VIRAG Miklés - KRISTOF Tamds

IPARAGI RATAKON ALAPULO
CSODELOREJELZES SOKVALTOZOS
STATISZTIKAI MODSZEREKKEL*

A tanulmany célja nyilvanosan hozzaférheté éves beszamolé adatok alapjan az iparagi hovatartozast is
figyelembe vevo, magas besorolasi pontossagu csédeldrejelzési modellek elkészitése. A tanulmany a négy
leggyakrabban alkalmazott csédelérejelzési modszer segitségével, ugyanarra az adatbazisra épit csod-
modelleket, elvégzi 6sszehasonlito elemzésiiket és értékeli azok megbizhatosagat.

A szervezetek fennmaraddsanak vizsgalata hosszu id6
ota foglalkoztatja a vezetés- és szervezéstudomany
teriiletén tevékenykedd kutatokat. A csddeldrejelzés a
véllalatok fennmaradasat vizsgald kutatdsok empirikus
vizsgalatt igyekszik tdmogatni. A véllalati fizets-
képesség €s cséd mélyrehatd vizsgdlata reményeink
szerint segithet kiegyensulyozni azt a tényt, hogy a
szervezetkutatasok dontd tobbsége inkabb sikeres val-
lalatokra koncentral (Kristof, 2005).

Az intuitiv véleményalkotason tilmenden valamely
véllalat fizetSképességének ¢és gazdalkodasi helyze-
tének megitéléséhez hagyomanyosan a mérleg, ered-
ménykimutatas és a cash flow kimutatds elemzésén at
vezet az Gt. A nyilvanosan hozzaférhetd éves beszamolo
adatainak elemzésével betekintést nyerhetiink tetszdle-
ges vallalat vagyoni, pénziigyi €s jovedelmi helyzetébe.
Az emlitett pénziigyi kimutatdsok adathalmazit a
pénziigyi mutatdk tomoritik az elemzések szamara
hasznosithatd informaciokka (Virag, 2004). Jelen tanul-
manyban a hangsuly a ,,tetsz8leges” jelzén van, vagyis
a kiilsé elemzd szamara részleteiben nem ismert val-
lalatrdl igyeksziink a legkorszeri{ibb tobbvaltozos kvan-
titativ mddszerek felhasznalasaval itéletet alkotni.

A csodeldrejelzés rovid torténete

A csbdeldrejelzés héskoranak szamitd XX. szazad
elsd kétharmaddban nem élltak rendelkezésre fejlett
statisztikai modszerek €s szamitogépek a csddeldrejel-
zést végzOk szamara. A fennmaradt és a csGdbe jutott
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vallalatok pénziigyi mutatészamait hasonlitottak 0sz-
sze, és megallapitottdk, hogy a leggyakrabban alkal-
mazott eladdsodottsagi, likviditasi, jovedelmezdségi
és forgasi sebesség mutatészamok a csddbe jutott val-
lalatok esetében alacsonyabbak, illetve kedvezotleneb-
bek voltak (Fitzpatrick, 1932).

Az 1960-as végéig egyvaltozos statisztikai modsze-
rek segitségével itélték meg a vallalatok fizetGképes-
ségét. Beaver (1966) harminc, a szakirodalomban
gyakran emlitett pénziigyi mutatdt talalt relevansnak a
vallalati fizetGképesség jovGjének megitélése szem-
pontjabdl. Egyvaltozds diszkriminancia-analizis segit-
ségével vizsgalta a mutatdkat 79 par fizet6képes/fize-
tésképtelen vallalatra. A legjobb eredményt a cash
flow és az Osszes eszkOz aranymutatdval érte el, amely
90 szazalékos megbizhatésaggal mutatta meg a fize-
tésképtelenséget egy évvel a csdd bekovetkezése elott.

Az 1960-as évek végétdl a tobbvaltozds diszkrimi-
nancia-analizist alkalmaztak csGdelérejelzésre. Alt-
man (1968) 33 par fizet6képes/fizetésképtelen vallalat
mintdjara, Ot pénziigyi mutatora, tobbvaltozds dis-
zkriminancia-analizis segitségével épitette fel vilaghi-
ri csédmodelljét, amely 95 szdzalékos pontossaggal
volt képes felismerni az eredeti mintdban szerepld cs6-
dos és problémamentes vallalatokat. A tobbvaltozds
diszkriminancia-analizis bazisan Altman, Haldeman €és
Narayanan (1977) kifejlesztette a hétvaltozés ZETA
modellt 58 fizet6képes €s 53 fizetésképtelen vallalat
mintajara.
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Az 1980-as években a diszkrimancia-analizis mel-
lett megjelent és egyre inkabb elterjedt logisztikus reg-
resszi6 elemzés, amely egészen az 1990-es évek koze-
péig a leggyakrabban alkalmazott csédmodellezési, -
elérejelzési eljaras lett. A vallalati fizetGképesség rep-
rezentativ mintan keresztiil torténé elérejelzésére elo-
szor Ohlson (1980) alkalmazta a logisztikus regresszid
elemzést 105 fizetésképtelen és 2058 fizetSképes val-
lalat mintdjara, ezzel is kifejezve, hogy a fizetésképte-
len vallalatok a valésagban kisebb aranyt képviselnek,
mint a fizet6képesek. A csédbe jutas valdsziniiségének
eldrejelzése teriiletén mérfoldkének bizonyult az
elészor Zmijewski (1984) éltal alkalmazott probit-ana-
lizis. Szintén az 1980-as évek terméke a rekurziv par-
ticionalé algoritmus (Frydman — Altman, Kao, 1985),
amely dontési fa formajaban abrazolja a kiilonb6z4
valtozok és kiiszobértékek kombinaciodit, kivalasztva
koziiliik az elSrejelzési értékkel birdkat.

Hazankban a rendszervaltast kovetd torvényalko-
tasi munka eredményeként, 1991-ben jottek létre a
cs6deljaras és a felszamolasi eljaras torvényi feltételei
— ezért a magyar csddeldrejelzésnek nincsenek tobb
évtizedes hagyomdnyai. A legkordbbi csédmodellt
Virag Miklés és Hajdu Otté dolgozta ki 1990-es és
1991-es éves beszamold adatok alapjan, diszkriminan-
cia-analizis és logisztikus regresszio segitségével
(Virag — Hajdu, 1996; Hajdu — Virag, 2001). Az els6
cs6dmodell alapjaul szolgald adatbdzist a Pénziigymi-
nisztérium bocsétotta rendelkezésre. Jelen tanulmany
is ezt az adatbazist fogja felhaszndlni. A vizsgalatba
bevont feldolgozdipari véllalatok koziil 1992 augusz-
tusaban a fele fizetGképes, a fele fizetésképtelen volt.
A mintaban szerepl$ vallalatok legalabb 300 f6t fog-
lalkoztattak. A modellépités soran 17 pénziigyi muta-
tészamot vettek figyelembe.

A fenti szerzGparos 1996-ban elkészitett egy korai
cs6dveszElyt jelz6 modellcsaladot kiilonbozé nemzet-
gazdasagi dgakra és agazatokra vonatkozodan, diszkri-
minancia-analizis segitségével, kozel 10 000 gazdal-
kodd egység pénziigyi adatai alapjan (Virag, 1996). A
felépitett modellcsaladot a gyakorlatban is tesztelték.
Szamos hazai pénzintézet épitette be mindsitési rend-
szerébe. Ennek eredményeként Magyarorszagon ren-
delkezésre allnak a nemzetgazdasagi agaknak és
agazatoknak azok a pénziigyi mutatészamai és a hoz-
zajuk tartozé sulyok, amelyek tekintetében leginkabb
megkiilonboztethetd egymastol egy adott nemzetgaz-
dasagi agban vagy agazatban a csGdbe jutott és a tiléld
véllalat. Az 1996-0s nemzetgazdasdgi dgakat €s dgaza-
tokat atfogd cs6édmodell-csalad pontossiga — éppen a
tevékenységi kor szerinti részletezés miatt — feliilmul-
ta a korabbi modellekét.
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Az 1990-es évektdl a mesterséges intelligencia
moddszercsaladba tartozé neuralis halok dj lendiiletet
adtak a csédeldrejelzés megbizhatdsdganak javitasa-
hoz (Kristéf, 2004). Jelen tanulmany szerz6i 2004 ko-
zepén elvégeztek egy empirikus kutatast az elsé hazai
cs6édmodell adatbazisan. A kutatas kiindul6 feltevése a
nemzetk6zi tapasztalatokat is figyelembe véve az volt,
hogy a diszkriminancia-analizis és a logisztikus reg-
resszié elemzés alapjan készitett modellekhez viszo-
nyitva magasabb besoroldsi pontossaggal rendelkezd
cs6édmodelleket kaphatunk, amennyiben a nemlinedris
Osszefiiggések leképezésére, valamint a mintafelis-
merésre alkalmas neuralis hdldkat hasznéaljuk a val-
lalatok fizetSképes és fizetésképtelen osztalyokba vald
sorolasara (Virag — Kristof, 2005). A végrehajtott em-
pirikus vizsgélat igazolta a hipotézist, hiszen az elsé
hazai cs6édmodell megfigyelési egységein és pénziigyi
mutatdin a neurdlis halé a diszkriminancia-analizis
besorolasi pontossagat 8,6 szazalékponttal, a logiszti-
kus regresszidét 4,7 szazalékponttal haladta meg.

A minta osszetétele, alkalmazott mutatok

Az empirikus vizsgalatot az els6 hazai cs6édmodell
adatbazisan hajtottak végre, amely 156 vallalat 1991.
évi mérleg és eredménykimutatds adatain alapult. A
mintaban szerepld vallalatok koziil 2 banyaipari, 10
vas- és fémipari, 54 gépipari, 12 épitbipari, 8 vegyi-
pari, 38 konnydipari és 32 élelmiszeripari agazatba tar-
tozott. A 156 vallalatbdl az adatgytijtés idején 78 fize-
téképes és 78 fizetésképtelen volt.

Hangstlyozni kell, hogy az 1991-es éves besza-
mol6 adatokra felépitett cs6dmodelleket nem célszer(
ma mar haszndlni, rdadasul a 156 vallalat megle-
hetdsen kis mintdnak szamit. Az elérejelzési modsze-
rek kiprobalasara, kiilonbozé modellkisérletek végre-
hajtasara és az eldrejelzések megbizhatdsaganak
értékelésére azonban az adatbézis kivaléan alkalmaz-
hato.

Az els6 hazai cs6édmodell adatbdzisanak alapada-
taibdl 16 pénziigyi mutatd reprodukaldsara keriilt sor.
A pénziigyi mutatok mindegyike aranyskdlan kvantifi-
kalhato folytonos valtozd. A fizetGképesség ténye ka-
tegdriaképzd ismérv, 1 és 0 értékeket felvehetd dummy
véltozé. A modellvaltozok a fizet6képességgel bizo-
nyitottan Osszefiiggésben 1év§ likviditdsi, forgasi
sebesség, eladdsodottsagi és jovedelmezGségi mutatok
koziil keriiltek ki. A mérleg- és eredménykimutatas
adatokbol szarmaztatott mutatok szamitdsi eljarasait
az [. tabldzat tartalmazza.

A likviditasi mutato arrdl tajékoztat, hogy adott val-

i lalat hitelez6i milyen biztonsaggal szamithatnak kove-
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telésiik érvényesitésére. A magasabb érték jobb likvid-
itast jelent. A likviditasi gyorsrdta a gyors fizet6ké-
pességet probalja jelezni azaltal, hogy a szamlaléban
szerepl$ forgdeszkozok kozé nem szamitja be az elvi-
leg hosszabb id6 alatt értékesithetd raktarkészletet. A
pénzeszkozok ardnymutatora azért van sziikség, mert a
likviditdsi gyorsrata szamlaldja még tartalmazza pl. a
vevoéi koveteléseket is. A vevok fizetési hajlandosdga
nagymértékben befolyasolhatja a likviditds alakuldsat,
ezért 1ényeges, hogy a forgdeszkdzokon beliil milyen
részaranyt képviselnek a pénzeszk6zok. A harom mu-
tatd egyiittesen jelzi statikus szemléletben, hogy mi-
lyen mértékben all fenn a véllalat fizet6képessége. A
vallalatokat azonban folyamatosan mikodé egység-
ként kell tekinteni, ezért a fenti mutatdkat a pénziigyi
elemzOk gyakran egészitik ki kiilonb6z§ dinamikus
likviditasi mutatdkkal, amely koziil az egyik legismer-
tebb a mlkodésbdl szarmazd cash flow és az dsszes
tartozds ardnya.

A tokeellatottsagi mutato a késSbbiekben szerepld
eladdsodottsagi mutatok mellett a nehezebben mobi-
lizalhat6 eszkozok és a sajat vagyon viszonyaval egy-
fajta tkeszerkezeti mutatdként szerepel a vizsgalat-
ban.

A forgasi sebesség mutatok segitségével megitél-
hetd, hogy a vallalat milyen aktivan hasznalja fel esz-
kozeit. Az eszkozok forgdsi sebessége a Kiilonboz6 esz-
kozcsoportok egyiittes forgasi sebességét, a készletek
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forgdsi sebessége a készletgazdalkodas hatékonysagat,
a vevok forgdsi sebessége a kintléviségek realizalasa-
nak gyorsasagat mutatja. Minél nagyobb valamely for-
gési sebesség, vagyis minél rovidebb egy forgds ids-
tartama, anndal pozitivabbnak értékelhetjiik az elemzés
targyat képezl eszkozcsoporttal vald gazdalkodas
hatékonysagat.

Az adéssag mutatok koziil alapvetd jelentdségii az
idegen téke aranyat kifejezd eladdsodottsdagi mutato,
valamint a sajdt vagyon ardnymutato. Ezek onmaguk-
ban nem adnak egyértelm valaszt a vallalat tényleges
fizetGképességérdl, azonban a konyv szerinti eszkdzér-
ték sajat/idegen t6kébdl torténd finanszirozasi aranya a
tobbi mutatdval egyiitt tapasztalatok szerint jé méro-
szama a vallalat eladésodottsaganak. A bonitds az ide-
gen téke €s a sajat t6ke egymashoz vald viszonya se-
gitségével nyujt felvilagositast a hitelezdk és a tulaj-
donosok kovetelésének aranyarol.

A befektetett eszkézok hosszi lejaratii hitelek-kel
valo fedezettsége, illetve a forgdeszkiozok rovid lejd-
ratii hitelekkel valo fedezettsége az el6z8eknél vi-
szonylag ritkdbban hasznalt mutatészamok — a rovid
¢és a hosszu lejaratu idegen forrasok és a relevans esz-
kozcsoportok kozotti egyensuly szemléltetésére szol-
gélnak.

A jovedelmez6ségi mutatok koziil jol bevalt
elemz6 eszkdozok az drbevétel-ardnyos nyereség
(ROS) és a sajat vagyonardnyos nyereség (ROE)

1. tablazat

Az alkalmazott pénziigyi mutatok szamitasmodja

A mutaté megnevezése

A mutaté szamitasmodja

Likviditasi gyorsrata

(Forgdeszkozok — Készletek) / Rovid lejarat kotelezettségek

Likviditdsi rata

Forgdeszkozok / Rovid lejarati kotelezettségek

Pénzeszk6zok ardnya (szazalék)

(Pénzeszk6z0k / Forgdeszkozok) x 100

Cash flow €s Osszes tartozas aranya

Cash flow / Osszes tartozas

Forgdeszkozok aranya (szazalék)

(Forgdeszkodzok / Mérlegfdosszeg) x 100

Tokeellatottsagi mutatd (szazalék)

(Befektetett eszkozok + Készletek) / Sajat vagyon) x 100

Eszk6zok forgasi sebessége

Nett6 arbevétel / Mérlegf6osszeg

Készletek forgasi sebessége

Nettd arbevétel / Készletek

Vevdk forgasi sebessége (nap) (nap

(Vevdk x 360) / Nettd arbevétel

Eladdsodottsag mértéke (szazalék)

(Kotelezettségek / Mérlegféosszeg) x 100

Sajat vagyon aranya (szazalék)

(Sajat téke / Mérlegf6osszeg) x 100

Bonités

Kotelezettségek / Sajat téke

Befektetett eszk6z0k hosszi lejaratu hitelekkel
fedezett aranya (szazalék)

(Hosszu lejaratu hitelek / Befektetett eszkozok) x 100

Forgdeszkozok rovid lejaratu hitelekkel fedezett
aranya (szazalék)

(Rovid lejératu hitelek / Forgdeszkozok) x 100

Arbevétel-aranyos nyereség (szazalék)

(Adozott eredmény / Nettd arbevétel) x 100

Sajat vagyonaranyos nyereség (szazalék)

(Adézott eredmény / Sajat téke) x 100
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mutatok. A mutatdk jelen vizsgdlatban a realizalt (add-
zas utani) eredménybdl indulnak ki. Az drbevétel-ara-
nyos nyereség egy rentabilitast kifejezd mutatd, a sajat
vagyonaranyos nyereség pedig tulajdonosi oldalrél
vizsgalja az elért addzott eredményt.

A 16 valtoz6 szimultan figyelembevétele sokval-
tozés statisztikai eljarasokkal lehetséges a fizetoké-
pesség eldrejelzése soran. A fentiek alapjan kiszamitott
pénziigyi mutatokat a cs6d-elérejelzési modszerek al-
kalmazdsa el6tt azonban még korrigaltuk a vallalatok
iparagi hovatartozasanak megfelel6en az iparagi atla-
gos mutatoszamokkal. Elfogadva a szakirodalomban
igazolt tényt (Platt, Platt, 1990; Virag, 1996), amely
szerint az iparagi ratak javitjdk a csédmodellek beso-
roldsi pontossagat, a megfigyelt vallalatok pénziigyi
mutatéit atszamitottuk iparagi fliggd viszonyszamok-
ra, ami egy vallalat adott mutatészamanak és az ipar-
agi kozépértéknek a hanyadosa.

(Vallalati mutatdszam)y, i
(Iparagi relativ rdata),, b

S (Iparagi dtlagos rdta)j’t 100

ahol  k: a véllalat
j: az iparag
t: a mutatdszam fajtaja

A nevez6 100-zal torténd szorzdsdnak az a célja,
hogy a szdzalékos viszonyszamokat hozzdigazitsuk az
egynél nagyobb skalaris értékekhez. Ennek hatdsara
egy adott iparagban az iparagtol fiiggé viszonyszam
kozépértéke barmely id6szakban 0,01-es értéket vesz
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fel. Az iparagi transzformacid elénye, hogy egyrészt
végrehajtasa kikiiszoboli a mutatészamok értékei
kozott fenndllé nagysagrendi eltéréseket (pl. a szdza-
lékban és a napban kifejezett mutatdk esetén). Mas-
részt a mutatészamok idébeni valtozasabdl adéddan
kisz(ri annak a lehetGségét, hogy a késébbiekben mi-
nésitendd cégeknél olyan nagysiagrendd mutatdsza-
mok jelenjenek meg, amelyeket a mintdban szerepld
cégek esetén még nem fordultak eld. Az iparagi at-
lagokkal korrigdlt pénziigyi mutatdk alapstatisztikdit a
2. tabldzat foglalja Gssze.

Az iparagi ratak alkalmazdsan tdlmenden jelen ta-
nulmany abban is elérelépést jelent, hogy a mestersé-
ges intelligencia modellek alkalmazdsakor elengedhe-
tetlen mintafelosztast kiterjeszti a hagyomanyos mod-
szerekre is. Erre azért Kkeriilt sor, mert a cs6édmodel-
leknek nem a klasszifikacids, hanem sokkal inkdbb az
elérejelzési erejére vagyunk kivancsiak. Az eldrejel-
z¢€si er megallapitasahoz a felépitett modelleket olyan
adatokon kell tesztelni, amelyeket nem vettiink figye-
lembe a modellépités soran. Ennek érdekében a mintat
egyszerli véletlen kivalasztassal felosztottuk 75-25
szazalékos aranyban tanulasi és tesztel6 részmintdkra.
A cs6dmodellek minden mddszer alkalmazasa esetén
tehat 117 vallalat adataira épiilnek fel, amelyek meg-
bizhatdsagat a fennmaradd 39 vallalat adatain tesztel-
tilk. Ezzel az eljarassal sokkal redlisabb képet kapha-
tunk a csédmodellek elérejelzési alkalmazhatdsagarol,
mintha a teljes mintara felépitett modellek hibdit és/
vagy besoroldsi pontossagait hatdroznank meg.

2. tabldazat

A fizetésképtelen és a fizetoképes osztalyok mutatészamaira jellemzo atlagok és szorasok

Pénziigyi mutatok Atlagok Szérasok

Fizetésképtelen | Fizetéképes Osszes Fizetésképtelen | Fizetoképes Osszes
Likviditasi gyorsrata 0,006659 0,013348 0,010004 0,003477 0,009317 0,007771
Likviditasi mutatd 0,007537 0,012837 0,010187 0,003474 0,008871 0,007222
Pénzeszkozok ardnya (szdzalék) 0,02133 0,002259 0,011795 0,030401 0,043271 0,038481
Cash flow és Osszes tartozas ardnya 0,019365 -0,00066 0,009353 0,023412 0,029405 0,028332
Forgbeszkozok ardnya (szazalék) 0,009498 0,010395 0,009946 0,002516 0,002443 0,002513
Tdkeellatottsagi mutato (szdzalék) 0,014053 0,01033 0,012191 0,020207 0,003879 0,014622
Eszkozok forgdsi sebessége 0,007295 0,01178 0,009538 0,0065 0,009567 0,008457
Készletek forgasi sebessége 0,008683 0,010622 0,009653 0,007122 0,008516 0,007885
Vevok forgasi sebessége (nap) (nap 0,01128 0,009812 0,010546 0,008803 0,006135 0,007598
Eladdsodottsag mértéke (szazalék) 0,011092 0,007921 0,009506 0,016131 0,014556 0,015397
Sajat vagyon ardnya (szazalék) 0,011502 0,010043 0,010773 0,006262 0,003645 0,005159
Bonitas 0,010691 0,008236 0,009464 0,01703 0,021206 0,019209
Befektetett eszk6zok hosszu lejarata
hitelekkel fedezett ardnya (szazalék) 0,009746 0,009066 0,009406 0,014042 0,024435 0,019867
Forgdeszkozok rovid lejarati hitelekkel
fedezett aranya (szazalék) 0,012562 0,007998 0,01028 0,010476 0,006635 0,009035
Arbevétel-arényos nyeres€g (szazalék) 0,016228 0,002547 0,009387 0,015245 0,012206 0,01538
Sajat vagyonaranyos nyereség (szdzalék) 0,017754 0,000381 0,009068 0,023214 0,026109 0,02612
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A nemzetkozi szakirodalomban leggyakrabban a
diszkriminancia-analizist, a logisztikus regresszid
elemzést, a rekurziv particiondl$ algoritmust és a neu-
ralis haldkat alkalmazzak csddeldrejelzésre. A cséd-
modellek felépitésén tdlmenden elvégeztiik az eldre-
jelzési modellek megbizhatdsdganak értékelését is.

Diszkriminancia-analizis alapti cs6dmodell

A tobbvaltozds diszkriminancia-analizis olyan elja-
ras, amely elére definidlt osztalyokba sorolja a tobb
valtozd szerint jellemzett megfigyelési egységeket
(Altman, 1968). Féként kvalitativ fliggé valtozdok ese-
tén hasznaljak, ami a cs6delbrejelzés esetén a fizets-
képes ¢és a fizetésképtelen osztilyokat jelenti. A tobb-
véltozds diszkriminancia-analizis egyidejtileg elemzi
tobb fiiggetlen kvantitativ valtozé eloszlasat, és olyan
osztalyozasi szabalyt allit fel, amely linedris kombina-
ci6 formajaban tartalmaz tobb stlyozott fiiggetlen val-
tozodt, €s a lehetd legjobban elvélasztja az osztalyokat.
Az eljaras alkalmazdsanak kovetelményei (Ooghe et
al., 1999):

e amutatészamok értékei tobbdimenzios normalis el-
oszlast mutassanak mindkét osztalyban,

e akovariancia matrixok azonosak legyenek mindkét
osztalyban,

e a mutatészamokat statisztikai fiiggetlenség jelle-
mezze.

A diszkriminancia-fiiggvény altalanos alakja a
kovetkezd:

Z: Wiyl + Wro + ...+ Won + C

ahol Z: diszkriminancia érték
w;: diszkriminancia silyok
X;: fliggetlen valtozdk (pénziigyi mutatdk)

c: konstans
i=1,.,n aholnapénziigyi mutatok szama.

A vallalatok osztalyozdsdhoz az egyes vallalatok
adataibol kiszamitott mutatdszam-értékeket kell behe-
lyettesiteni a linedris kombindciot képezd diszkrimi-
nancia-fiiggvénybe. A diszriminancia-analizis sordn k
osztalyhoz k szamu diszkriminancia-fiiggvényt kell el-
késziteni. A megfigyelések pénziigyi mutato értékeit a
k fiiggvénybe be kell helyettesiteni. A besorolds abba
az osztalyba torténik, amelyik fiiggvény esetében ma-
gasabb diszkriminancia értéket kapunk. A csddeldre-
jelzés esetén tehat két diszkriminancia-fiiggvény
késziil. Kétosztalyos esetben lehetdségiink van a fize-
téképes és a fizetésképtelen diszkriminancia-fiigg-
vények kiilonbsége alapjan egyetlen fiiggvényt 1étre-
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hozni. Ekkor Z azt az értéket jelenti, ami elvalasztja
egymastol a fizet6képes és a fizetésképtelen vallalato-
kat, amennyiben nem vessziik figyelembe a helytelen
besorolasok koltségeit.

A csdédeldrejelzés szempontjabdl relevans pénziigyi
mutatdk esetében az empirikus vizsgélatok szinte min-
degyikében azzal a problémaval szembesiiliink, hogy a
pénziigyi mutatdok kozott multikollinearitas all fenn,
ami sérti a diszkriminancia-analizis harmadik alkalma-
zasi feltételét. A probléma megolddsa a valtozok sza-
manak ésszerti csokkentése a kollinearitas és a szigni-
fikancia egyidejl figyelembevételével. Jelen vizsgalat-
ban Magyarorszagon eddig ritkdan alkalmazott mdd-
szerrel: kanonikus véltozdk képzésével és elemzésével
tortént a valtozdészam-csokkentés.

A diszkriminancia-analizis és a kanonikus korrela-
cidelemzés kozott olyan Osszefliggés mutathatd ki,
miszerint a csoportba tartozas binaris valtozdja és a
diszkriminancia-fiiggvény kozotti maximalis korrela-
cié kanonikus korrelacio (Fiistos és tsai, 2004). A
kanonikus valtozdk az eredeti valtozok szerint mért
adatok ortogondlis reprezentdcidjan alapulnak. Olyan
reprezentacio keriil kivalasztasra, amelyik a lehet6 leg-
nagyobb mérték eltérést fejezi ki a két osztaly kozott.
A kanonikus valtozok képzésekor dimenzidcsokkenés
torténik (k osztalyt problémara k-/ kanonikus valtozo
késziil), vagyis a cs6deldrejelzés soran csupan egyet-
len kanonikus valtozé-értéket kell kiszamitani mind a
16 pénziigyi mutatéra. A nagyobb abszolut értékkel
rendelkez6 kanonikus valtozo értékek képviselik a
nagyobb diszkriminal6 erdt.

Modellkisérletek igazoltak, hogy a hat legnagyobb
érték figyelembevétele elegendd, a tanuldsi minta be-
soroldsi pontossdga ugyanis megegyezik a tizenhat és
a hat véltozé esetén. Ez azt jelenti, hogy a tizenhat
pénziigyi mutatobdl hat bir jelentds diszkriminald erd-
vel. Tovabbi modellkisérletek azt is alatdmasztottak,
hogy a hat valtoz6bdl mar nem érdemes elhagyni egyet
sem, mivel barmelyik véltozo elhagyasa rontja mind a
tanuldsi, mind a teszteld minta besorolasi pontossagat.
A hatvaltozo6s diszkriminancia-fliggvények a 3. tdb-
ldzatban szereplé sulyok mentén bizonyultak optima-
lisnak a két osztalyban.

Amennyiben a megfigyelések megfeleld pénziigyi
mutatdszam értékeit behelyettesitjiik a két egyenletbe,
abba az osztalyba torténik a besorolds, amelyik esetén
nagyobb szamot kapunk. A konnyebb kezelhetdség
érdekében azonban a kordbban emlitett moddszerrel
Osszevonhatjuk a két fliggvényt. A fizetésképtelen
egyenletbdl kivonva a fizet6képes egyenletet kapjuk
meg a végleges diszkriminancia-fiiggvényt, amely a

i kovetkez6 formulat olti:
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A két diszkriminancia-fiiggvény egyiitthatdi és valtozoi
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3. tablazat laszadds valdszinlisége kozott. A magyara-

z6 valtozdk folytonos valtozok vagy kategd-

riaképz6 ismérvek egyarant lehetnek. Az

Valtozo Diszkriminancia-fiiggvény egyiitthatok (silyok) eredményvaltozé dummy véltozé (fizetSké-
Fizet6képes Fizetésképtelen pes vagy fizetésképtelen). Az eljaras logisz-

Konstans -19.7510605 20.8135853 tikus regressziofiiggvényt illeszt a megfi-
Likviditdsi gyorsrata 22,98830223 -118,021774 gyelésekre a maximum likelihood médsze-
Forgéeszkozok ardnya 2606,724121 2640473145 rével. A maximum likelihood médszer ked-
Eszkizok forgési sebessége 217,004312 283,654358 vez$ tulajdonsigai azonban aszimptotiku-
Készletek forgdsi sebessége 569,4311523 647,6002197 Sa.n’ nagymintis esetben érVényefsulnel.{’ kis-
Sajit vagyon ardnya 767,0587158 913,1765137 mintds esetben szamos becslési és hipoté-
Sajdt vagyonardnyos nyereség 2735117531 79,90907288 zis-vizsgdlati probléma meriilhet fel (Hajdu,

Z=- 1410IX; + 33,74902X, — 66,36X3 + 78,16907X, +
146,1178X5 + 52,5579X 4

ahol Z: diszkriminancia-érték

: iparagi atlaggal korrigdlt likviditasi gyorsrata

: iparagi atlaggal korrigélt forgdeszkozok ardnya

o iparagi atlaggal korrigélt eszkdzok forgasi sebessége

: ipardgi atlaggal korrigalt készletek forgasi sebessége

: iparagi atlaggal korrigalt sajat vagyon aranya

: iparagi atlaggal korrigalt sajat vagyonaranyos nyereség

A tanuldsi mintdban szerepld vallalatok adatai alap-
jan Z értéke 1,06252. Ha tehét a fenti egyenletbe behe-
lyettesitjiik az iparagi atlagokkal korrigalt pénziigyi
mutatdkat, €s a kapott Z érték nagyobb, mint 1,06252,
akkor a megfigyelés besorolasa fizetésképtelen, kiilon-
ben fizet6képes. A diszkriminancia-fiiggvény hibait és
besorolasi pontossagat a 4. tabldzat tartalmazza. A tan-
ulasi és a tesztel minta besoroldsi pontossaga kozel
van egymashoz, ebbdl arra kovetkeztethetiink, hogy a
diszkriminancia-analizissel elkészitett csédmodell
megfelelen alkalmazhaté eldrejelzési célra.

A diszkriminancia-analizis besorolasi pontossaga

2004). Az eljaras az Osszesulyozott fligget-
len valtozokhoz egy, a mintaban szerepl$ vallalatok
cs6dbe jutdsanak valdszindségével kifejezett Z értéket
rendel. A logisztikus regresszids formula az alabbi:
eZ eﬂ0+2(ﬁjz j)

Pr (fizetSképes) =——— = ———<——
I +e 1+ oB0+X(BZ)
ahol 4j:

X;: fliggetlen valtozok (pénziigyi mutatdk)

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

regresszios paraméterek

A logisztikus regresszié modell felépitésének kulcs-
kérdése a rendelkezésre allé valtozdk szamanak meg-
felel6 mértékd csokkentése. A logisztikus regresszid
elemzés — szemben a diszkriminancia-analizissel —
nem igényli a valtozok normalis eloszlasét és az egye-
z$ kovariancia matrixokat a két osztdlyban, azonban
problémat okozhat a tobb valtozé egyiittes alkalmaza-
sakor fennallé multikollinearitas, valamint a nem szig-
nifikans valtozdk jelenléte.

A vialtozok szamat leggyakrabban a backward elim-
ination médszerrel csokkentik. Az eljaras egyesével
kiiszoboli ki a modell nem vagy kevéssé szignifikans
4. tdbldzar Vvaltozoit, folyamatosan djraszamitva a reg-

resszids egyiitthatokat és a p-értékeket.

Szamitogépes végrehajtas esetén szabad

Fizet6- | Fizetés- | Téves | Besorolisi | szemmel kovethetSk az dsszes valtozot tar-
képes (db) | képtelen | besorolds | pontossag | 11476 modellt] egészen az egyvaltozds
(db) (db) (%) . e ey SO
— modellig a széba johet6 kombiniciok. A
Tanulasi minta 59 58 20 82,91 . ey L .y

- kollinearitds, a szignifikancia és a besoro-

Tesztel§ minta 19 20 8 79,49 l4si / % ‘e "
asi pontossdg megfelelé mutatoit egyiitte-

A csédmodell diszkriminald képességet F-proba se-
gitségével tesztelhetjiik. Az empirikus F érték 69,0575
messze meghaladja az elméleti F-értéket az Osszes
lehetséges szignifikancia szinten (2,5% szignifikancia
szinthez pl. 5,15 érték tartozik), ezaltal a cs6dmodell
diszkriminald képessége szignifikansnak tekinthetd.

Logisztikus regresszio alapu csédmodell

A logisztikus regresszid elemzés (logit) kivaldan
alkalmazhat6 a magyardzd véltozdk és a bindris va-

sen értékelve adodik az optimalis elrejelzési modell.
Empirikus vizsgdlatok alapjan egy négyvaltozds,
egy Otvaltozos és egy hatvaltozés modell is szdba jo-
hetett, azonban az Gjbdli tesztelések soran a p-értékek
nem kell§ alacsony volta miatt végiil egyértelmiinek
tlint a négyvaltozds modellt elfogadni. A regresszids
modell egyiitthatdit, standard hibdit és p-értékeit az 5.
tablazat foglalja 6ssze. A rendkiviil alacsony p-értékek
kovetkeztében a paraméterek mindegyike 1% alatt
szignifikdns, magyarazé erejiik ezért vitathatatlan.
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A logisztikus regresszidos modell legfontosabb jellemzoi
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5. tablazat szabalyok felallitasaval. A dontési fa eléal-
litasa iterativ folyamat, amely 1épésrdl 1¢-

e0,04233+621,92432X ]—1 70,801 29X2— 9943514X ?—245 ,794 08X4

pésre kétfelé osztja az adatokat fadgakat

Magyarazé valtozo Regressziés | Standard hiba p-érték képezve. Az algoritmus olyan mintdbél in-
egyiitthat L L. e

&y dul ki, amelynek elére ismert a fizetOképes

Konstans 0,0423305 és fizetésképtelen osztalyokba vald sorola-

Likviditasi gyorsrata 621,9243164 130,0299377 0,00000173 sa. Ezut4n a valtozdkat egyesével megvizs—

Készletek forgasi sebessége| -170,801285 57,00505447 | 0,00273324 gdlva szisztematikusan felépiti a fat. a leg-

Vevik forgasi sebessége -99,4351425 37,21940613 |  0,0075492 inkébb elvélaszté értékkel rendelkezé vil-

Sajat vagyon ardnya 245794083 | 7456059265 | 0.00097874 | 676k mentén. A cél a lehet leghomogé-

7 7

nebb osztilyok eldallitdsa. Az algoritmus
f6 célja, hogy a megfigyeléseket a fiiggd

Pr (fizetSképes) =

14+e0.04233+621,92432X ~170,80129X —99,43514X -245,79408X
1 2 3 4

ahol X iparagi atlagokkal korrigalt likviditdsi gyorsrita
:iparagi atlagokkal korrigélt készletek forgasi
sebessége
: iparagi atlagokkal korrigalt vevdk forgasi
sebessége

: iparagi atlagokkal korrigalt sajat vagyon aranya

A regresszids paraméterek kiszamitdsa utdn azon-
ban még nem ismerjiik a fliggvény fiiggd valtozdjanak
un. cut off értékét, amely mellett osztalyozva a vallala-
tokat, besoroldsi pontossaguk maximalis lesz. A pénz-
tigyi mutatd értékek behelyettesitését kovetGen min-
den véllalatnak lesz egy pontos 0 és 1 kozé es6 output
értéke. Iterdcids modellkisérletek igazoltdk, hogy a cut
off értéke nem kereken 50%-on optimalis, és ezt a sza-
mot tovabb ndvelni sem érdemes. Jelen modell cut off
értéke 0,48, vagyis az ezt meghalado értékeket felvevd
véllalatokat a modell fizet6képesnek mindsiti. A tanu-
lasi és a teszteld minta hibait és besoroldsi pontossa-
gait a 6. tabldzat szemlélteti. A tanuldsi és a teszteld
minta besoroldsi pontossaga kozott tobb mint tiz sza-
zalékpont eltérés tapasztalhatd, ami arra enged ko-
vetkeztetni, hogy a logisztikus regresszié alapu cséd-
modellel évatosan kell banni uj adatokon.

A logisztikus regresszio besorolasi pontossaga

valtozd szempontjabol ugy csoportositsuk,
hogy a csoportokon beliili variancia minél
kisebb, mig a csoportok kozotti variancia minél na-
gyobb legyen (Hamori, 2001). A rekurziv particionald
algoritmus a logisztikus regresszid elemzéshez hason-
I6an nem tamasztja kovetelményként a valtozok nor-
malis eloszlasat és az egyez6 kovariancia matrixokat
mindkét osztdlyban (Altman, 1993). Az algoritmus ad-
dig allitja el6 az ujabb fadgakat, ameddig particio-
nalasra alkalmas valtozokat talal. Az eljaras kulcsfon-
tossagu eleme az elsd elagazas megtalalasa.

A rekurziv particiondl¢ algoritmus alkalmazasa ak-
kor a legegyszerlibb, amikor bindris elvdlasztasok
mentén képeziink két osztalyt. A cs6delbrejelzésben
szerencsére €ppen ezzel a problémaval allunk szem-
ben. A legjobban elvalaszt6 valtozd meghatdrozasahoz
az algoritmus sorban kiprébélja az input valtozokat.
Miutan az 6sszes lehetséges kétfelé osztas megtortént,
az a valtozo keriil kijelolésre, amelyik a legkisebb hi-
bat koveti el az osztalyok elvalasztasakor, vagyis ame-
lyik legjobban noveli a homogenitast. A masodik, har-
madik stb. valtozdk is ugyanezzel az eljarassal kertil-
nek kivdlasztasra, ameddig a teljes fa fel nem épiil. A
fa tetején taldlhato az elsé particionald valtozd, legalul

i pedig a fizetGképes és fizetésképtelen osztalyok a kii-

16nb6z6 elagazasok utan.
A fenti eljarassal felépitett teljes don-
tési fa azonban eldrejelzési célra nem alkal-

6. tablazat

Fizet6- | Fizetés- Téves |Besorolasi | mas, mivel az az esetek dontd tobbségében

képes (db) | képtelen | besorolds | pontossig | a tanuldsi adatbazisra specializalddik, az al-

(db) (db) (%) goritmus dltal nem ismert adatokon csupdn

Tanuldsi minta 59 58 7 8547 | jelent8sen romld eredménnyel alkalmazha-
Tesztel6 minta 19 20 10 7436 | t6. A problémét a mesterséges intelligencia

Rekurziv particionalo algoritmus alapu csédmodell

A rekurziv particionalé algoritmus olyan eljaras,
amely egyvaltozos elvalasztassal igyekszik csokkente-
ni a téves besoroldasokat (Frydman — Altman — Kao,
1985). A rekurziv particionald algoritmus dontési fakat
vagy mas néven klasszifikdcids fakat allit el6 egyszerd

VEZETESTUDOMANY

modellek tdltanulds ellen kitalalt médsze-
rével lehet orvosolni, mégpedig a rendelkezésre 4llo
adatok tanuldsi €s tesztelési részmintdkra valo fel-
osztasaval. A tanuldsi mintdra felépitett dontési fat a
tesztel6 mintdn valdé alkalmazds iterdcioi soran foko-
zatosan ,;meg kell nyesni”, ameddig a tanuldsi és a
tesztel§ mintdkon az osztalyba soroldsi hibak megfe-
leléen kozel nem esnek egymdshoz. A megnyesett
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dontési fa képezi az eldrejelzési modellt, amelyet ez-
utan tetsz6leges adatokon ismert megbizhatdsaggal le-
het alkalmazni.

A dontési fak leginkabb megszokott abrazolastech-
nikdja, hogy korokkel jelolik a véltozokat és négyze-
tekkel az osztalyokat. A korokben 1év6 szamok az el-
agazasi pontnak megfeleld értékeket jelentik. Ha va-
lamely megfigyelés adott valtozénak megfeleld értéke
kisebb vagy egyenld, mint az elagazds, akkor a bal ol-
dali agra keriil, kiilonben a jobb oldalira. Az dgakon
szerepl$ szamok darabszamok, amelyek a feltételnek
eleget tevé megfigyelések szamanak felelnek meg. A
fa aljan taldlhaté négyzetekben az osztalyok megneve-
zése szerepel. Esetiinkben 1 jeloli a fizet6képes osz-
talyt és 0 a fizetésképtelen osztilyt. A négyzetekbdl
tobb elagazas nem indul.

Dontési fa a tanulasi minta alapjan

CIKKEK, TANULMANYOK

roldsi pontossagait tartalmazza a 7. tdbldzat. Lathat-
juk, hogy a tanulasi és a tesztel minta besorolasi pon-
tossaga csekély mértékben tér csak el, ezaltal a dontési
fa taltanuldsmentes, elGrejelzésre alkalmas.

A rekurziv particionald algoritmus iteracios eljaras,
szimulacids kisérletezésen alapszik. Az eljaras segit-
ségével felépitett csédmodellen statisztikai probat,
szignifikancia-vizsgalatot végrehajtani nem lehetsé-
ges. A mddszer alkalmazhatésaganak f6 kritériuma a
besorolasi pontossag és a gyakorlati hasznosithatdsag.

Neuralis hal6 alapid csédmodell

A neuralis halék a bioldgiai neuralis rendszerek
elvére felépitett, hardver vagy szoftver megvalositasu,

i parhuzamos, osztott miikodésre képes informacid-fel-

dolgozé eszkozok (Kristof, 2002). A haldk
tobb, egymashoz kapcsolddd és parhuza-
mosan dolgozdé neuronbdl allnak, és ily

1. dbra

50

-0,0011
N

Pénzeszkok -

0,007D

| 41 — 26

Likviditasi
mutatd

aranya

Eladésodasi
13 rata

maddon probaljdk utdnozni a bioldgiai ideg-
rendszer informéacid-felvételének és feldol-
gozasanak madjat. A neurdlis haldk tanu-
lassal nyerik el azt a képességiiket, hogy
bizonyos feladatokat meg tudjanak oldani.
A neurdlis haldk alapeleme az elemi neu-
ron. Az elemi neuron egy tobb-bemenet,
egy-kimenet( eszkoz, ahol a kimenet a be-
menetek linedris kombinacidjaként el6alld
kozbens6 érték nemlinearis filiggvénye
(Almos et al., 2002).

A neurdlis halé neuronok olyan rend-
1 szere, amely n bemenettel és m kimenettel
rendelkezik (n, m > 0), és amely az n-di-

Az 1. abrat a kovetkezOképpen értelmezhetjiik.
Szimuldcios kisérletek azt mutattdk, hogy leginkdbb
particionald valtozé az iparagi atlaggal korrigalt pénz-
eszk6zok aranymutatd. Az eldgazasi érték -0,0011. A
117 véllalatbodl allé tanuldsi mintan beliil 50 vallalat
pénzeszkozok aranymutatéja kisebb vagy egyenld,
mint -0,0011, 67 vallalaté pedig nagyobb. Az 50 val-
lalat besorolasa fizetGképes. A jobb oldali 4gon halad-
va masodik particiondld valtozé a likviditdsi mutatd.

41 vallalat likviditasi mutatéja kisebb vagy egyenld, °

mint 0,0077, ezek besoroldsa fize-tésképte-
len. 26 vallalat likviditasi mutatdja nagy-
obb, mint 0,0077, ezek tovabb oszthatdk

menzids bemeneti vektorokat m-dimenzids
kimeneti vektorokka alakitja at az informaciofeldolgo-
zas soran. A neuronok dsszekapcsolasanak modja min-
den hal6 esetében mas és mas. A neuronok rétegekbe
szervezOdnek. A neuralis halé harom f6 rétegbdl tevo-
dik Ossze: a bemeneti rétegbdl, a koztes réteg(ek)bol és
a kimeneti rétegbol.

A bemeneti réteg olyan neuronokat tartalmaz, ame-
lyek ismert informaciokbdl vagy a haléba betaplalt
valtozokbdl allnak. Minden egyes input neuron kap-
csolatban 4ll a koztes réteggel. A kapcsolatokat a be-

7. tabldzat

A rekurziv particionald algoritmus besorolasi pontossaga

kétfelé az eladdsodottsagi rata alapjan, ahol — — e —
0,0015 kiiszobérték alattiak fizetésképte- Fizeto- 1zetes- eves | besoroldsi
iz ‘ . képes (db) | képtelen | besorolas | pontossag

lennek, az értéket meghaladdk pedig fize- (db) (db) (%)
tokepes/nek rfun/os'ulnek. 5 o Tanuldsi minta 59 58 20 82,91

A/k§s/z dontési fE}/ algpjan §lk/§sz/1thet0 & | Teszteld minta 19 20 g 79.49
tanuldsi és a tesztel6 minta hibdit és beso-
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meneti neuronok fontossaga szerint sulyozzak. A
koztes réteg sulyai dllanddan valtoznak a tanuld fazis
alatt. A kimeneti rétegben az eredmény-neuronok taldl-
hatdk, amelyek szintén sulyozottan kapcsolédnak a
koztes rétegben szereplé neuronokhoz. A csddel6re-
jelzésnél csupan egy neuronbol all a kimeneti réteg. Az
ugyanazon rétegen beliili, valamint a kiillonb6z§ réte-
gek kozotti neuronokat tetszGlegesen sok kapcsolat
fizheti egymashoz.

A mesterséges neurdlis hdlok példdkon keresztiil
tanulnak, akarcsak bioldgiai megfeleléik (Gurney,
1996). A tanulasi algoritmus az input mintdk alapjan
megvaltoztatja a kapcsolatok sulyait. A tanulds tehat az
a folyamat, amelynek soran kialakul a halé sulyozasa.

Ha egy neuralis hélét elsé izben latunk el mintaval,
a halé véletlenszer(i taldlgatissal keresi a lehetséges
megoldast. Ezutan a hél6 latni fogja, hogy mennyiben
tért el véalasza a tényleges megoldastol, és ennek meg-
feleléen moddositja a sulyokat. Ez esetben a tanulas
olyan iterativ eljaras, amelynek soran a hal¢ altal meg-
valésitott leképezést valamely kivant leképezéshez ko-
zelitjiik.

Ha egy neuralis halét megfeleld szinten meged-
zettek, a hdlé hasznalhat6 elemzG-elGrejelzb eszkoz-
ként masik adatokon is. Ezutan azonban a felhaszndld-
nak mar nem szabad tobb tanulasi fazist lefuttatnia,
hanem hagyni kell a hélét csupan ,,odafelé” iranyban
dolgozni. Az odafelé torténd futtatds outputja lesz az
adatok eldrejelzési modellje, amit ezutan tovabbi
elemzéseknek és vizsgdlatoknak kell alavetni.

Egy viszonylag egyszeri neurdlis halé is nagy
szamu sudlyt tartalmaz. Kis mintak esetén ez korlato-
zott szabadsagfokot tesz lehetdvé, ami gyakran vezet
tultanuldshoz. A tdltanulds az a jelenség, amikor a tan-
ulasi folyamat sordan nem az altaldanos problémat tanul-
ja meg a haldozat, hanem a megadott adatbazis saja-
tossagait. Ennek kikiiszobolésére fel kell osztani az
adatbazist tanuldsi és tesztel§ mintakra. A tanulé-adat-
bazison végezziik el a tanitast, majd megvizsgaljuk,
milyen eredményt ér el a halé az altala eddig
ismeretlen tesztel6 mintan. Ha a talalati pontossag a
tanuldsi mintaéhoz hasonléan kedvezd, akkor a tanulas
eredményesnek mindsithetd. Ha viszont a tesztelé min-
tan a hald hibazésa jelentds, akkor a haldzat tdltanulta
magat. A tultanulds leghatékonyabb elkerii-
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A neurdlis hdlé alapi csédmodell elkészitéséhez
kiilonb6z8 modellkisérletek végrehajtasa eredménye-
képpen éllast kell foglalnunk a neuralis hald struk-
turdjaban. A 2004-ben felépitett ipardgi ratakat nem
tartalmazdé neuralis halé csédmodell soran megdl-
lapitast nyert, hogy a négyrétegi halok eredménye-
sebben alkalmazhaték, mint a haromrétegli haldk
(Virag — Kristéf, 2005). A bemeneti réteg neuronjai a
16 pénziigyi mutatdbdl allnak, mint folytonos vélto-
z0kbol, a kimeneti réteg egyetlen neuront, a fizets-
képesség tényét tartalmazza, O-val jelolve a fizetés-
képtelen, 1-gyel a fizet6képes vallalatokat.

A két koztes réteg neuron-szamat illeten elfogad-
juk a 2004-es cs6édmodell soran kikisérletezett, legma-
gasabb besoroldsi pontossaggal bird 6, illetve 4 neu-
ront tartalmazo koztes rétegeket. A neurdlis halo struk-
turdja tehat 16-6-4-1. Az ipardgi ratdkat tartalmazo
mintan 400 tanuldsi ciklust futtattunk le. A tanuldsi
ciklusokban a megfigyelési egységeket véletlenszerid
sorrendben vettiik figyelembe. Az empirikus vizsgalat
igazolta, hogy a ma ismert eljardsok koziil a neuralis
héldk képviselik a legmegbizhatdbb csédeldrejelzési
modszert. A neuralis halo alapt csédmodell eldrejel-
z¢€si ereje jelen empirikus vizsgélat alapjan igazoltnak
tekinthet§ (8. tablazat).

Kovetkeztetések

A kidolgozott csédmodellek eredményessége azt
igazolta, hogy a pénziigyi-szamviteli adatok sajatos
Osszefiiggésrendszere alapjan, megbizhat6 eldrejelzési
moddszerek alkalmazasaval, jo eséllyel alkothatunk
itéletet valamely vallalat jov6beni fennmaradasardl. Az
empirikus vizsgélatok soran bebizonyosodott, hogy az
eredményes cs6dmodellezés érdekében minél tobb
pénziigyi mutatd vizsgalatara van sziikség, hiszen az
egyes mddszerek mas-mads valtozot tartanak relevans-
nak a csddeldrejelzés szempontjabol. Eléfordulhat,
hogy a ma aktudlis éves beszdmold adatok alapjan ma-
sik pénziigyi mutatok lennének modellvaltozdk, mint
tiz évvel ezel6tt. Erre késébbi empirikus vizsgalatok
fognak fényt deriteni.

A cs6dmodell-szamitasok arra mutattak rd, hogy a
szimulacios kisérletezésen alapuld eljarasok gyakorlati
alkalmazhatdsag teriiletén hatékonyabbnak bizonyul-

(e . 8. tablazat
Iési mddja az, hogy folyamatosan nyomon e L. )

e . . , . A neuralis halo besorolasi pontossaga
kovetjiik a ciklusok sordn egymadssal parhu-
zamosan a tapulas1 €s a tesztelo.mmta/ 131- Fizeté- | Fizetés- Téves | Besoroldsi
bdjit, és addig engedjiik tanulni a halét, képes (db) | képtelen | besorolds | pontossag
amig a két hiba kozel van egymashoz, és (db) (db) (%)
nem kezd romlani a tesztel minta hibdja. | Tanuldsi minta 59 58 20 82,91
Igy adddik az optimalis elérejelzési modell. | Tesztel§ minta 19 20 8 79,49
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nak, mint az évtizedes, ,,jol bevalt”, linedris vagy li-
nearizalhaté modellek. Annak ellenére, hogy mind a
diszkriminancia-analizis, mind a logisztikus regresszid
alapu cs6dmodellek szignifikdnsak, mégsem hoznak
jobb eredményt, mint azok az eljarasok, amelyeken
még statisztikai probat sem lehetséges elvégezni.

Ha a besorolasi pontossagot az elérejelzési modell
kialakitasakor alkalmazott adatbazison hatarozzuk
meg, a négy moddszer 1ényegében hasonld eredményt
ad. Az eldrejelzd er6 a modellek szdmara nem ismert
adatokon valo tesztelés soran deriil ki. Hozza kell tenni
azonban, hogy nagyobb minta lenne sziikséges a meg-
alapozott itéletalkotashoz.

Amennyiben klasszikus modon a tanulasi mintabdl
hatdroznank meg a cs6édmodellek besoroldsi pontos-
sagat, az iparagi ratdk alkalmazdsaval felépitett disz-
kriminancia-analizis és logisztikus regressziéo model-
lek besoroldsi pontossaga meghaladja az elsé hazai
modellek ipardgi ratdk nélkiil szdmitott hasonlo
értékeit, és mas valtozokat talaltak relevansnak ugyan-
arra az adatbazisra. Az eltérések magyarazhatdk az
iparagi atlagok figyelembevételével, valamint az azo-
nos modszercsaladon beliil alkalmazott eltéré eljara-
sokkal. Itt kiilondsen a valtozdszam-csokkentéshez
alkalmazott eljarasokra kell gondolni, hiszen az elsd
csédmodellekben mindkét mddszer esetén a stepwise
eljarast alkalmaztuk, jelen tanulmanyban pedig a disz-
kriminancia-analizis esetén kanonikus véltozdok elem-
zésével, a logisztikus regresszid esetén a backward
elimination modszerével tortént meg a valtozdszam-
csokkentés.

A neurdlis halé modell ipardgi ratdk nélkiil 86,5
szazalékos besoroldsi pontossagu volt a teljes mintan.
Iparagi ratakkal is hasonld eredményt kaptunk, hiszen
a tanulasi minta besorolasi pontossaga 85,8 szdzalék, a
tesztel§ mintaé 87,3 szazalék.

A neurdlis hal6 alapi csédmodell az alkalmazott
mintan kiemelkedik a négy koziil, az eredményeket
azonban nehéz interpretdlni. A gyakorlati felhaszndldk
szamdra ez nem jelent problémat, a magas besoroldsi
pontossag és az eldrejelzd képesség kompenzilja a
,homalyos” szamitasi részeredményeket. A 9. tablazat
Osszefoglalja a négy cs6dmodell besoroldsi pontos-
sagat.
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