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Abanki nemfizetési kockdzatok kezelésének elsédleges eszkoze a potencidlis tigyfelek
hitelmindsitése. Jelen tanulmény fokuszaban a hitelez6i scorecardok 95%-anak elké-
szitésekor is alkalmazott logisztikus regresszié mddszere 4ll. A kutatds célja annak
meghatdrozdsa, hogy a kiugré adatokra rendkiviil érzékeny mddszer alkalmazdsa
sordn a kiugro értékek kezelése mennyire javitja a modellek besoroldsi pontossagat,
valamint, hogy a kiugré értékek kezelésének mely mddszere eredményezi a legma-
gasabb besorolési pontossdgot. Tovabbd, hogy egy olyan minta esetében, amely nem
egyenl$ ardnyban tartalmaz fizetGképes és fizetésképtelen vallalkozasokat, milyen
szempontok alapjan kell meghatdrozni a modellek cut-off értékét. Az elemzés egy
1677 épitSipari vallalkozasbdl 4ll6 mintan keriilt lefolytatisra. A kapott eredmények
alapjan a kiugré értékek kezelése jelentGsen javitja a modellek elérejelzG-képességét,
a kiugré értékek kezelésére a kiugrd értékek helyettesitése a hozzajuk legkozelebb
esd, nem kiugro értékkel bizonyult a leghatékonyabbnak. A cut-off meghatirozasa
esetén a legmagasabb besoroldsi pontossigot eredményez8 érték hasznilata nem
megfeleld, hiszen ez az els6faju hibak aranyanak megnovekedéséhez vezethet. Ennek
az értéknek az optimalizacidja attol fiigghet, hogy az adott pénzintézet milyen mér-
tékdi hitelezési kockazatot vallal a kihelyezett hiteleinek portfolidjaban.
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Bevezetés

Az ut6bbi évtizedekben egyre inkdbb megndétt a vallalati csGdelSrejelzés fontossaga,
a japan és skandindv bankrendszerekben a 2000-es évek elején bekovetkezd banki
krizisek legf6bb oka ugyanis a hitelezett vallalkozasok csédje volt, amely ravilagitott
arra, hogy mennyire fontos az tigyfelek tuilél6képességének vizsgalata hitelezés ese-
tén. A cs6delbrejelzési modellek legfontosabb alkalmazéi tehat bankok, de alkalma-
zasuk hasznos lehet konyvvizsgdlo cégek, illetve kotvényértékesits cégek szdmadra is
(Virdg 2004). Jelenleg a koronavirus-jarvany utéhatdsira, valamint a haborts hely-
zet kovetkezményeként az egész vildggazdasdgot nagy bizonytalansag jellemzi, ami
még fontosabba teszi a vallalkozasok hatékony csédelérejelzését. Banki szempontbdl
kiilonosen fontos a hatékony hitelminésités, hiszen a koronavirusjarviny kapcsin
a bankok miikodési koltségei jelentés mértékben megnéttek (Doma-Kozma 2022).

Magyarorszagon 2022 harmadik negyedévében rekordszamu felszdmolasi elja-
rds indult, a szeptemberben inditott felszdimolasok szima négyszerese az egy évvel
korabbi értéknek (Opten 2022).> Tanulmanyunk témaja magyarorszagi épitSipari
véllalkozasok logisztikus regresszién alapuld csédelbrejelzése. Vilasztasunk oka,
hogy az épitSipar a magyar nemzetgazdasig egy meghatarozo ipardga, mind a bruttd
hozzdadott érték tekintetében, mind a vallalkozdsok szdmdban novekedés tapasz-
talhat6 az iparagban (KSH 2021/a). A logisztikus regresszid cs6del8rejelzés teriile-
tén vald alkalmazdsa mar az 1970-es években elterjedt, a banki hitelez6i scorecardok
95%-a azonban még mindig ezen a mddszeren alapul, a bankok tehat eldszeretettel
hasznaljak hitelezési dontéseik meghozatala sordan a mddszert (Nyitrai-Virdg 2017).
A logisztikus regresszi6 egy rendkiviil népszeri technika a csGdelGrejelzés teriile-
tén, ugyanis nem koveteli meg a valtozok normalis eloszldsat, ugyanakkor nagyon
érzékeny a kiugr6 adatokra, amely f6ként a csGdbe keriil§ vallalkozasokra jellemzd,
amiatt ezen értékek kezelése mindenképpen sziikséges modellépités soran (Nyitrai
2017). A kiugro értékek kezelésének két legelterjedtebb gyakorlata a kiugré értékek
helyettesitése a hozzajuk legkGzelebb esd, de mar nem kiugro értékkel, valamint a
kiugré adatokat mutato véllalkozdsok mintdbol valo kizardsa (Nyitrai-Virdg 2017,
Nyitrai 2017).

A vizsgélat alapjdul szolgalé minta egy nagy elemszamd, 1677 épitSipari vallalko-
z4sbdl 4llé adatsor, a mintdban szerepld vallalkozadsok koziil 1293 cég még miikodo,
384 pedig olyan véllalkozds, amely ellen jelenleg is felszimolasi eljaras zajlik. A besza-
moldk forrasa a Crefoport adatbazis. A mintdban nem egyenld ardnyban szerepelnek
a muikodo és fizetésképtelen vallalkozasok, amely 6sszhangban 4ll azzal, hogy a valé-
sdgban is jéval nagyobb aranyt képviselnek a jol m(ik6ds, fizet6képes vallalkozasok
a gazdasagban.

2 Forras: https://www.opten.hu/kozlemenyek/meglodultak-a-felszamolasi-eljarasok-fize-
teskeptelenseget-jelez-vagy-covid-utohatas Letoltés ddtuma: 2023.03.05.
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A CSODELOREJELZES TORTENETE

Cs6d alatt jogi értelemben fizetésképtelenséget értiink, a cs6d azt az eseményt
jeloli, amikor a véllalkozds nem képes hatdridére eleget tenni fizetési kotelezett-
ségének. A cs6d azonban nem egy hirtelen fellép6 helyzet, hanem egy hosszabb
folyamat, a pénziigyi nehézségek idszakanak egy lehetséges kimenetele. Pénziigyi
nehézségek akkor 1épnek fel a vallalkozas életében, amikor értékrombolas alakul ki
az eszkdzok nem megfelel§ hatékonysigabol, vagy a rosszul kialakitott eszkozport-
foliobol adéddan. Az értékrombolds miatt csokken az eszkozportfolio piaci értéke,
ez pedig megnoveli a villalkozds finanszirozasi 4ttételét. Ezek a hatdsok likviditasi
problémdk kialakuldsidhoz vezetnek, majd a folyamat eredményeként fizetéskép-
telen 4llapot alakulhat ki, ami jogi értelemben véve cs6dot jelent (Palinké-Svodb
2010).

A pénziigyi nehézségek és a cs6d azonban nem feltétlentil jelentkeznek egyiitt.
Elképzelhetd, hogy a vezet6ség még idSben felismeri az értékrombolést és a cég
mikodésének atszervezésével sikeresen elejét veszi a fizetésképtelen allapot kiala-
kuldsanak. Az is el6fordulhat azonban, hogy valamilyen kiils6 sokk hatdsira minden
el6jel nélkiil alakul ki a cséd. Ez leggyakrabban olyan véllalkozasok esetében fordul
el8, amelyek alacsony téke- és eszkdzallomannyal rendelkeznek, valamint miikodé-
stiket rovid lejaratt forrdsokbdl finanszirozzak. Recesszios id6szakban a rovid leja-
ratd forrasok megujitisa nehezebbé valik, emiatt hirtelen likviditasi hidny alakulhat
ki és bedllhat a fizetésképtelen dllapot (Palink6-Svodb 2016).

Magyarorszagon kétféle eljards létezik fizetésképtelenség esetén. A cs6deljaras
egy reorganizacids tipusu eljards, célja, hogy az adds a hitelezGivel valo megegyezés
utdn Gjraszervezze miikodését és ezt kovetSen is gazdalkodast folytasson. A felsza-
molési eljards ezzel szemben egy likvidacios tipusu eljirds, amelynek célja nem az
adds fél miikodésének hatékony tjraszervezése, hanem az ados vallalkozas jogutod
nélkiili megsziintetése, amelynek sordn a hitelez8k kéveteléseinek minél teljesebb
korben valé kielégitésére torekszenek (Piller 2013).

A legtobb bank a hitelezési gyakorlataban alkalmaz valamilyen statisztikai alapd
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mindsitési rendszert (scoring rendszert), amely a cs6dbe keriilés valdszintiségét hata-
rozza meg. Ezek a minGsitési rendszerek sokféle inputtal dolgozhatnak. Az 4ltalinos
tapasztalat azt mutatja, hogy azok a valtozok miikddnek a legjobban a csédbe kerii-
1és valdszintiségének meghatarozasakor, amelyek a hitelt felvev8k viselkedését irjak
le, ezen valtozok magasabb pontossigot eredményeznek, mint példdul a pénziigyi
mutatészdmok alkalmazdsa. Tovabba a szamviteli adatok gyengeségeként jegyezhetd
meg, hogy a mérleg- és eredménykimutatds adatok bizonyos kériilmények kozott
manipulalhatok (Cziglerné 2020). A probléma azonban az, hogy nem léteznek olyan
adatbazisok, amelyek segitségével a hitelfelvev8k viselkedése megfigyelhetd lenne
(Mikolasek 2018). A cs6delérejelzés gyakorlatiban emiatt dltalinos a pénziigyi muta-
tészamok hasznalata, hiszen a beszamolok adatai barki szdmadra nyilvanosan elér-
het6k. A scoring rendszerek objektiv tényez6kon alapulnak és vizsgilatuk kiterjed
a véllalkozasok miikodésének egész teriiletére, ezdltal atfogd képet ad a gazdalkoda-
sukrdl (Zéman-Heged(is—-Molnar 2018).
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A XX. sz4zad utolsé harmada el6tt még nem Aallt rendelkezésre megfelel infor-
matikai hattér, valamint olyan fejlett statisztikai mddszerek, amelyek pontos cs6-
del6rejelzési modellek feldllitasat tették volna lehetvé, ennek ellenére mar ekkor
is probaltak olyan moddszereket taldlni, amelyek segitségével egy véllalat jovéjét
el6re lehetett vetiteni. Ekkoriban mar csGdbe keriilt vallalkozasok kiilonb6z6 pénz-
ligyi mutatdszdmait probaltak Osszehasonlitani és ezek alapjan kovetkeztetéseket
levonni a vallalatok jovéjével kapcsolatban (Virag-Kristof 2006). 1930-ban példaul
a Bureau of Business Research 29 cég 24-féle pénziigyi mutatdszamat hasonlitotta
Ossze annak érdekében, hogy meghatdrozza, milyen hasonl6sagok figyelhet6k meg a
csddbe kertilt vallalkozasok esetében (Bellovary-Giacomino-Akers 2007).

Az elsé modern csédel6rejelzési modellt Beaver alkotta meg 1960-ban. Munkdja
egyvaltozos diszkriminancia-analizisre éptil. A mddszer lényege, hogy egy pénziigyi
mutatdszam megvizsgalasival donti el az adott vallalatrol, hogy a fizetésképtelen
vagy a taléls kategdridba sorolhaté-e be. Mintajaba 79 fizetésképes és 79 fizetéskép-
telen vallalatot emelt be. Osszesen 30 pénziigyi mutatdszdmot vizsgdlt meg és arra
a kovetkeztetésre jutott, hogy az egészséges és fizetésképtelen véllalatok a Cash flow
/ Eszk6z0k, Cash flow / Adossag és Nett6 arbevétel / Addssdg mutatdszamok tekin-
tetében kiilonboznek a leginkdbb egymastdl (Virdg 2004). A legmegbizhatébb ered-
ményt a Cash flow / Osszes eszkoz arany mutatéjaval tudta elérni, amely segitségével
00%-0s pontossdggal tudta a cs6dot eldre jelezni egy évvel a fizetésképtelenség beko-
vetkezte el6tt (Virdg-Kristof 20006). Az egyvaltozoés diszkriminancia-analizis hat-
rdnya azonban, hogy gyakran ellentmonddsos eredményre vezet, ilyenkor az egyik
pénziigyi mutatdszam alapjan taléléként itélhet6 meg a vallalat, egy masik alapjan
azonban fizetésképtelenként (Virdg 2004).

Edward 1. Altman 1968-ban publikalta modelljét, amely mar tobbvaltozds diszk-
riminancia-analizisre épil. Az dltala hasznalt minta 33 fizetésképtelen és 33 fizetéské-
pes vallalatbdl 4llt, ezek a vallalatok kis és kozepes méretiiek voltak, ebben az id6ben
ugyanis nagy vallalatok csak ritkan keriiltek csédbe. Osszesen 22 pénziigyi mutatd-
szamot vizsgalt meg, amelyekbdl végiil 6tot emelt modelljébe, ami egy linedris fiigg-
vényanalizis, az 6t valtozot objektiv ardnyszamokkal sulyozva azok 6sszege egy ,Z”
értéket ad meg. ,Z” értékét egy meghatirozott cut-off ponthoz viszonyitva megha-
tarozhato, hogy a véllalat a tlél6 vagy cs6dos kategdridba sorolandé (Virdg 2004).

Bar a tobbvaltozds diszkriminancia-analizis haszndlata uUttérének bizonyult,
alkalmazdsa sordn problémat jelent, hogy haszndlatdnak feltétele, hogy a valtozdk
statisztikailag fiiggetlenek legyenek, pénziigyi mutatészamok kozott azonban gyak-
ran multikollinearitas ll fenn, ami ezt a kitételt megszegi. Ezen kiviil fontos feltétel
még, hogy a mutatdszaimok normdlis eloszlast kovessenek. Ezt a kitételt oldja fel a
logisztikus regresszié alapt cs6delbrejelzés, amely nem igényli a valtozdk normélis
eloszlasat. A médszer maximum likelihood mddszerével egy logisztikus regresszid-
fliggvényt illeszt a megfigyelésekre (Virdg-Kristéf 2000). Logisztikus regresszion ala-
pul6 cs6dmodellt el3szor Ohlson haszndlt csdeldrejelzésre.

Az1980-asévekbenkezd6dott megaprobitregresszid alkalmazasaacsédeldrejel-
zésteriiletén,els6kéntZmijewskiépitett probitregresszidraalapulémodellt(Kristof-
Virdg 2019). Mintdjiba 800 fizet6képes és 40 fizetésképtelen vallalatot vont be.
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A modell hdrom valtozét hasznal, az eszkbzardnyos jovedelmezdséget, a kotele-
zettségek eszkdzO0khoz viszonyitott ardnyat, valamint a likviditasi ratat. Az eredeti
mintdra vonatkoztatva kimagaslo, 98%-os besorolasi pontosségot ért el (Zmijewski
1984).

A dontési fakat cs6delSrejelzés teriiletén el8szor Frydman, Altman és Kao alkal-
mazta 1985-ben. A dontési fak alkalmazdsa rendkiviil népszerti, hiszen alkalmaza-
sdhoz nem sziikséges, hogy a kordbban taglalt statisztikai feltételek teljesiiljenek
(Kristof-Virag 2019). Népszerti dontési fan alapulé moddszer a rekurziv parcionald
algoritmus. A mddszer egyvaltozos elvilasztissal dolgozik, 1épésrdl 1épésre kétfelé
bontja az adatokat, igy képezve a fadgakat. A kiindulé adatsor egy olyan minta,
amelyben el6re ismert, hogy mely vallalatok tartoznak a fizet6képes, és melyek a
fizetésképtelen kategdridba. Az eljaras egyesével vizsgilja meg a valtozdkat, a legin-
kabb elvalaszto értékkel rendelkezd valtozok mentén épiti fel a fat annak érdekében,
hogy a lehet6 leghomogénebb osztilyokat hozza létre. Az adatokat a fiigg6 valtozd
szempontjabdl csoportositva a csoportokon beliil a variancia minimalizarasira, mig
az egyes csoportok kozott a variancia maximalizdlasira torekszik a médszer (Virdg-
Krist6f 2000).

Egy masik népszerti, dontési fan alapulé mddszer a khi-négyzet-alapt automati-
kus interakcié-detektalas (CHAID). Ez az eljiras intervallumokra bontja a magyarazd
valtozd értékkészletét, majd paronként vizsgalva az osztalykozoket eldonti, hogy az
osztalykozok és a benniik szerepld vallalatok beosztasa (cs6dds vagy fizet6képes) fiig-
getlenek-e egymastol, ha fiiggetlenek, a két osztalykozt egységesiti. A folyamat addig
folytatédik, ameddig csak olyan osztilyk6zok maradnak, amelyek nem fliggetlenek
statisztikailag. A folyamat eredményeként a magyardzo6 viltozd értékkészlete osz-
talykozokre bomlik fel (Nyitrai 2017).

Az 1990-es években keriilt el§térbe mesterséges intelligencia, ezen beliil a neurdlis
héalok hasznalata a csGdel6rejelzésben. A neurdlis halok parhuzamos, osztott miiko-
désre képes informdacio-feldolgozo eszkozok, amelyek hardver vagy szoftver alapon
mikodnek. A halok tébb, egymashoz kapcsolédd neuronbdl allnak és szemben a
kordbban tdrgyalt modszerekkel, tanuldssal szerzik meg a képességiiket. A neuro-
nok &sszekapcsoldddsanak modja minden halé esetében kiilonb6z6. A neuronok
harom f6 rétegbdl allnak, a bemeneti rétegbdl, a koztes rétegbdl és a kimeneti réteg-
bél. A neurdlis halok példdkon keresztiil tanulnak, a kell6képpen megedzett haldk
pedig mar hasznilhat6k eldrejelzésre mds adatokon is (Kristéf 2005). Ezt a méd-
szert el6szor Odom és Sharda hasznaltak vallalati fizetésképtelenség elGrejelzésére.
Haromrétegii neurdlis haléra épiil6 modelljiik feliilmuilta a kordbbi mddszerekkel
felépitett modellek besoroldsi pontossdgat. A neuralis halokra épiil6 modellek az6ta
is folyamatosan fejlédtek és napjainkban is népszerti mddszert jelentenek (Kristof-
Virdg 2019). Alkalmazasukkor azonban probléma lehet a tiltanulas jelensége. Ez azt
jelenti, hogy a halézat a tanulds folyaman nem az altalanos problémait tanulja meg,
hanem annak a mintdnak a sajatossigait, amelyen késziilt. llyen esetekben mds adat-
bézison mar nem hasznilhatd hatékonyan a modell. A probléma elkeriilése érdeké-
ben az adatbézist tanuldsi és teszteld adatbazisokra szokds felosztani. A halo edzése,
tanitdsa a tanuldsi mintan torténik, majd megnézik, hogy milyen eredményeket ér el
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a szamara addig még ismeretlen tesztel§ mintdn. Ha a tesztel§ mintan is hasonl6 a
besoroldsi pontossaga a tanuldsi mintan kapottéhoz, akkor a tanulds eredményesnek
tekinthetd (Virag-Kristof 2000).

A 2000-es évek elejétdl kezdték el haszndlni a neuro-fuzzy rendszereket a val-
lalati fizetésképtelenség elSrejelzésére, amelyek besoroldsi pontossiga feliilmulta a
hagyomanyos neurdlis halékra épiil6 modellekét (Krist6f-Virag 2019). Az adatba-
nyészati modszerek folyamatos fejlédésével egyre pontosabb eredmények érhet8k
el, azonban tobb kiritka is érte a gépi tanuldsra épiil§ eljarasokat. Az egyik megfo-
galmazott kritika a feketedoboz-probléma, azaz, hogy a modellezéskor csak a modell
inputjai, valamint a szdmitds eredménye, az outputok ismertek, az azonban nem,
hogy az egyes valtozdék milyen ardnyban szerepelnek a modellben. Masik probléma,
hogy a valtozdk statisztikai szignifikancidjat nem lehet tesztelni (Nyitrai 2014).

Lathato tehat, hogy a cs6deldrejelzés kezdete Ota sokféle mddszer keriilt alkal-
mazasra ezen a teriileten, du Jardin (2010) becslései szerint Osszesen tobb, mint
Otvenféle mddszer hasznalatéval, valamint t6bb, mint 6tszdzféle pénziigyi valtozo
alkalmaziséaval publikaltak cs6delérejelzési modelleket (Nyitrai 2017). Az 6t legnép-
szer(ibb mddszernek a tobbvaltozds diszkriminanciaanalizis, a logisztikus regresszio,
aneurdlis hild, a contintgent claims analizis, valamint az egyvaltozds elemzés voltak
(Kiss-Kosztopulosz-Szladek 2021).

Az alkalmazhat6 technikdk magas szdma miatt manapsig a meglévé modszerek
tokéletesitésére torekszenek a kutatdsok (Nyitrai 2015). Ezzel 6sszhangban kutata-
sunk egyik célja annak megvizsgalasa, hogy a kiugrd értékek tobbféle kezelésének
lehet&sége koziil melyik eredményez magasabb besoroldsi pontossagot.

A vizsgalt minta és médszertan

A tanulmdnyunk alapjaul szolgdlé minta egy nagy elemszdmu, Osszesen 1677 épi-
t6ipari vallalkozasbol 4ll6 adatsor. A mintdban szerepld véllalkozdsok koziil 1293 cég
még miikods, 384 pedig olyan véllalkozas, amely ellen jelenleg felszamolasi eljards
zajlik, ezzel is érzékeltetve, hogy a valdsigban a fizet8képes vallalkozdsok nagyobb
aranyt képviselnek a gazdasigban, mint a cs6dbe kertil6k. Az adatok forrdsa a
Crefoport adatbazis.

Az épitbipar helyzete Magyarorszagon

Az épitSipar hdrom 4gazatot foglal magaba: a 41-es TEAOR-kédu épiiletek épitése,
42-es TEAOR-k4du egyéb épitmények épitése, valamint 43-as TEAOR-kédu specidlis
szaképités tevékenységi korrel rendelkez véllalkozasok nevezhet6k épitSipari véllal-
kozasnak (KSH 2021/a).

Az épitbipar a nemzetgazdasig egy meghatdrozé ipardga. 2021-ben a hirom aga-
zat részaranya a brutt6 hozzdadott értékbél 6,3% volt. Az ipardg jelent&ségét jelzi,
hogy a regisztréalt vallalkozdsok 7%-a épitSipari vallalkozas, valamint a foglalkozta-
tottak 8%-a dolgozik az iparagban. A koronavirus-jarviny miatti gazdasagi visszaesés

96  TANULMANYOK PENZUGYI SZEMLE, 2023/3



az épitbipar teriiletén is érzékeltette hatdsat, 2020-ban ugyanis a termelés volumene
jelent6sen csokkent a 2019-es értékhez képest, 2021-ben azonban 13%-kal névekedett
a termelési volumen a kordbbi évhez képest (KSH 2021/a).

Az épitbipar abbdl a szempontbdl tekinthetd kiilondsen kockazatosnak, mert
az ipardgban nagymértékii linctartozasok figyelhet6k meg (Limpek-Kosztopulosz-
Balogh 2016). Emiatt egy-egy vallalkozds cs6dje lancreakcidt indithat el az tizleti
partnerek kozott.

A mintdba olyan jelenleg is m(ik6d6 vallalkozasokat emeltiink be, amelyek a
vizsgalt id6szakban legalabb 5 f6t foglalkoztattak, valamint legalabb 2013 6ta, azaz
minimum 9 éve mi{ikodnek. Ennek oka, hogy a j6l m{ikodé, fizet6képes vallalkozasok
mikodésiik elsé néhany évében gyakran hasonlitanak pénziigyi szerkezetiikben a
cs8dos vallalkozdsokhoz, ami a kutatas soran torzit6 lehet (du Jardin 2010). Osszesen
1293 miikddSképes villalkozast emeltiink a mintdba.

A mintéba 384 olyan vallalkozés keriilt be, amely ellen jelenleg felszdmolasi eljaras
folyik. Ezek olyan véllalkoz4dsok, amelyek beszdmoldi a cs6d6t megeléz&en legalabb 3
évre visszamendleg rendelkezésre alltak.

A vizsgdlt mintat véletlenszerti valasztissal tanuld és tesztel§ mintdra osztottuk.
A tanul6 minta hasznalataval készitettiik el a modelleket. Ez az adatbazis Gsszesen
1188 miik6dé és 339 csédbe keriilt vallalkozdst tartalmazott. A tesztel§ minta segit-
ségével a modellek miikodését ellendriztiik fiiggetlen vallalkozdsokra vonatkoztatva.
Ez a minta 105 tulél6 és 45 cs6dos véllalkozast foglalt magaba.

Moddszertan

Tanulmanyunkban a logisztikus regresszié modszerét alkalmaztuk. Ennek oka, hogy
egyes becslések szerint a hitelez8i scorecardok 95%-a ezen a moédszeren alapszik
(Nyitrai-Virdg 2017). A logisztikus regresszié jol hasznalhaté magyarazo valtozok és
a bindris valaszadds valdszintisége kozott. Az eredményvéltozd egy dummy valtozo,
ami vallalati cs6delGrejelzés esetén a fizet6képes vagy fizetésképtelen kategdridkat
jelenti. A folyamat sordn a maximum likelihood mddszerével egy logisztikus regresz-
sziofiiggvény keriil illesztésre a megfigyelésekre. A fiiggetlen valtozok sulyozasaval
egy 'Z értéket kapunk, amely a véllalatok csédbe jutdsanak valdszintiségét fejezi ki
(Virag-Kristof 2000).
A logisztikus regresszids formula a kévetkez6képp irhaté fel:

e? fotZ(BiZy)

Pr (fizetéképes) = Trer = 13S0t BZ)

(Virag-Kristof 2000)

A moédszer nagy elénye, hogy nem igényli a véltozék normadlis eloszldsat, valamint
az egyez kovariancia matrixokat a két osztalyban. Tovabbi elény, hogy a valtozok
kozotti heteroszkedaszticitds csak kis mértékben torzitja az eredményeket, igy a
vizsgalt valtozokat nem sziikséges bonyolult matematikai transzformacidk ald vonni
(R4acz-Toth 2021). A mddszer alkalmazdsakor fontos a valtozék szdmdnak ésszer(i
csOkkentése. Ezt a legtobbszor a backward elminination eljardssal hajtjdk végre.
A mddszer egyesével hagyja el a modell kevésbé szignifikins valtozoit. Egy-egy
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valtozo elhagydsa utin mindig Gjraszdmolja a regresszids egylitthatékat és a p-ér-
tékeket, amig csak kell6en szignifikdns valtozok maradnak. A végs6 modell a kolli-
nearitést, a sziginifikanciit és a besoroldsi pontossigot egyiittesen figyelembe véve
késziil el. A regresszids paraméterek meghatdrozasa utan fontos lépés a cut-off érték
meghatdrozdsa. Ez a fiiggvény fiiggl véltozdjanak az az értéke, amelyhez viszonyitva
a vallalatokat eldonthetd, hogy a cs6dos vagy a fizet6képes kategdriaba sorolanddk
be (Virdg-Krist6f 2000).

Az eljards hatranya, hogy érzékeny a kiugré értékekre, amelyek azonban a pénz-
tigyi mutatok korében gyakran eléfordulnak, kiilonosen csédbe keriilt vallalkozédsok
esetén jellemz4. Emiatt fontos az adatbazis kiugré adatainak kezelése a kutatdst
megel6zGen (Nyitrai 2017).

Egy magyarorszagi épitdipari vallalkozasok
csOdelbrejelzésére alkalmazhaté modell megalkotasa

Tanulmanyunk egyik célja, hogy 6sszehasonlitsuk a kiugré adatok tobbféle lehetsé-
ges kezelésének besoroldsi pontossagra gyakorolt hatdsat.

A modellépités soran vizsgalt valtozék

Modelliinkbe a szakirodalomban leggyakrabban el6fordulé pénziigyi mutatészamo-
kat vontuk be. Az 1. tdblizat a megvizsgdlt mutatdszamokat és kiszamitasuk modjat
mutatja be.

A logisztikus regresszié alkalmazdsakor problémat jelenthet a valtozok kozott
fennallé multikollinearitds, emiatt ennek vizsgilata sziikséges a modell felallitdsa
eltt (Kristof 2005). A valtozok kozotti multikollinearitas kisz{irésére a varianciainfla-
ci6s tényez6t (VIF) hasznaltuk. Egy véltozo VIF-értéke a korrelacios matrix inverzé-
nek megfelel§ diagonalisbeli értékébdl kaphat6 meg, a mutatdszam azt becsiili meg,
hogy mekkora mértékben novekszik a regresszids egyiitthat6k variancidja a multi-
kollinearitds miatt (Vorosmarty-Dobos 2020). A szakirodalomban nincs egyetértés
annak tekintetében, hogy a VIF mekkora értékétsl beszélhetiink multikollinearitds-
rol. Aleggyakrabban alkalmazott hatrérték az 5, igy a végs6 modellbe olyan valtozot
nem emeltiink be, amely VIF-értéke meghaladta volna az 5-6t.
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1. tablazat: A vizsgalt mutatészamok és szamitasuk médja

- Mutaté megnevezése Szamitas médja

1

Likviditasi rata

Forgdeszkozok / Rovid lejdratu kotelezettségek
(Forgbeszkozok - Készletek) / Rovid lejdratu kote-

X, Likviditasi gyorsrata lezettségek
e Ly e (A__dozott ergdmeny + Ertékcsokkenési leirds) /
3 Kotelezettségek
X Cash flow / Révid lejaratu (Adézott eredmény + Ertékcsdkkenési leirds) /
4 kotelezettségek Rovid lejaratu kotelezettségek
X, Tokeelldtottsag (Befektetett eszkozok + Készletek) / Sajat téke
X, Forgbeszkozok ardnya Forgdeszkozok / Mérlegf6osszeg
X, Eszkozok forgdsi sebessége Ertékesités nett6 drbevétele / Mérlegfé6sszeg
X, Készletek forgdsi sebessége Ertékesités nett6 drbevétele / Készletek
X, Kovetelések forgdsi ideje Kovetelések / Ertékesités nettd arbevétele
X,, Eladésodottség Kotelezettségek / Mérlegféosszeg
X, Sajat téke aranya Sajat téke / Mérlegféosszeg
X, Vagyonardnyos nyereség Adézott eredmény / Sajat téke
X,, Bonitéds Kotelezettségek / Sajat téke
X Arbevétel-aranyos nyereség  Addézott eredmény / Ertékesités netté drbevétele
X, EszkOzaranyos nyereség Adézott eredmény / Mérlegf6osszeg
X K9vete|esel§/ Rovid lejaratt Kovetelések / Rovid lejaratu kotelezettségek
6 kotelezettségek
X Netté forgtbke aranya (For/goesz)l,«_gzok - Rovid lejaratu kotelezettségek)
7 / Mérlegféosszeg
X, Vallalat mérete Az eszkdzallomany természetes alapu logaritmusa
Befektetett eszk6zok hosszu A ’
X lejaratd kotelezettségekkel Hosszu lejaratu kotelezettségek / Befektetett

fedezett aranya

Forrds: sajt szerkesztés

Az elkésziilt modellek

eszkozok

A kutatds sordn Osszesen hirom modellt készitettiink el. Egy modellt a kiugro érté-
kek kezelése nélkiil készitettiink el, majd ezt kovette a kiugrd értékek kezelésével
késziilt modellek Osszeallitdsa. A szakirodalomban nincs egyetértés annak tekin-
tetében, hogy mi tekinthet$ kiugrd (outlier) adatnak. Gyakran statisztikai hiively-
kujj-szabalyok alkalmazdsaval torténik a kiugrd értékek definialasa, ilyenkor azokat
az értékeket tekintik kiugrénak, amelyek valamely szoérasterjedelmen kiviil esnek.
Ezzel a megkozelitéssel azonban az a probléma, hogy a kiugré adatok kezelése utin
a valtozok szorasinak értéke megvaltozik, igy az j szdrdssal szdmolva olyan muta-
tészamok is kiugronak minésiilnek, amelyek el6tte nem. Az tjjonnan meghatarozott
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szorasokkal valo ellenérzést addig kell folytatni, ameddig mar nem adédik 1j kiugré
érték a szérds megvéltozasa utdn (Nyitrai-Virdg 2017). Emiatt tanulmanyunkban a
kiugré értékek meghatirozasira az SPSS program beépitett funkcidjat hasznaltuk,
amely meghatdrozza a kiugr6 adatokat a mintara vonatkoztatva.

A kiugr6 adatok kezelésére szintén nincs egy egyontetiien elfogadott modszer
a kutatok korében. Két olyan eljirds van, amelyet a leggyakrabban alkalmaznak.
Az outlier adatok kezelése torténhet oly médon, hogy a kiugronak mindsiil§ érté-
ket helyettesitik a hozz4 legkdzelebb es8, de mar nem kiugro értékkel (Nyitrai-Virag
2017). Egy mésik mddszer a kiugré adatokat tartalmazdé megfigyelések elhagyisa a
mintabdl (Nyitrai 2017). A tanulmanyban mindkét modszert alkalmazzuk, majd
Osszevetjiik hatékonysdgukat.

A 2. tablazat adataibol lathatd, hogy 1 évvel a cs6d el6tt a tanuld mintan a kiugrd
értékek torlésével kapott modell osztilyozta legmagasabb besorolasi pontossiaggal a
minta elemeit. A ttlél modellek 85,73%-4t, mig a cs6dos cégek 82,32%-4t osztalyozta
pontosan, ezaltal a teljes mintara vonatkoztatva 85,21%-0s besoroldsi pontossagot ért
el a modell. Lathato, hogy az idShorizont taguldsival a cs6d6s céges vonatkozdsiaban
mindhdrom modell egyre gyengébb el6rejelzd erdvel bir. 3 évvel a cs6d elbtt a kiugrd
értékek kezelése nélkiil kapott modell 67,42%-0s, a kiugr6 értékek helyettesitésével
kapott modell az 58,7%-0s, mig a kiugro értékek torlésével kapott modell 49,75%-0s
pontossaggal dolgozik a fizetésképtelen cégek korében.

2. tablazat: Az elkésziilt modellek besorolasi pontossaga

1évvel 2 évvel 3 évvel
a cséd el6tt cséd el6tt a cséd el6tt

a
e8| -8 5|88 5 [=8|-8 &
dolog| @ [Rolod] @ |G 0 @
22158l & [58|58| 8 [58]25] &
x% taléls 907 281 7634 874 313 7363 801 387 6742
i;"% % cs6dos 261 78 76,09 245 95 72,06 260 79 76,70
\m_cl'\'j osszesen 1168 359 76,48 1119 408 73,29 1026 461 69,48
» i’j talélé 967 221 81,40 942 245 7936 91 277 76,68
é"% % cs6dos 265 74 7817 226 114 66,47 199 140 58,70
© E osszesen 1232 295 80,68 1168 359 76,49 1110 417 72,69
LT tulélé 0937 156 85,73 901 192 8243 800 293 73,19
é"% iﬁ cs6dos 163 35 8232 140 58 70,71 99 100 49,75
- osszesen 1100 191 85,21 1041 250 80,64 899 392 69,64

Forras: sajat szerkesztés
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A cut-off értékek meghatarozasa a modellek esetében

A vizsgalt minta nem egyenl$ ardnyban tartalmazott fizetGképes és fizetésképtelen
vallalkozasokat: a vizsgalt véllalatok koziil 1188 cég még miikodd, 339 pedig olyan
véllalkozas, amely ellen jelenleg felszamolasi eljaras zajlik. Ez j6l titkrozi, hogy a gaz-
dasdgban is nagyobb arany képviselnek a tléls vallalkozasok, mint a cs6dbe jutdk.
Cs6deldrejelzési modellek megalkotdsakor dltaldnosnak tekinthetd az a gyakorlat,
hogy azt a cut-off értéket rendelik a modellhez, amely a maximalis besorolasi pon-
tossdgot eredményezi. Ez az eljards azonban csak abban az esetben alkalmazhaté, ha
a vizsgalt mintdban 50-50%-ban szerepelnek csédbe keriil§ és tulélé vallalkozasok.

1. dbra: A kiugré adatok kezelése nélkiil kapott modell besorolasi pontossaga
kiilonb6z6 cut-off értékek mellett
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Forras: sajat szerkesztés

Erre j6 példa lehet a kiugrd értékek kezelése nélkiil kapott modell. A teljes mintira
vonatkozé maximadlis besoroldsi pontossdg 0,55-0s cut-off érték mellett adddna,
ekkor a minta cégeinek 86%-a keriil helyes besorolasra. A modell a tulélé vallalko-
z4sok 97%-at sorolja be helyesen e mellett a cut off-érték mellett. A cs6dos vallalko-
zasok korében azonban a helyesen besorolt véllalkozdsok ardanya mindossze 37,09%
(1. 4bra). Az optimadlis cut-off értékek kivalasztidsakor nem biztos, hogy az az érték
lesz célravezetd, amelyik a teljes besoroldsi pontossdgot maximalizalja. Ha a teljes
hibaarany minimalizalasa az elsGdleges cél, olyan cut-off érték keriil meghatdrozasra,
amely a miikodd vallalkozasokat a legmagasabb pontossiggal osztélyozza, ami azon-
ban nem veszi figyelembe a mintdban alacsonyabb ardnyban szerepl§ fizetésképtelen
véallalkozasok besoroldsi pontossagit. Ez az els6faju hibdk aranydnak megnoveke-
déséhez vezethet, tehat valdjadban cs6dbe keriil§ vallalatokat tuléléként osztalyoz
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a modell. Mivel a cs6del6rejelzési modellek elsédleges felhaszndl6i a bankok, ez a
jelenség jelentds karokat okozhat (Virdg 2004). Ha a modell alapjan tdlélének adédo,
val6jaban azonban hamarosan csédbe keriil§ véallalkozasnak a bank hitelt foly6sit,
elveszitheti kihelyezett t6kéket és esetleges kamatbevételeit. A bank természetesen
masodfaju hibdk jelenlétekor (tehat amikor egy valdjaban tulélé vallalkozast tévesen
cs6dosként osztilyoz) is veszteségeket szenved el, hiszen profittdl esik el, azonban
az els6faji hibdk magasabb ardnya nagyobb zavarokat okoz a bankok miik6désében
(Zavgren 198s).

Arra sem lehet hagyatkozni, hogy egy olyan cut-off értéket vilasszunk, amely az
els6faju hibdkat minimalizdlja, hiszen ebben az esetben a masodfajui hibak ardny
novekedhet meg. A kiugrd értékek helyettesitése nélkiil kapott modell esetében a
cs8dos cégek korében 0,05-0s cut-off érték mellett érhetd el a legmagasabb besoro-
l4si pontossag, 95,55%. Ebben az esetben azonban a tuléls cégek korében mindossze
25,34% a taldlati arany.

Az optimadlis cut-off meghatirozasakor tehit egy olyan értéket kell valasztani,
amely kell6en magas besorolasi pontossigot eredményez, az els6faji hibak alacso-
nyan tartisa mellett. Bankok esetében ez a vilasztds fligghet attdl, hogy az adott
pénzintézet mekkora nemfizetési kockdzatot hajlandé véllalni kihelyezett hiteleinek
portfolidjaban.

Az elkésziilt modellek 6sszehasonlitasa

Az elkésziilt modelleket els6ként a kumulalt besoroldsi pontossigok gorbéje (ROC)
alapjan hasonlitottuk 6ssze. A ROC-gorbe azt mutatja meg, hogy a modell 4ltal meg-
hatérozott besorolasi értékek mennyire felelnek meg az eredeti besorolasnak kiilon-
boz8 cut-off értékek mellett. A gorbe értékét egy 45°-os egyeneshez kell hasonlitani,
minél inkabb elvalik a gbrbe az egyenestdl, azaz minél nagyobb a gorbe alatti tertilet,
annal pontosabban miikédik a modell (Virag-Kristof 2009). A kiugré adatok keze-
1ése nélkiil kapott modell esetében a ROC-gorbe alatti teriilet 83,5%, a kiugré ada-
tok helyettesitésével kapott modell esetében ez az érték mar magasabb, 85,2%-0s. A
kiugré adatok torlésével adddé modell esetében 90,8% a ROC alatti teriilet, tehat a
modell 90,8%-0s pontossiggal osztalyoz egy, a mintabol véletlenszertien kivalasztott
véallalkozast (2. dbra). A ROC-gorbék alapjan tehdt a kiugro értékek torlésével kapott
modell alkalmazisa t{inik a legcélravezet6bbnek.

A cs6dmodellek esetében fontos, hogy ne csak a tanulé mintin miikodjenek
magas besoroldsi pontossaggal, hanem fiiggetlen vallalkozdsok csGdel8rejelzésére is
alkalmasak legyenek, ezért a kapott modelleket ez fiiggetlen, tesztel mintan is elle-
nériztiik. Ez a minta 150 db épitSipari vallalkozast tartalmaz, amelybdl 45 véllalkozas
felszamolas alatt 4ll, 105 cég pedig miikddé, fizet6képes vallalat.
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2. abra: Az elkésziilt modellek ROC-go6rbéi

10 10 10
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A kiugré adatok kezelése A kiugré adatok A kiugré adatok
nélkul helyettesitésével torlésével

Forras: sajat szerkesztés

A 3. tdblazat az elkésziilt csGdelbrejelzési modellek besoroldsi pontossiagat mutatja be
a tanul6 és a tesztel6 minta vonatkozdsiban. A tablazatban lathato, hogy a tesztel§
minta vonatkozasaban a kiugré értékek kezelése nélkiil adédé modell miikodott a
legalacsonyabb besoroldsi pontossaggal.

3. tablazat: Az elkésziilt cs6édelérejelzési modellek pontossaga a tesztel6 és
tanulé mintan

Cs6dos
cégek

Tulélé cégek
besorolasa,
3

Teljes minta
pontossaga,

besorolasa,
‘ %

%

Kiugré adatok Tanulé minta 76,34 76,99 76,44
kezelése nélkiill  Tesztel minta 81,95 71,11 80,00
Kiugré adatok Tanulé minta 81,40 78,17 80,68
helyettesitésével  Tesztel§ minta 88,78 73,33 86,00
Kiugré adatok Tanulé minta 85,73 82,32 85,21
torlésével Tesztel minta 88,78 68,89 85,20

Forras: sajat szerkesztés

Az outlier adatokat tartalmazo vallalkozasok mintabdl valé kizardsaval ad6dé modell
besorolasi pontossaga feliilmulja a masik két modell el6rejelz6 képességét a tanuld
mintdn. A tesztel§ mintin azonban a cs6dos cégekre vonatkoztatva alacsonyabb
pontossaggal miikodott, mint a masik két modell az elséfaju hibdk ardnya tehat
magasabb. Ennek oka, hogy a kiugr6 adatok leginkdbb a cs6dbe keriil$ vallalkoza-
sokra jellemz8k, az eredeti tanulé minta fizetésképtelen vdllalkozdsainak 42%-a
rendelkezett valamilyen kiugr6 értékkel és keriilt kizdrdsra a mintdbdl. Ezeknek a
véllalkozdsoknak a mintdbdl vald kizdrdsa erds informdcid- és adatvesztést okozott,
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amely informaci6 a modell elkésziilésekor nem keriilt felhasznalasra, emiatt tapasz-
talhatd, hogy bar a modell a tanulé mintdban szerepl$ fizetésképtelen vallalkoza-
sokat kiemelkedGen, 82,32%-0s pontossdggal osztdlyozta, a tesztel6 mintdn joval
alacsonyabb hatékonysdggal miik6dott: a csédos cégek vonatkozdsiaban 68,89%-o0s
taldlati arannyal osztéalyozta a tesztel$ minta fizetésképtelen részét.

Mindezek alapjan igazoltnak tekinthetd az az 4llitds, miszerint logisztikus reg-
resszion alapuld csédeldrejelzési modell elkészitésekor fontos az adatok alapos
el6készitése és a kiugrd értékek kezelése. Magyarorszagi épitSipari véllalkozdsok
logisztikus regresszion alapuld csGdelSrejelzésére egy olyan modell a legalkalma-
sabb, amely a kiugro6 adatok helyettesitéssel valo kezelésével késziilt el.

Osszegzés

A pénzintézetek a hitelezési scorecardok elkészitéséhez leggyakrabban a logiszti-
kus regresszi6 modszerét alkalmazzdk. Tanulmdnyunkban logisztikus regresszid
segitségével készitettiink el hirom csGdelbrejelzési modellt annak érdekében, hogy
megvizsgalhassuk, hogy a kiugro értékekre érzékeny modszer pontossigat mennyire
javitja, ha a modellezés elStt a minta kiugroé adatait kezeljiik, valamint, hogy a kiugrd
adatok torlése, valamint a kiugré értékek helyettesitése a hozzajuk legkozelebb esd,
de mar nem kiugré értékkel modszerek koziil melyik alkalmazasdval érhet6 el maga-
sabb besorolasi pontossig. Tanulmanyunkban azt is megvizsgaltuk, hogy egy olyan
minta esetében, amely nem egyenl$ ardnyban tartalmaz fizetGképes és fizetésképte-
len vallalkozdsokat, mi alapjan érdemes cut-off pontot valasztani.

Az elkésziilt modellek ravilagitottak, hogy a kiugr6 értékek kezelése jelentGsen
javitjia a modellek el8rejelz6-képességét, a kiugrd értékek kezelésére a kiugro érté-
kek helyettesitése a hozzdjuk legkozelebb esS, nem kiugré értékkel bizonyult
hatékonyabbnak.

A cut-off értékek meghatirozasakor nem az az érték a célravezetd, amely a leg-
magasabb besorolasi pontossigot adja, hiszen ekkor a mintidban nagyobb ardnyban
szerepld taléls vallalkozdsok taldlati ardnyat veszi figyelembe, ez pedig magas els6-
foku hibaardnyhoz vezethet. Ez a cs6del8rejelzési modellek elsGdleges felhasznaloi,
vagyis a bankok szdmadra kdros jelenség, ezért egy olyan cut-off érték meghatirozésa
a célravezetd, amely kell6en magas besoroldsi pontossigot eredményez az els6faju
hibdk alacsonyan tartidsa mellett. Ennek az értéknek az optimalizicidja attdl fiigghet,
hogy az adott pénzintézet milyen mértéki hitelezési kockazatot véllal a kihelyezett
hiteleinek portfélidjaban. Erdekes jovébeli kutatési lehetSség lehet annak megvizs-
galasa, hogy a bankok portfélidikban milyen tényez6k alapjan hatirozzak meg a cut-
off értékét. M
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