalizis esetén a tanulasi és adlésminta besorolasi pontossaga
kozel van egymashoz, elibelvileg arra kodvetkeztethetnénk, hogy admodell
megfeleben alkalmazhato étejelzési célra. Aggasztonak eértékethetzonban a
teszteb mintdn a fizetésképtelen megfigyelések rendkivilidcsony szint
besorolasa: az gyakorlatilag rosszabb, mint a legélgalalgatas. Ennek megfdieh
éppen az empirikus vizsgalat targyat képeezidelirejelzésre miBsithe®

alkalmatlannak a diszkriminanciaanalizis alapidosodell.
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25. tablazat: A fékomponenselemzés nélkili @lmodellek besorolasi
pontossag mutatoi (szazalék)

Besorolasi pontossag mutato DA| Logit RPA | NN
Tanulasi minta
Fizettképes besorolasi pontossag 92,19 84,38 92,19 92,19
Fizetésképtelen besorolasi pontossag 56,86 56,8278674,51
Osszes besorolasi pontossag 87,33 80,59 91,37 89,76
Tesztael minta
Fizettképes besorolasi pontossag 89,74 81,20 89,74 93,16
Fizetésképtelen besorolasi pontossag 37,50 31,2575688,75
Osszes besorolasi pontossag 83,46 75,19 87,22 90,23
Teljes minta
Fizettképes besorolasi pontossag 91,53 83,52 91,53 92,45
Fizetésképtelen besorolasi pontossag 52,24 50,75098273,13
Osszes besorolasi pontossag 86,31 79,17 90,27 89,88

A logisztikus regresszio a fiziképes vallalatokat még megféleh képes
osztalyba sorolni, a fizetésképtelen megfigyelésekintetében azonban még a
diszkriminanciaanalizisnél is rosszabb teljesitrhényijt. Tekintettel arra, hogy a
teszteb minta fizetésképtelen besorolasa rosszabb, mudetlen talalgatas, ennek
megfeleben a ®6komponenselemzés nélkili logisztikus regressziosdeitio
csbdelbsrejelzési célra alkalmatlannak tekinthetjik. A pésbak okait lehetséges
keresni az alacsony mintaban és az alacsony fkégitsden mintaaranyban, de ne
feledjuk, hogy a tobbi eljaras is pontosan ugyatielb adatbazisbol dolgozott.

A rekurziv particionald algoritmus és a neuraliddhagyértelnien alkalmas
elérejelzésre, annak ellenére, hogy a teéztedintan romlik a fizetésképtelen
besorolasok pontossaga. A tanulasi és a tésmaita 6sszbesorolasi pontossaga
lényegesen nem tér el egymastol: a besorolasi gsdok rendre 90% kortliek.

A teljes és a tesztel mintara felrajzolt ROC gorbék megesitik a fenti
megallapitasokat. Bizonyos szakaszokban a neuld@i®, mashol a rekurziv
particionalé algoritmus a legjobb. A logisztikusgresszi6 ROC gorbéje a teljes
tartomanyban a tobbi alatt taldlhat6. A gorbe ataetiilet nagysagait a 25. tablazat
tartalmazza.

Amennyiben a modellek &lejelzs erejét kizardlag a teszéemintan szeretnénk

értékelni, akkor a neurdlis halé és a rekurziv igaridlo algoritmus a teljes
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mintdhoz hasonléan gyakran meigel és visszaéki egymast. A logisztikus
regresszios modell kritikusan kodzel van a véletlatdlgatast kifejez 45°-0s
egyeneshez.

A diszkriminanciaanalizis és a logisztikus regressmodell illeszkedési josagat
reprezentald ROC gorbék arra engednek kovetkeztatgy a modellek az alacsony
fennmaradasi valosZieédi megfigyelések esetén rosszabbak, mint a véletlen
taldlgatas, hiszen a ROC go6rbék eleinte a 45°-ogerexs ala futnak. 10%
fennmaradasi valosZiség percentilis felett azonban a modellek teljesiye
nagyon gyorsan javul. Ez a leginkabb fizetésképteldllalatok kis#rése
szempontjabol kritikus, ezaltal a diszkriminancézis és a logisztikus regresszio
alapjan tortéé besorolas eredményét oOvatosan kell kezelni. Ezédékelés
egybeesik a besorolasi pontossag tablazatokbarsztafta tendenciaval, amely
alapjan a hagyomanyos eljarasok kivaléan képedetetbképes cégeket besorolni,

azonban a fizetésképteleneknél jebsek a tévedések.

31. abra: A teljes minta ROC gotrbéje a négy é&imodell esetén (PCAR

nélkiil)

05— ! o
o

: L r —-  Logit
¥

¢ e K --- RPA

05} e r — NN

Fizetésképtelen megfigyelések kumulilt ardnya

0o T T T T
00 0.2 04 06 08 10

Kumulalt eloszlis

%9 PCA=Principal Component Analysis§fomponenselemzés)
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32. abra: A teszteb minta ROC gorbéje a négy osdmodell esetén (PCA
nélkal)
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A rekurziv particionalo algoritmus ROC gorbéje naigyé modellilleszkedésre
utal. A viszonylag egyenes szakaszok az emlitetirfearadasi valosziség értékek
kevés szamabol adddnak, ez az eljards sajatosSagrOC gorbe hatdrozottan
elvadlik a 45-os egyeneét. A diszkriminanciaanalizishez és a logisztikus
regressziohoz képest szamotienw javult az eredmény. A neurdlis halé ROC goérbéje
minden korabbi eljarasnal jobb modellilleszkedésad bizonysagot. A gorbe
hatarozottan elvalik a 4%s egyeneét, a modell becgképessége ez alapjan
kivaldnak mirbsithet. A ROC gorbe alatti tertilet 89,8%, ami lényegegsé, mint
a diszkriminanciaanalizis és a logisztikus regnésdeéke, és felilmulja a dontési fa
85,5% értéket is.

Amennyiben a dkomponenselemzést nem vesszik figyelembe, a tegyedi
hipotézis igazoltnakihik, hiszen a szimulaciés eljarasok valdban megidtib
cwodelsrejelzést tesznek leld@e, mint a hagyomanyos matematikai-statisztikai
mobdszerek. Ez a megdallapitdis azonban hamarosan megcéafolodik a
fékomponenselemzés eredményeinek értékelését figpelegve.

Az elérejelzd eron kivil a modellek dsszehasonlitasa magyaraz6 adlto

szempontbdl is szilkséges. Erdekesség, hogy a mdldetiok tekintetében a
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diszkriminanciaanalizis kilenc, a masik harom égant-6t valtozo6t épitett be a
modellbe. A négy eljards kozil harom modellvaltaovalasztotta a dinamikus
jovedelmedségi ratat, a meérlegbsszeg nagysagat és az eladésodottsag meértéket,
vagyis ezeket tekinthetjik leginkabb kritikusan tfen valtozoknak jelen minta
alapjan a jogbeni fizetbképesség étejelzése szempontjabdl. Két modell tartalmazta
a sajat vagyon aranyat, a hosszu tavu eladosogottgs a Kft vagy Rdummy
valtozot. A tobbi valtozé csak egy modellben vagyleen sem szerepelt. A 26.
tablazat 6sszefoglalja a néggkbmponenselemzés nélkili modell valtozoit. A

tablazatban feltlintetett sorrend egyben fontoqsélgitiv hozzajérulasi) sorrend is.

26. tablazat: A négy c6dmodell magyarazo valtozoéi fontossagi sorrendben

Diszkriminanciaanalizis Logisztikus Rekurziv particionald Neuralis halo
regresszio algoritmus

Dinamikus Mérlegfodsszeg EBITDA Dinamikus

jovedelmességi rata nagysaga jovedelmesség jovedelmedségi

(brutto) Elad6sodottsag Mérlegftosszeg rata (brutto)

Mérlegfbosszeg mértéke nagysaga Elad6sodottsag

nagysaga Hosszu tavu Likviditasi rata mértéke

Eladésodottsag mértéke| eladosodottsag Pénzeszkozok aranya | Eves arbevétel

Sajat vagyon aranya Kft vagy Rt Dinamikus likviditas nagysaga

Arbevételaranyos Dinamikus Sajat vagyon aranyag

nyereség (ROS) jovedelmességi rata Nett6 forgatke

Vevok forgasi sebessége (bruttd) arany

Kft vagy Rt

Hosszu tavu

eladésodottsag

Cash flow / Osszes

tartozas

A méret mutatokkal kapcsolatban megallapithatoyteodiszkriminanciaanalizis,
a logisztikus regresszid és a rekurziv particiondlgoritmus a mérlegbsszeg
nagysagat, a neuralis halé pedig a nettd arbevddglysagat taldlta relevans
modellvaltozénak. A méret mutatok relevancidja higzadsszefliggésbe hozhatd,
hogy a kisebb vallalatok nagyobb aranyban mennéétbes mint a nagy vallalatok.

A fékomponenselemzés alapwdmodellek mindegyikében szerepelt a méret faktor.
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Ebbsl kbvetkeden a méret szignifikAnsnak tekinthet fennmaradas szempontjabal,
igy az el hipotézis igazolast nyert.

Meglepen kevés szerep jutott asaenodellekben a névekedési, a likviditasi és a
forgasi sebesség mutatoknak. A ndvekedési mutatdéd sa likviditasi mutatok csak
a rekurziv particionalé algoritmusban szerepeltekdetivaltozoként, a forgasi
sebesség mutaték kozil csak a dlevforgasi sebessége kerillt bele a
diszkriminanciafiggvénybe. A dinamikus likviditasita a dontési fan belll csak
nyolc megfigyelés kettéosztasaban jatszott szerepdikviditasi rata a masodik
szinten volt bekapcsolhaté a édsnodellbe. A ékomponenselemzés alapu
cssdmodellek kozil kizardlag a dontési fa talalta valesnak a likviditasi faktoriA
cswdmodellekben a hangsuly egyértéémn a méret, a cash flow, az eladésodottsagi
€és a jovedelmésegi mutatdkra, adskomponenselemzés alapusasiodellekben
pedig a méret és a cash flow faktorokra hefgért. Ezek a tények nagyrészt
alatamasztjak a masodik hipotézis helyességét.

A fokomponenselemzés alapuédmodellek besorolasi pontossaga alapjan
megallapithatd, hogg fékomponenselemzeés elsimitja a kilénbségeket a meékisze
teljesitménye kozotidsd 33-34. abrdk és 27. tablazat). Ennek kovéthen az
eredeti mutatészam-értékeken gyengén tefjesitddszerek eredménye minden
vizsgalt szempont szerint javul, az eredeti mutadsertékeken jol teljesit
modszerek eredménye ugyanakkor ugyanezen szemplgyelembevétele mellett
romlik. Ezt a megallapitast a besorolasi pontodsagdrOC gorbék és a gorbe alatti
terlletek egyarant alatdmasztjdk. A ROC gorbéldzabad szemmel is lathato a
négy modszer viszonylag kiegyensulyozott teljesiiyee Ez a teljes és a tes#tel
mintara egyarant érvényes.

A fékomponenselemzés alaplibdmodellek mindegyikében megtalalhatéash
flow és a méret faktor, valamint haromban az eladossadptfaktor. Tekintettel arra,
hogy a dinamikus jovedelmézégi rata acash flow faktorban szerepelaz
eredmények o6sszhangban vannak ékorponenselemzés nélkuli modellek

valtozoszelekcibjaval.
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33. abra: A teljes minta ROC gorbéje a négy éslmodell esetén (PCA

modellek)
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34. abra: A teszteb minta ROC gorbéje a négy cédmodell esetén (PCA

modellek)
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A 27. tablazatbdl lathato, hogy a diszkriminancalaais teljesitménye a tesziel

minta gorbéje alatti terllet és a tes&tetinta besorolasi pontossaga tekintetében
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lényegesen javult az eredeti valtozokhoz képesteMaz ebrejelzd képességet a
teszteb minta mutatja, ezért megallapithatd, heggiszkriminanciaanalizis esetében
erdemes dkomponenselemzést alkalmazni. A logisztikus regjteswsind a négy
szempontbdl jeledsen javult, ezért a megallapitds hatvanyozottaremyes. A
rekurziv particional6 algoritmus és a neuralis hélfesitménye ugyanakkor mind a
négy szempont szerint romlott &kbmponenselemzésadti allapothoz viszonyitva,
ezért jelen empirikus vizsgalatbdl azt a kovetkiggte lehet levonni, hogy

szimulacios eljarasoknal nem célszéfkomponenselemzést alkalmazni.

27. tablazat: A c$dmodellek teljesitményének 0Osszehasonlitd értékedes
(zaréjelben a sorrend, félkovérrel kiemelve a dkomponenselemzeés javito

hatasat képviseb jellemzok)

DA Logit RPA NN
Szempont nem nem nem nem

PCA PCA PCA PCA PCA PCA PCA PCA
ROC gorbe alatti tertilet — 0,768 | 0,791 | 0,683 | 0,866 | 0,855| 0,855| 0,898 | 0,894
teljes mintabol (3.) 4.) 4. (2.) (2.) (3.) (1.) (1)
ROC gorbe alatti tertilet — 0,731| 0,775| 0,563 | 0,828 | 0,808 | 0,770 | 0,846 | 0,836
teszteb mintabdl (3.) (3.) 4) (2.) (2.) 4. (1.) (1)
Besorolasi pontosség — teljes 0,863 | 0,887 | 0,792 | 0,873 | 0,903 | 0,855 | 0,899 | 0,871
mintabol (3.) (1.) 4) (2.) (1) 4) (2.) (3.)
Besorolasi pontossag — 0,835| 0,917 | 0,752 | 0,865 | 0,872 | 0,820 | 0,902 | 0,850
teszteb mintabdl (3.) (1)) 4. (2.) (2.) 4.) (1)) (3.)

Azon tul, hogy a dkomponenselemzés kozelebb hozza egyméashoz a négy
modszer teljesitményét, fel is boritja a sorrendetékomponenselemzeés nélkdli
logisztikus regresszid minden szempont alapjan #&als@ helyre kertlt, a
fékomponenselemzés alapu logisztikus regresszié agkan mindegyik mutato
tekintetében a masodik legjobb. Amennyiben a bé&sirgpontossag mutatéjat
tekintjuk f6 kritériumnak, akkor a teljes és a tesitemintan egyarant a
diszkriminanciaanalizis tekinthefgyoztes” eljarasnak, a neurdlis halo visszaszorult
a harmadik, a dontési fa pedig a negyedik helyre.

Ha egyforma esélyt adunk a ékbmponenselemzés nélkili és a

fokomponenselemzés alapd modelleknek, akkor a ROCbeg6alapjan a
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fokomponenselemzés nélkili neurdlis hald, a teljestani szamitott besorolasi
pontossag alapjan @domponenselemzés nélkili dontési fa, mig a tesztehtan
szamitott besorolasi pontossag alapjan @kormhponenselemzés alapu
diszkriminanciaanalizis hozza a legjobb teljesitynéfgyértelnien kiemelkedl
eljarast az empirikus vizsgalat alapjan nem siketialalni, ezaltal a negyedik
hipotézis nem nyert igazolast.

A foékomponenselemzés alkalmazasanak célsggevel kapcsolatban
megallapithatd, hogy az eljaras alkalmazasa nendenirsetben ad automatikusan
megbizhatdbb étejelzést. A harmadik hipotézisvizsgalat eredménye tehatnfiate
képet mutat. A hagyomanyos matematikai-statisztikeddszerekre igaz, a
szimulacios modszerekre nem igaz a feltételda@®l a hipotézis minden maddszer
esetében javulo teljesitményt vart volna, ezéenetmpirikus vizsgalat alapjén
harmadik hipotézist el kell vetni, mivel dkémponenselemzés alkalmazasa nem
mindenhol garantal megbizhatébldmdjelzést.

A fékomponenselemzéssel kapcsolatban szikséges méfefifye venni azt a
tényt, hogy 0j megfigyelések esetén azokdisalr az eredeti valtozok linearis
kombinacioin alapulé faktoregyenleteken végig Kettatni. Ez bonyolultabba teszi
a modell felhasznalhatéosadgat, de ez a szamitagtachmai fejlettségéd
kovetkeden Iényeges problémat nem okozhat. Akoimponenselemzéssel
megalapozott d&&lmodellek interpretalhatosaga ugyanakkor a mulikedritas

kikliszobolésével javul.

3.5.2. A vizualis klaszterezési technikakkal edegaimenyek ertékelése — az 6todik és

a hatodik hipotézisvizsgalat eredménye

Az Onszervedds térképek és a tobbdimenziés skalazas a vdllalati
hasznos elemzési eszkéznek bizonyulnak. Mindkétasdjkulcsa a tavolsagszamitas
eés a hasonlé pénzigyi mutatdé struktaraval rendélkeallalatok egymashoz
kozelebb tortét megjelenitése.

Az Onszervedds térképeksl bebizonyosodott, hogy azok kivaléan
alkalmazhatok valtozoszelekciora, vagy masik edjidka valtozoszelekcidjanak

ellensrzéseére, annak ellenére, hogy adrejelzési modszerekkel ellentétben output
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valtozé nem kerll a klaszterezés soran figyelenteéres kizarélag a mutatoszam-
értékek eltérései.

A valtozonként elkészitett onszerded térképek elemzése soran az volt a
feladat, hogy tobbféle mutatészam segitségévelkeapgén megtalaljuk a fizé&képes
és fizetésképtelen zénat, és azt végil dsszevegsakalunk ismert fizéképessegi
dummyvaltozéval jellemezhétvallalatok elhelyezkedésével. A 28 pénzigyi mutatd
alapjan felrajzolt 6nszervédo térképek klaszteréz képességét a 28. tablazat

foglalja dssze.

28. tablazat: A fizetésképtelen zéna kialakulasabaegyértelmien szerepet

jatszo pénzigyi mutatok

A mutaté alapjan megallapithat6 a A mutaté alapjan nem allapithaté meg a
fizetésképtelen zona fizetésképtelen zona
Sajat vagyon aranya Eszkozaranyos nyereség (ROA)
Eladésodottsag mértéke Arbevételaranyos nyereség
Mérlegfbdsszeg nagysaga Arbevételaranyos EBITDA
Eves arbevétel nagysaga EBITDA jovedelmesség
Dinamikus jovedelmeségi rata (bruttd) Eszkdzaranyos arbevétel

Készletek forgasi sebessége

Vevisk forgasi sebessége

Hosszu tavu eladésodottsag

Befektetett eszkdzok sajat finanszirozasa
Idegen $ke / Sajatdke arany

Befektetett eszkdzodk idegen finanszirozasa
Tékeellatottsagi mutatod

Forgbeszkoz arany

Pénzeszkdzok aranya

Nett6 forgdtke ardnya

Likviditasi rata

Likviditasi gyorsrata

Pénzhanyad

Dinamikus likviditas

Vevok / szallitok aranya

Cash flow / gsszes tartozas

Cash flow / nett6 arbevétel

Arbevétel ndvekedési iiteme
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A 28. tablazatbdl lathatjuk, hogy csupan 06t mutattapjan lehetséges
egyértelnien fizetésképtelen zoénat megkilonboztetni, és ardneények
dsszhangban vannak az output valtozo térképéveghrOéset is éfordult, hogy
valamelyik pénzigyi mutaté (pl. atlagos eszkdzalagnforgasa, forgoeszkoz arany)
elkilonitett ugyan rosszabban teljgs#tonat, de az nem a megfélabrképrészen
volt, illetve a redlisnél nagyobb terlletrészt &dglel. A fizetésképtelen véllalatok
megkulonboztetésében a méret,cash flow és az eladdsodottsagi mutatok jol
lathatéan nagyobb szerepet jatszanak, mint a Ilii@dd forgasi sebesség és
tokeszerkezeti mutatok. Ez utdbbiak tekintetében lab jéizetképes vallalatok
sorolhatok ugyan kilén zonaba, de a fizetésképtklapm.

Osszességében megallapithatd, hogy az ons#ddvesrképeken a fizéképes és
fizetésképtelen zdénak elkilonidsgigéhez hozzajaruld pénzugyi mutatdok
dsszhangban vannak a négyrejelzési mddszer altal szignifikAnsnak/relevansnak
talalt magyarazo valtozokkal, ezaltal az 6todikdtgzis elfogadasra kertilt.

A tobbdimenzios skaldazas soran adddott dimenzidwd@radi koordinatak
abrainak tanulmanyozasaval és a dimenzié-koordigatékek alapjan felépitett
logisztikus regresszios modell eredméngkibathatd, hogy a tébbdimenzids
skalazasnak egyértelan helye van a sokvaltozossdelbrejelzési technikak kozott.
A tébbdimenziés skaldzas annak ellenére képes palaszterezésre, hogy kizarolag
a pénziugyi mutatokbdl szarmaztatott kilodségek matrixabol dolgozikvagyis
nem veszi figyelembe a fiziképesség tényét a koordinatdk meghatarozasa soran.
Az empirikus vizsgélat alapjan haromdimenzidés megslsziletett, de dnmagéaban
az el$ dimenzio is csaknem tokéletesen klaszterezett.

A kidolgozott cédmodell rendkivil j6 teljesitménye alapjan megatlagjuk,
hogy igaza volt aNeophytou—Mar Molinerd2004] szeréparosnak, amikor azt
allitottdk, hogy a tobbdimenzidés skélazas paradigitast idézhet él a
csbdelbrejelzés tertiletén. Az empirikus vizsgélat alapigazolast nyert, hogy a
tobbdimenzidés skalazas nagyon jO6 adattorioréljardas. A tobbdimenzios
koordinatdkon lefuttatott logisztikus regresszio enetéssel kiegészitvea
tobbdimenziés skalazas — az 0j megdfigyeléseken amidnali alkalmazhatésagot
leszamitva — a éslelsrejelzés minden kovetelményének megfal&@4% besorolasi
pontossag €s a 99% ROC go6rbe alatti tertlet egé&remd eredménynek
minésithet a 100 elerth mintan. Illyen j6 eredménnyel egyetledrejelzési médszer

sem biuszkélkedhetett, ezalsahatodik hipotézis elfogadasra keruilt.
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A skalazé modell becsképességét és az interpretalhatésdgot némileg
bearnyékolja a modell U] megfigyeléseken tofté@tkalmazasi nehézsége, hiszen a
modell altal nem ismert vallalatok pénzigyi mutb@biautomatikusan nem allithatok
el6 hatdimenzios koordinatak. A probléma gy orvoswihdiogy az () vallalat
adatait bele kell foglalni a mintaba, és Ujrafuttab modellezést. Ha az Uj
megfigyelés pénzigyi mutatészam értékei a mintdbaerepd fizetésképtelen
vallalatokéhoz hasonlit inkabb, akkor a fizetésklgnt vallalatokra jelleniy
dimenzié-koordinatakat kap a szoban forgd vallalpten vizsgalat elvégzésére
azonban mar csak a sokvaltozés statisztikaban sjadaakember képes, a

késztermékre kivancsi felhasznald altaldban nem.
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KOVETKEZTETESEK

A gazdasagi szervezetek fennmaradasanak éskemmisségének d@kjelzése
rendkivil ©sszetett probléma. A probléma kutatasé@gnehezitik, ugyanakkor
jelents szakmai kihivas elé allitiak azok a megallapkadmgy a szervezetek
fennmaradasanak magyarazatara és megértds@esen egyseges elmélet, a
fennmaradas élejelzésére nincsen egyérténpredikciét garantald érejelzési
mabdszer, valamint az isdbrdul, hogy kilénbazempirikus vizsgalatok egymasnak
ellentmond6 kovetkeztetésekre jutnAksokvaltozos dsdelsrejelzés negyven éves
torténete alatt a szakteriletet kutatok kdrében seietett megegyezés arrol, hogy
milyen magyarazo valtozok alapjan lehetséges lebpmbgtébban érejelezni a
fizetésképtelenséget.

A fentieksl kovetkeden a szakterlleten egymassal veréemy egymast
kiegészié elméleti és modszertani megkozelitések élnek egymrellett. A
feyerabendi inkommenzurabilitas elfogadasaval #ikerkizarni az elméleti
megkozelitések kdzvetlen dsszehasonlitdsanalokdggdt, ez azonban nem érvényes
az alkalmazhaté étejelzési és klaszterezési modszerekre. Mivel ep&sé
altalanosan elfogadasra javasolt elméleti-metodaidggzempontrendszert nem lett
volna célszdr definialni,az értekezés egyértelan a modszertani 6sszehasonlitasra
és fejlesztésre fokuszalt.

A gazdasagi szervezetek fennmaradasat lehetséda®sniaten, mintavételen
alapulé eljarasokon keresztil, valamint szerversifigus esettanulmanyok
formajaban vizsgalni. Az értekezésben a valasztaglgire esett, a sokvaltozos
statisztikai eljardsokra és a téieges vallalathoz nyilvdnosan hozzéafééhet
informaciokra koncentralva. Elfogadva, hogy a seeetek fennmaradasa sokoldald,
komplex vizsgalati objektum, valamint, hogy nenei#k egyetlen legjobb elméleti
irAnyzat, ezért az értekezés egyenrangu megkdsadiie foglalkozott a szervezeti
fennmaradéas kontingenciaelméleti, tranzakcios &gibnéleti, Ggynokelméleti,
politikai, életciklus, kognitiv, strukturdlis, @&worras-alapu, evolucidelméleti és
dontéselméleti oldalaival.

A csddebrejelzéssel szemben megfogalmazhaték bizonyos etiégpek.
Elismerve, hogy a &l kialakulhat egyik naprol a masikra is, tdbbségéaronban
azt olyan okok idézik é| amelyek direjelezheik. Az ebrejelzési modellek
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altalanossagban tudnak addekokkal foglalkozni, a hirtelen valtozasokra vagy
dontésekre bekovetkézcsiddel azok direjelezhetetlensége miatt nyilvanvaléan
nem. Az univerzalis predikcié-készités ldisgigének elvetését koven ezert
deklaralasra kerult, hogy adbnodellek hibazhatnak, a hiba minél kisebbre valo
szoritasa azonban az értekezés gerincét képselimodellezés fontos célja volt.

A csidelsrejelzési modellek iranti igény az utébbissdakban szamos okbol
megetisodott.A vallalatok cgdje az érintettek tdbbségére hatassal van. Miceba@
altalaban magas koltséggel jar, az érintettek é@rdelcédveszély kialakulasanak
idében tortéd felismerése. A gazdasagi kornyezetben medfigy@lhetgativ
fejlemények és a vallalati teljesitménymérés rormanfajlodése felgyorsitotta a
cshdokok kutatasat és a doelorejelzési kultura elterjedését. A pénziigyi adatok
hozzaférhdisége és a kvantitativ tudomanyok degse 6riasi lehéséget biztosit a
csdelbrejelzésre irAnyuld empirikus kutatasok szamara. c&dmodellek
segitségével pontosabb kép nyefhen vallalatok gazdalkodasi helyzeatiér
eléallithatok a vallalatok fennmaradasi valosmiégi ertékei. A asdeldrejelzési
modellek alkalmazasa mérsékelheti az informaciasrasetriat a éketulajdonosok
és a menedzserek kozoétt, amellett, hogy azok katkkenzésre is kivaldan
alkalmazhatok. A sokvaltozés doelorejelzési modszerek gyakorlati elterjedését a
pénzintézetek szamara a Magyarorszagon is hattdplett Bazel || Tkeegyezmény
dsztonzi.

A véllalatok c#dje tobbféleképpen definialhaté. Az értekezésbeareg
empirikus vizsgalatban a fizetésképtelenség jogied®nt efforduld cgdeljaras,
felszamolasi eljaras vagy végelszamolas megindijésatette a o¥dot. Ez lett
minden modell output valtozoja. A megfigyelt évesiamolok a fizetésképtelenség
deklaralasa étti utolsd éves beszamolok kozul kerlltek ki, ésyargeblél az
id6szakbdl kerlltek Osszetjyesre fizetképes véllalatok éves beszamoldi is. A
magyarazé valtozék a nyilvanosan hozzaférhegjegyzékl és az éves
beszamoldkbol éhllithatd pénzigyi mutatokon alapultak. Abdslorejelzés soran
kulcsfontossagu  kérdés, hogy a pénzigyi-szamvitedidatok  milyen
Osszefliggésrendszere alapjan lehetséges megkiutéthoa fizebképes és a
fizetésképtelen vallalatokat.

Cssdelsrejelzés soran nem azt kell szamon kérni @repdlzéseld, hogy azok
bekovetkeznek vagy sem, hanem hogy azok mégigietmaciot nyujtanak-e a

sziikséges dontések (pl. hitelbiralat) meghozatalagheizsgalat elején leszbgeztik,
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hogy barmilyen magas megbizhatésdgu modelleket is sikidtlgozni, tokéletes
codelsrejelzési modell nem létezikbhsl kdvetkeden a cédmodellezés soran cél a
hiba minél kisebbre torténleszoritasa, valamint a fiZdiepes és fizetésképtelen
vallalatok lehet legjobb elkulonitéesének képessége. Minél kiseblyanig a
csbdmodellezés hibdja, annél inkdbb megalapozottatmetk dontéseink.

A magyarazo valtozok a vallalatok méretét, ipatémyiatartozasat, jogi formajat,
jovedelmesdseégeét, forgasi sebesseéget, likviditaséiteszerkezetét, eladdésodottsagat,
cash flowjat és éves novekedését kifdjemmformaciokbdl, tébbségében pénzigyi
mutatokbdél keriltek definidlasra. A magyardz6 véaio megvalasztasat részletes
szakmai elemzésddte meg.

A csodelrejelzési modszerek latvanyos &jese az 1960-as évek véiét
figyelheb meg, és a fejdés Uteme az 1990-es eéwudkifelgyorsult. A
cbdelbrejelzési modszertan torténeti hatterének elem#édéipet kaphattunk a
pénzigyi mutatok egyszerdsszehasonlitdsatdl az intelligens rendszerekigt el
idészak legfontosabb merfoldkdvélyr a modszerek problémairdl és a folyamatos
korszefisitésre valo torekvések okairol.

Az értekezésben a hangsuly a sokvaltozos stagisziisidelsrejelzési
mobdszerekre (diszkriminanciaanalizis, logisztikus regresszitemezés, rekurziv
particionalé algoritmus, neuralis halolds sokvaltozos klaszterezési eljarasokra
(bnszervedds terképek, tobbdimenziés skalazdmlyezdott, a nem sokvaltozos
statisztikai moédszerek (mertoni modellek, opcidasaz rating Ugynokségek
mindsitése stb.) bemutatdsara diiegesen kerllt sor. Megtortént a sokvaltozés
modszerek alkalmazasi feltételeinek ékiodésenek részletes leirasa. Aingbk és
a hatranyok dsszehasonlitasaval modszertani 6ssxdfias keszult.

A csddebrejelzési modszerek teljesitményének 6sszehasahindzése az 1990-
es évekil a nemzetkdzi és a hazai szakirodalomban hozziférhzsgalatokon,
valamint egy korabbi sajat kismintds empirikus gédat alapjan késziilt el. A hazai
eés a nemzetkdzi empirikus eredmények a szimuldesdmesterséges intelligencian
alapulo technikak magasabb klasszifikacios ésepdlzs erejésl adtak bizonysagot,
igaz, volt olyan megallapitds is, hogy nincs kik#tdp az egyes maddszerek
teljesitménye kozott.

Az adatgyijtés tobb informalis forrasbol tortént. A mintabazerepd 504
vallalatbdl a 75%-0s modellezési adatbazison éppajesult a sokvaltozos

csdelbrejelzési  mobdszerek alkalmazasahoz minimdlisan s&géds 50
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fizetésképtelen megfigyelésszammkilonbo# iparagakban tevékenykédallalatok

pénzigyi mutatdinak dsszehasonlithatosagat a sgkazakagazati atlagoktél vett

eltérés figyelembevétele oldotta mely. modellezés ékti adatebkészités soran

harom pénzigyi mutatd kizarasa és két pénzigyi thutaetén néhany vallalat

esetében adatbanyaszati eljarasoknal megszokoyettesités alkalmazasa volt

szlikséges.

Az empirikus vizsgéalat végrehajtasat hat hipotddisogatta.A hatbdl négy

hipotézis nem kerilt elvetésre, Kegen. A hipotézisvizsgalatok eredményét a 29.

tablazat foglalja 6ssze.

29. tablazat: A hipotézisvizsgalat eredmeényeinek ésefoglalo ertékelése

Hipotézis

Hipotézisvizsgalat

eredménye

Magyarazat

H1. A hazai korlatolt felélsséd
tarsasagok és részvénytarsasagok
esetében a véllalat mérete
szignifikdns magyarazé valtozé a
varhato fizebképesség

szempontjabol.

Nem vetjuk el

A mérled@sszeg és/vagy a nettd
arbevétel természetes alapl logaritmusa,
illetve fékomponenselemzés esetén a
méret faktor minden étejelzési moédszer
alapjan szignifikans/relevans
modellvaltozénak bizonyult. A
valtozénként elkészitett 6nszerdes

térképek a megallapitast meggitették.

H2. A vallalatok jovedelemtermel
képességét kifejézpénzigyi
mutaték jobban magyarazzak a
jovébeni fizebképességet, mint a
kotelezettségek finanszirozasi
képességét kifejédikviditasi

mutatok.

Nem vetjuk el

A vizsgalt likviditasi mutatok, illes
fékomponenselemzés esetén a likviditasi
faktor csak a dontési faban voltak relevins
valtozok. A hangsuly egyértelian a
méret, a cash flow és az eladésodottsag)
mutatékra helyeidott, kilondsen
kiemelked a dinamikus jovedelmézégi
rata magyarazo ereje. A hipotézis
elfogadasahoz az dnszergdé térkép
eredménye is hozzajarult. A mintaban
szerepb vallalatok tobbsége a szakagazati
atlagnak megfeléllikviditasi mutatékkal
rendelkezik, tehat nem alacsonyabb
észrevehéien a fizetésképtelen vallalatok

likviditasa.
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[2)

H3. A fskomponenselemzés Elvetjuk A besorolasi pontossag és a ROC gorbe
segitségével készitett kevesebb alatti teriilet alapjan egyeértelimhogy a
szamu valtozo (faktor) diszkriminanciaanalizis és a logisztikus
felhasznalasaval megbizhatébb regresszio elemzést javitja, mig a rekurziv
cshdelsrejelzési modellek particionalé algoritmus és a neurdlis halg
készithetk, mint a mutatészamok teljesitményét rontja a
egyedi értékeidl kiindulva. fékomponenselemzés, valamint az is
megfigyelhed, hogy a
fékomponenselemzés kiegyenliti a
moédszerek kozotti kilonbségeket. A
hipotézis tehat igaz a hagyomanyos
matematikai-statisztikai eljarasokra, de
nem igaz a szimulaciés eljarasokra.
Sziikséges megjegyezni, hogy a linearitas
hidnya rontja adkomponenselemzés
alkalmazhatésagat. A homogenitast
feltételed fékomponenselemzés és az
almintakat feltételex klasszifikald
eljarasok kombinéaciéja azt a problémat i
felvetheti, hogy keverednek az almintak.
H4. A szimulacios élrejelzési Elvetjik Az éllitas csak abban az esethen igaz, ha
maodszerek csaladjaba tartozé nem végzinkdkomponenselemzést. Ha
eljarasok (dontési fa, neuralis hald egyforma esélyt adunk a
megbizhatdbb éslelsrejelzést fékomponenselemzés nélkdli és a
tesznek lehéwé, mint a fékomponenselemzés alapu modellekne
hagyomanyos matematikai- akkor a ROC gorbe alapjan a
statisztikai modszerek fékomponenselemzés nélkuli neuralis
(diszkriminanciaanalizis, logisztikus halo, a teljes mintan szamitott besorolas;

regresszio).

=

pontossag alapjan akomponenselemzés
nélkuli dontési fa, mig a teszéemnintan
szamitott besorolasi pontossag alapjan a
fékomponenselemzés alapu
diszkriminanciaanalizis hozza a legjobb
teljesitményt. A szimulacios eljarasok
egyértelnti dominanciaja tehat az

empirikus vizsgalat alapjan nem nyert

igazolast.
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H5. Az dnszerveis térképeken a | Nem vetjik el A valtozdnként készitett dnszetidéz

fizet6képes és fizetésképtelen zonak térképek alapjan lathato, hogy a méret, a
elkilonithetségéhez hozzajaruld cash flow és elad6sodottsagi mutatdk
pénziigyi mutatok 6sszhangban alapjan azonosithat6 fizetésképtelen zéna,
vannak a négy étejelzési médszer viszont a forgasi sebesség, likviditas és
altal szignifikAnsnak/relevansnak tokeszerkezeti mutaték alapjan nem. Ez
talalt magyarazo valtozokkal. utébbiak tekintetében csupan a

kiemelkeden jo vallalatok elkilonitése
valt lehetségessé, desdelsrejelzésnél

nem ez a feladat.

H6. A tdbbdimenziés skaldzas a | Nem vetjik el A tébbdimenzids skalazas soran adodot
fizet6képes és a fizetésképtelen dimenziéparonkénti koordinatak abrainak
megfigyelések pontosabb tanulmanyozasaval és a dimenzio-
klaszterezését teszi lelie€, mint koordinata értékek alapjan felépitett
barmelyik ebrejelzési modszer. logisztikus regresszios modell

eredményeibl (majdnem tokéletesen
klasszifikalé 1. dimenzid, 94% besorolasi
pontossag és a 99% ROC gorbe alatti
terilet) lathaté, hogy a skalazas

klasztere# képessége jobb, mint

barmelyik ebrejelzési mddszeré.

A hipotézisvizsgalat alapjan sikerult azonositazokat a tényeiket (méret,cash
flow, elad6sodottsag)amelyek a hazai vallalatok fennmaradasat és varhatd
fizetvképességét leginkabb befolyasoljiizt tbbb — egymastdl meglelisen eltéb
logikat alkalmazé — moédszer szimultan alkalmazé&saasztotta ala. A szakmai
szempontok alapjan kivalasztott pénzigyi mutatékzikosok egyaltalan nem
rendelkezett magyarazodeel, amely azzal magyarazhato, hogy a mintdbarepiber
véllalatok tulnyomorészt a szakagazati atlagnak fetel§ mutatoszamértéekkel
rendelkeztekA szignifikansnak illetve relevansnak talalt mukaténdszeres nyomon
kovetésével a hazai vallalatok, a hitéle2s a tobbi érintett szamara ajdseszély
korai felismerése valik lehetségessé.

Az empirikus vizsgélat fontos megallapitasra jutattftkomponenselemzés
alkalmazhatésagaval kapcsolatbdagyomanyos matematikai-statisztikai eljarasok
esetén érdemes, mig szimulacios eljarasok eser@rériemesskomponenselemzest

alkalmazni.
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A modellezés eredményéibaz is lathatd, hogy egyértelimn jobb ebrejelz
képességgel rendelkezmdodszert nem sikerllt talalniAhogyan tehat nincsen
dominans elmélet, agy nincsen dominans modszer asgyazdasagi szervezetek
fennmaradasanak és fidkEpességenek dekjelzése terlleténFontos azonban
annak ismerete, hogy a diszkriminanciaanalizis ésgésztikus regresszid csak
megfeleb adattomorités (az értekezés esetébéhkomponenselemzés) utan
versenyképes a dontési faval és a neuralis haloval.

Az Onszervedds térképek és a tbbbdimenzids skalazas a dlkégtes és a
fizetésképtelen megfigyelések vizualis megkllonbtEztét teszik lehé&te, amelyek
kvalitativ elemzésekhez kivaldoan alkalmazhatdok. Alarasok segitségével a
sokvaltozos adatok kdzott szamitott kulonkgEgek formajaban megjelenedukalt
adathalmazon keresztil csoportositott adatéli@asa valik valora.

Az elméleti és a mdbdszertani kutatasi eredményakéléen prognosztizalhatd,
hogy a gazdasagi szervezetek fennmaradasanak éskiépetsségénekdeéjelzése
nem merul ki az értekezésben emlitett megkozé&liEsd ehet szamitani korabban
nem vizsgalt elméleti magyarazatok, valamint Uj sa@iek (nemcsak sokvaltozés
statisztikai) megjelenésére. Ez a szakterllet swanig kutatasi iranyokat, Uj
vizsgalati objektumokat és 0 kihivasokat jelenpasben. A tudomanyos igények
mellett a fizetésképtelenségrdjelzése iranti gyakorlati igények tovabbésidéese
is varhato.

Az értekezésben elért eredmények a szakterilekoggd miveléi szamara
értékes modszertani iranymutatasokat, normativsjat@kat és konkrét modellezési
technikakat jelentenek. A hazai vallalatok fidetpességének alakulasat ismerve
belathatd, hogy Magyarorszagon rovid, k6zép észioss/on egyarant sziikség lesz
cHdelbrejelzésre. Az értekezés &wrban hiteled szemszoghl vizsgalta azt a
problémat, hogy az éves beszamol6 forduldnapjaetéoegy éven belil varhatéan
fizetoképes vagy fizetésképtelen lesz-e valamely vall#lagazdasagi szervezetek
fennmaradasara és varhato fidképességére hatd ténykzismerete, nyomon
kovetése, valamint a fiz&epes és fizetésképtelen vallalatok egymastol lehleiy

legjobb elkilonitésének képessége az lUzleti életbier €s a tulélés zaloga lehet.
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