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Bankfeliigyeleti szempontil visszatekintés a 2008-as pénziigyi valsdgra

Sen, Safa’

ABSZTRAKT

A tanulmany atfogoan elemzi a gazdasagi stabilitds szempontjabol is kiemelten
fontos teriilet, a bankcsdd-elérejelzés terén hasznalt modellek teljesitményét.
Az Egyesiilt Allamok szdvetségi betétbiztositdsi intézménye, a Federal Deposit
Insurance Corporation (FDIC) adathalmazit felhasznalva 950 bankot vizsgdl,
koztiik 60 olyan intézményt, amely nem vészelte at a 2008-as pénziigyi valsagot.
Az elemzés 26 CAMEL-mutatdszamra alapuld binaris osztalyozas keretében veti
Ossze a boosting (javitd) algoritmusok és a véletlen erd6 (random forest) modell-
csaldd teljesitményét. A cs6dot elkeriil bankok osztalyozasaban egyértelmiien
jobban teljesitenek a boosting-algoritmusoknadl a véletlen erd§ eljardsok, amelyek
az esetek 97%-aban helyesen osztalyoztak az adatokat. Ezek koziil is kiemelke-
dé a regularizalt véletlen erdd modell precizitasa (0,988). A csédbe juté bankok
eldrejelzése terén a véletlen erdé modellek, és kiillondsen a regularizalt modell-
valtozat nagy pontossaggal azonositjak a valdédi csédhelyzeteket. Mindezek alap-
jan a véletlen erdd modellek képesek pontosan és megbizhatdan elérejelezni a
bankcs6dot, ezért kulcsfontossagu szerepet kaphatnak a tévesen azonositott ese-
tek minimalizaldsaban, ami elengedhetetlen a megalapozott eldrejelzésekhez a
bankszektorban.
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1. BEVEZETES

A gazdasagi novekedés és stabilitds fenntartasa szempontjabdl rendkiviil fon-
tos a bankcs6dok tanulmanyozasa, amely Osszetett és sokrét(i kutatasi teriilet.
A megtakaritokat a kolcsonzékkel 6sszekotd és a pénzpiaci likviditast biztositd
pénziigyi kozvetitéként a bankok kozponti szerepet toltenek be a gazdasag szove-
tében. Csédhelyzetbe keriilésiik ugyanakkor mélyrehat6 kovetkezményekkel jar
nemcsak az érintett intézmény, de a tagabb gazdasagi rendszer szamara is. Ta-
nulmanyom a bankcs6dok bonyolult sajatossagait, hatasat és az azokat el6rejelz6
modellek fejlédését jarja koriil.

A bankcséd mindig is jelentds zavart keltett a gazdasagban, a pénziigyi szektoron
tulmutat6 kovetkezményekkel. A bankok dsszeomlasa akadalyozza a téke aram-
lasat, ennek pedig olyan gazdasagi kovetkezményei lehetnek, mint a fogyasztéi és
tizleti bizalomvesztés, a fogyasztas visszaesése, vagy rosszabb esetben akar gazda-
sagi recesszid. A 2008-as pénziigyi valsig szemléletesen példazza a bankcs6dok-
ben rejlé rendszerszint(i kockazatokat és azok vilagméreti hatésait.

A bankcs6d-elbrejelzés jelentés fejlédésen ment keresztiil az évek soran. Megha-
tarozdak voltak a teriilet uttordi, Meyer és Pifer (1970), Sinkey (1975) és Martin
(1977) altal alkalmazott korabbi médszerek: a linedris és négyzetes diszkriminan-
ciaelemzés, a faktoranalizis, valamint a logisztikus regresszié. E hagyomanyos
madszerek elsésorban pénziigyi aranyszamok és mutatok alapjan mérték fel a
potencidlis kockazatokat. Azonban az egyre bonyolultabba valé pénzpiaci viszo-
nyok megmutattak e modellek eldrejelzési képességének hatdrait. Egyértelmiivé
valt, hogy kifinomultabb moédszerekre van sziitkség.

A prediktiv modellezés teriiletén megjelend, legtjabb vivmanyok kozétt emlithetd
a mesterséges neuralis halézatok, az operaciokutatas, a hibrid intelligens modellek,
a fuzzy logika és a szupportvektorgépek (SVM-ek) felhasznalasa. Quek, Zhou és
Lee (2009) példaul Gjszert fuzzy neuralis halézatot dolgozott ki a bankok cs6djének
elérejelzésére, bemutatva, hogy a szamitogépes eljarasokat és a pénziigyi adatok re-
konstrualasat egytittesen alkalmazva javithato az elérejelzések pontossaga. Itt em-
litheté6 még Jing és Fang (2018), akik a logitmodell és az adatbanyaszati médszerek
eredményességét vetették Ossze az egyesiilt allamokbeli bankok csédjének eldre-
jelzésében, raimutatva, hogy bizonyos helyzetekben utdbbiak joval hatékonyabbak.

A gépi tanulas és a mesterséges intelligencia megjelenésével jelent6sen javult az
elérejelz6 modellek teljesitménye. Ezekkel a korszertibb modszerekkel terjedel-
mes adathalmazok is elemezhetdk, felismerhet6k Osszetett mintdzatok és na-
gyobb pontossaggal jelezhet6k elére a potencidlis bankcs6dok, igy arnyaltabb
képet biztositanak a bankok pénziigyi helyzetérdl. Tung, Quek és Cheng (2004)
neuralis-fuzzy alapt korai bankcséd-el6rejelz6 rendszere, a GenSoFNN-CRI(S)

hélézat példaul hatékonyan azonositotta a pénziigyi nehézségek jeleit.
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A 2008-as pénziigyi valsag 6ta még nyilvanvalobb a bankcsédok pontos eldre-
jelzésének és megel6zésének fontossaga. Az események jol szemléltették a globa-
lis pénziigyi rendszer osszefonddottsagat és egy-egy fontos pénziigyi intézmény
Osszeomlasanak kiterjedt vilaggazdasagi hatasat. A valsag nyoman megszapo-
rodtak az el6rejelzé modellekkel és kockazatkezelési stratégiakkal kapcsolatos
kutatdsok. Ez is mutatja, hogy a valtoz6 pénziigyi kockazatok lekovetéséhez fo-
lyamatos médszertani megujulasra van sziikség.

E modszertani fejleményekre épitve tanulmanyomban boosting és véletlen erdd
algoritmusok felhaszndlasaval djraelemzem és el6re jelzem a 2008-as pénziigyi
valsagot a szovetségi bankfeliigyelet ald tartozé amerikai bankok korében. Kuta-
tasom tovabb béviti a bankcs6d-el6rejelzés hatékony modelljeinek gazdag szak-
irodalmat.

Kezdeti feltételezéseink és céljaink is befolyasolhatjak, hogy melyiket itéljiik a ,,leg-
jobb” modellnek, am az vitathatatlan, hogy a bankok csédbe jutasanak pontos el4-
rejelzése alapvetd fontossagu a gazdasagi stabilitas és novekedés fenntartasahoz.

A potencidlis cs6dveszély korai felismerésével a bankok megel6z6 4llami timo-
gatashoz juthatnak, igy elkertilhet6 az 6sszeomlédsuk. Ennek a forditottja is igaz:
a kozbelépés elmulasztasaval az olyan bankok esetében, amelyeknél cs8dot je-
leznek eldre a fent emlitett modellek, jelentésen megnd a pénziigyi intézmények
stabilitasat fenyeget6 kockazat, hiszen ha egy csddveszélyben 1év6 bank nem jut
segitséghez, annak sulyos kovetkezményei lehetnek az egész pénziigyi rendszer
stabilitasdra nézve.

2. ATANULMANY CELJA

A tanulmany sulypontja a vezet6 gépi tanuldsi modellek hatékonysaganak ér-
tékelése a bankok cs6djének el6rejelzésében, nem a cséd mikroszintii okainak
mélyelemzése. Ennek megfelelden elsGsorban a fejlett elemzési eljarasok és azok
pénziigyi instabilitast elrejelzd képessége feldl kozelitem meg a témat a cs6dot
kivalt6 pontos tényezdk taglalasa helyett.

2.1. A 2008-as pénziigyi valsag hattere

A vilaggazdasag torténetének kiemelkedd jelentéségli eseménye, a 2008-as globa-
lis pénziigyi valsag bonyolult pénziigyi mozgasok és bankfeliigyeleti mulasztasok
egyiittesébdl alakulhatott ki. A valsag az amerikai masodrendd jelzaloghitel-piaci
helyzet 2007 nyaratdl kezd6d6 romlasara vezethetd vissza, amelyet a 2001-2002-
es hitelvalsag nyoman fellép6 trendek alapoztak meg. A hiteldllomany soha nem
latott mértékben boviilt, a lakascéla ingatlanok ara felszokott, és jelent6sen meg-
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nott a tékeattétel a pénziigyi rendszerben ezekben az években. Ezzel egy id6ben
a gyors iitemben megjelend pénziigyi és kiilonosen az értékpapirositasi innovaci-
6knak koszonhetSen jelentésen megerdsodott a pénziigyi rendszer pénzteremtési
képessége, ezzel azonban kockazatkezelési képessége nem tartott 1épést (Mian—
Sufi, 2009; Shiller, 2008).

Az USA-ban korabban bekévetkez6 hitelvalsagoktol eltéréen az igy kialakult glo-
balis pénziigyi valsag vilagszinten érezhet6 kovetkezményekkel jart. Az amerikai
masodrendd jelzaloghitel-piacon fellép6 veszteségek gyorsan atgytrtiztek a nem-
zetkozi pénziigyi 6koszisztémaba. A bankokat stjtod, komoly veszteségek és likvi-
ditési problémak miatt a hiteleszkoz-allomany értékelésével szemben széles kort
bizonytalansag alakult ki, és drasztikusan visszaesett a bankkozi hitelezés. A hi-
telezés Ujrainditasa érdekében a kozponti bankok vilagszerte likviditastdmogatasi
mechanizmusokkal és a csédveszélyben 1évé bankok feltékésitésével probaltak e
hatdsokat ellensulyozni (Bernanke, 2010; Gorton, 2009).

A valsag kiemelend$ mozzanatai k6zé tartozik az egyesiilt kiralysagbeli Northern
Rock allami tulajdonba keriilése 2008 februdrjaban a pénzintézetet éré betétkivo-
nasi rohamot kévetden — ami utoljara tobb mint egy évszazaddal azel6tt fordult
el6 az orszagban -, valamint az amerikai Bear Stearns befektetési bank felvasar-
lasa a J.P. Morgan Chase altal 2008 marciusaban, pénziigyminisztériumi és koz-
ponti banki iranyitdssal (Sorkin, 2009). A valsag megbénitotta az eszkozfedezett
kereskedelmi értékpapirok és a repomegallapodasok piacét is, ez pedig szamos
fedezeti alap cs6djéhez vagy megsziinéséhez, illetve egy sor specialis céli be-
fektetési alap (SIV) és eszkozfedezetl kereskedelmi értékpapirokra szakosodott
céltarsasag (conduit) feloszlasdhoz vezetett. Az igy keletkez6 hitelezési veszteség
vilagszinten tobb mint 1 ezermillidrd USD-ra rugott (Financial Crisis Inquiry
Commission, 2011).

A valsag egyik fontos osszetevdje volt a hirtelen megugré lakaspiaci kereslet és
jelzaloghitel-igénylés, ami részben a 2000-es évek elejét jellemz6 alacsony ka-
matkdrnyezetnek volt koszonhetS. A kereslet felhajtotta a lakdscéld ingatlanok
arat, a masodrendd jelzdloghitelek magas hozama pedig vonzotta a befektet6ket,
koztiik intézményi szerepléket is. E jelzaloghiteleket, amelyeket az elsé osztalyu
hitelfelvevéknek kindltnal jellemzden sokkal magasabb kamattal folyédsitottak,
egyre tobben keresték értékpapirositasi céllal. Az értékpapirositas soran befek-
tetésre nem ajanlott kategoériaba tartozé eszkozoket vontak 9ssze, a cash flow-kat
modellalapti becsléssel valoszintiség alapjan kiilonitették el, majd a legbiztonsa-
gosabbnak itélt cash flow-kbol befektetésre ajanlott értékpapirokat alakitottak ki
(Kothari, 2008).

A masodrendi jelzaloghitel-konstrukcidkban sokszor a kezdeti alacsony ,csali-

kamatokat” lényegesebben magasabb kamatok kovették a késébbi években. Eze-
ket a hitelfelvevék - akik kozott lakossagi uigyfeleket és spekulansokat egyarant
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taldlunk - gyakran nem tudtdk fizetni, kiilonésen, ha a csaliidészak lejarata utan
nem tudtak Gjrafinanszirozni a hitelt. A keletkezteté és szétosztd (originate to
distribute, OTD) bankmodell miikddésébdl fakaddan a jelzaloghiteleken realizalt
veszteségeket a befektet6k és nem a kibocsatd bankok viselték, ami a bankokat
kevéssé motivalta arra, hogy kell6 koriiltekintéssel jarjanak el (Acharya-Richard-
son, 2009).

A késedelmes valtozé kamatozasu masodrendd jelzaloghitelek megugrésa tovabb
stlyosbitotta a valsdgot. 2007-re jelentésen megndtt a 9o napon tuli fizetési kése-
delmek ardnya, ennek eredményeként szamos masodrendujelzalog-alapu érték-
papirt lemindsitettek. A kivalté okok kozott emlithetd a kolcsonfelvevOk rossz
hitelképessége, a szamos 6nerével nem rendelkezé elsélakds-vasarld, valamint a
csalikamatok széles kor(i alkalmazasa (Foote-Gerardi-Willen, 2008).

Elterjedtek az olyan kockazatosabb jelzalogtermékek is, mint az anyagi fedezettel
egyaltalan nem rendelkezd hitelfelvevéknek nyujtott NINJA-hitelek és a jovede-
lem ellendrzése nélkiil folydsitott un. ,liar” (hazug) hitelek, amelyek a laza hite-
lezési szabdlyok miatt teret engedtek a csaldrd gyakorlatoknak. Tetézte a bajt a
jelzéloghitel-brokerek dijazasi rendszere, amely a hossz tava torlesztés helyett a
folyésitott volumenre helyezte a hangstlyt (Rajan, 2010).

A bankok a meglévé eszkozeikbdl szarmazoé cash flow-kat valtozoé hitelmindsi-
tést ugyletrészsorozatok formajaban értékpapirositva atadtak a mérlegsemleges
SIV-eknek. A mddszer elméletben a kockazatok egyenletesebb elosztasat szolgal-
ta, de a gyakorlatban veszélyes sebezhetd pontokat fedett fel a pénziigyi rendszer
infrastrukturdjaban (Ashcraft-Schuermann, 2008).

Erre vélaszul a vilag jegybankjai, és kiilondsen az Egyesiilt Allamokban a Federal
a pénzpiacokat. Az intézkedések keretében tobbek kozott hosszu tavu hitelezési
eszkozoket hoztak létre, a kereskedelmi bankok szamara is hozzaférhet6vé tették
a Fed likviditasi hitelét (discount window), valamint tdmogattak a kereskedelmi
értékpapirok vasarlasat. A fontosabb amerikai kormdnyzati intervencios eszko-
z0k kozott emlithet6 a Term Auction Facility, a Primary Dealer Credit Facility,
valamint a 2008. februari Economic Stimulus Act (Blinder-Zandi, 2010).

Osszefoglalva, a modern kori gazdasagtorténet meghatdrozé eseményének szé-
mitd 2008-as globalis pénziigyi valsag kijézanitéoan emlékeztetett a globalis pénz-
tigyi rendszeren beliili bonyolult kolcsonos fliggdségi viszonyokra és a rendszer
sebezhet8ségére. Az amerikai masodrendt jelzdloghitel-piac visszaesésébdl kiin-
duld és a bonyolult pénzpiaci mozgasok és szabdlyozéi mulasztasok egytittallasa-
nak eredményeként elmélyiil valsag széleskord, nemzethatdrokon ativelé gaz-
dasagi zlirzavart keltett. Nyilvanvaldva tette a korszak pénziigyi innovaciéiban,
koztiik az értékpapirositasban, valamint a nagyaranyu t6keattételben rejlé rend-
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szerszintli kockazatokat, amelyek egyiittvéve meghaladtak a pénziigyi intézmé-
nyek és a szabalyozdok kockazatkezelési képességét.

A valsag nemcsak a pénziigyi modellek és gyakorlatok hidnyossagaira mutatott
rd, hanem a hatékony kockazatkezelés és az éber szabalyozoi feliigyelet alapvetd
fontossagara, valamint az etikus hitelnyujtasi és -felvételi gyakorlatok sziikséges-
ségére is. Jol szemléltette, hogy a hitelallomany gyors béviilése az alacsony kama-
tok flitotte erdteljes lakdspiaci keresletfellendiiléssel parosulva fenntarthatatlan
eszkozar-infldcidhoz vezethet, amelyet piaci korrekcidk kovetnek. A valsag kiter-
jedt hatasaibdl - a nagy bankok dllamositdsatol jelentds pénziigyi intézmények
Osszeomlasdig - lathattuk, milyen stlyos kovetkezményekkel jarnak e rendszer-
szint{ hibak.

Visszatekintve, a 2007-2009-es évek globalis pénziigyi valsaga tanulsagos lecké-
vel szolgalt a gazdasagi és pénziigyi iranyitas terén, felhivva figyelmiinket a folya-
matos feliigyelet, az alkalmazkoddképesség, valamint a vilag pénziigyi szerveze-
tei kozotti egyiuittmiikodés sziikségességére. Ramutat, hogy csak a mult hibaibol
tanulva tudjuk megvédeni a pénziigyi rendszert a jovébeli valsagoktol, hogy az
eljovendd generaciok ellenallobb és stabilabb gazdasdgi kornyezetben élhessenek.

2.2. Szakirodalmi ésszefoglalo

Berger-Bouwman (2012): a tanulmdny atfogéan elemzi, hogy az egyesiilt alla-
mokbeli bankok teljesitménye hogyan alakult a t6ke fiiggvényében a vizsgalt 25
éves id6tavlaton fellépd kiilonbozé gazdasagi helyzetekben. Olyan korszer( sta-
tisztikai modszerekkel, mint a logisztikus regresszios tuléléselemzés és a legki-
sebb négyzetek moddszere, kimutatja, hogy a téke minden gazdasagi helyzetben
jelentdsen noveli a kis bankok tulélési esélyét és piaci részesedését. A t6ke kiilo-
nosen a kis és kozepes bankok szamara létfontossagu a valsagos idészakokban,
azaz a banki stabilitds fenntartdsaban is kulcsszerepet jatszik gazdasagi visszaesés
esetén.

Trussel-Johnson (2012): a tanulmany az amerikai bankok csédjéhez kothetd
pénziigyi mutatékat vizsgdlja logisztikus regressziés modszerrel. A szerz6k hat
6 pénziigyi mutatdészamot targyalnak, amelyekbdl 6sszevont bankcs6d-elérejel-
z6 mérdszamot képeznek. Rendkiviil hasznos megéllapitdsokat tesznek a banki
stabilitas el6rejelzéséhez hasznalhaté pénziigyi mérdszdmokkal kapcsolatban,
tobbek kozott, hogy az alapvetd (Tier 1) téke teljes eszkozallomanyhoz viszonyi-
tott aranyanak novelése, valamint a nagyobb eszkozaranyos jovedelmezdség a két
legfontosabb csédkockazat-csokkentd tényezé.

Lu-Whidbee (2013): a tanulmany a 2000-es évek végén kialakult pénziigyi val-
sagban kozrejatszé tényezdket vizsgalja, koztiik a bankok alapszabdlyat, holding-
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tarsasagi szerkezetét és a bankok sériilékenységét szamszerisité kiillonbozé mé-
részamokat. Az dsszes amerikai kereskedelmi bankra kiterjed6 elemzés tobbek
kozott a bankok megmentésére szant pénziigyi forrasokat, valamint a banki t6ke-
hényadokat és a likviditas mértékét azonositja a bankok megmaradasédban vagy
csddjében donté szerepet jatszd tényezéként e viharos idészakban.

DeYoung-Torna (2013): a tanulmdny a nem hagyomdnyos banki tevékenységek-
bdl szarmazo bevételek hatasat elemzi az amerikai kereskedelmi bankok csddjére
a pénziigyi valsag idején. A szerzok tobb idészakos logitmodellel végzett vizs-
galata alapjan az értékpapir-forgalmazdashoz és a biztositasok értékesitéséhez ha-
sonld, dij ellenében végzett nem hagyomanyos banki tevékenységek csokkentik a
bankesdd valdszintiségét, mig az eszkozalapt, igy a kockazatitéke-szolgaltatasok
novelik azt. Eredményeikbdl tobbet tudhatunk meg arrdl, hogy a kiilonb6z6 tiz-
leti modellek hogyan befolyasoljdk a bankok stabilitasat.

Chiaramonte, Liu, Poli és Zhou (2016): a szerz6k azt kutatjak, hogy mennyire ha-
tékonyan jelezhet6k elére a Z-érték alapjan a 2004 és 2012 kozott bekovetkezett
bankcsddok. Eredményeik szerint a jovedelmez6séget, a tékeattételt és a jovede-
lem valtozékonysagat egyesité Z-érték a bankcsédok 76%-at stabilan el6rejelzi
még haroméves idéhorizonton is, azaz megbizhaté bankcséd-elérejelzé eszkoz-
nek tekintheté.

Cleary-Hebb (2016): a tanulmany diszkriminanciaelemzéssel vizsgalja 132 ame-
rikai bank cs6djét a 2002 és 2009 kozotti idgszakban. A szerz6k magas, 92%-0s
eldrejelzési pontossaggal kiilonitik el eredményesen a csddbe juto és a cs6dot el-
keriil6 bankokat. Elemzésiiket a 2010-2011-es idGszakra kiterjesztve, hasonléan
nagy pontossaggal jelzik elére a bankok csddjét.

Lu-Whidbee (2016): a valsag idészakaban 6236 amerikai kereskedelmi bankot
vizsgald tanulmany a kozponti beavatkozassal megmenekiil6 vagy cs6dot jelentd
bankokra koncentral. A szerz6k szamos hasonldsagot taldlnak a kimentett és a
csédbe jutott bankok kozott, ami alapjan azonos kockazati tényez6kon és sebez-
het6 pontokon mulhatott, hogy atvészelték-e a valsagot.

Serrano-Cinca, Fuertes-Callén, Gutiérrez-Nieto és Cuellar-Fernandez (2014):
az amerikai bankcsédoket 2009-t6] kezdve vizsgal6 tanulmdany szdmos elméle-
tet mutat be a lehetséges okokrdl. A szerz6k a strukturalis egyenletek mddszerét
hasznalva kimutatjak, hogy a cs6dbe jutott bankokat nagyobb hitelallomany-no-
vekedés, tobb ingatlanhitel, magasabb kockazati arany, nagyobb forgalom és ala-
csonyabb haszonkulcs jellemezte a cs6dot elkeriilé bankokhoz képest, ami alap-
jan e tényezOk szorosan 9sszefiiggnek a bankok csédjével.

Le-Viviani (2017): a szerzék tanulmanyukban a hagyomanyos statisztikai és a
modern gépi tanulasi modszereket 6tvozd atfogd bankcséd-elemzést végeznek
egy 3000 amerikai bankot tomorité adathalmazon. Diszkriminanciaelemzést,
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logisztikus regressziét, mesterséges neuralis halézatokat (ANN-ek), szupport-
vektorgépeket és a k-legkozelebbi szomszéd (k-NN) moddszert alkalmazva meg-
allapitjak, hogy a gépi tanulasi modszerek, azon beliil is az ANN-ek és a k-NN-
mddszer a hagyomanyos mddszereknél hatékonyabban jelzik elére a bankcs6dot.

Gogas et al. (2018): a gépi tanulasi modellekkel foglalkoz6 tanulmany alapja egy
1443 amerikai bankot szdmldl6 adathalmaz, amelyek koziil 481 intézmény cs6d-
be jutott 2007 és 2013 kozott. A szerzék a kétlépéses jellemzdkivalasztassal és a
szupportvektormodellel meggy6z6, 99,22%-0s eldrejelzési pontossagot érnek el,
ami ugyancsak azt bizonyitja, hogy a gépi tanulasi eljarasok lekorozhetik ezen a
téren a hagyomanyos modelleket.

Carmona et al. (2019): a tanulmény az Extreme Gradient Boosting mddszert
alkalmazza a bankcséd-el6rejelzésre, 157 szovetségi bankfeliigyelet ald tartozoé
amerikai kereskedelmi bankot vizsgalva 2001 és 2015 kozott. A szerz6k 30 pénz-
igyi aranyszamot értékelve megallapitjak, hogy ezek némelyike, kiilonosen az
eredménytartalék és a kockazatalapt t6ke, szoros kapcsolatban all a fokozottabb
bankcsdd-valdszintiséggel.

Manthoulis et al. (2020): a statisztikai és gépi tanuldsi mddszereket egyarant fel-
hasznalé bankcséd-el6rejelz6 tanulmany 6o ooo amerikai bankokra vonatkozo
megfigyelésre alapul. Az eredmények alapjan a diverzifikal6 valtozok hatékonyan
alkalmazhatdk, valamint a sorrendiségen alapuld (ordinalis) osztalyozé modellek
a binaris mddszereknél jobban teljesitenek a bankcséd-elSrejelzésben.

Momparler et al. (2020): a szerz6k 157 szovetségi bankfeliigyelet ala tartozé ame-
rikai kereskedelmi bankon végeznek fuzzy logikai és halmazelméleti alapu kva-
litativ 6sszehasonlit6 elemzést (fsQCA) a 2001 és 2015 kozotti idészakban. Meg-
allapitjak, hogy nagyobb a csédveszély azoknal a bankoknal, amelyeket magas
nemfizetési arany, illetve alacsonyabb kockdzati fedezet és tékésitettség jellemez,
ami a jo eszk6zmindség és a megfeleld tékeallomany jelent6ségét igazolja.

2.3. A tanulmanyban hasznalt minta és aranyszamok

A kutatashoz az egyesiilt allamokbeli Federal Deposit Insurance Corporation
(FDIC) gondosan osszeallitott adathalmazat hasznaltam, elsésorban a bankcs6-
dokre vonatkozd bejegyzéseket tanulmanyozva. Ez az adathalmaz volt binaris
osztalyozé elemzésem alapja, amellyel a bankokat két jol elkiilonithetd csoportba
kiséreltem meg besorolni: a cs6édot jelentd és a tovabb miikodé bankok csoportja-
ba. A terjedelmes adathalmazban mintegy 950 kiilonb6z6 banki intézmény szere-
pel, anyabankok és leAnybankok egyarant. Ezek koziil a 2008-as pénziigyi valsag
zlirzavaros idészakaban mintegy 6o bank ment csédbe.
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Az egészséges, azaz a cs6dot elkeriilé bankok azonositdsahoz referenciaévként
a pénziigytorténeti szempontbol is meghatdrozonak tekintheté 2009-es évet
valasztottam. Ebben az évben volt a legstlyosabb a pénziigyi instabilitas, és a
bankszektor is ebben a vizvalaszté évben szembesiilt a legnagyobb nehézségek-
kel. Valasztasomat arra az elgondoldsra alapoztam, hogy ha az elérejelz6 modell
képes a pénziigyi nyugtalansag tet6fokdn pontosan elkiiloniteni a csédbe ment
és a cs8dot elkeriil6 bankokat, akkor megbizhatonak és hatékonynak tekinthetd.

Az elemzésbe 26 CAMEL (capital adequacy - t6kemegfelelés, asset quality - esz-
kozok mindsége, management quality — vezetés képességei, liquidity - likviditas)
aranyszamot vontam be elsédleges valtozoként. Az eldrejelz6 modellbe bevitt
aranyszamok Osszesen 24 700 adatpontot jeloltek ki. Mivel nyilt forrasa, nyil-
vanosan hozzaférheté adatokat hasznaltam, az adatgy(jtés nem {itkozott anyagi
korlatokba, igy igen koltséghatékony volt a kutatas. Emellett az adatok feldolgo-
zasahoz és elemzéséhez is nyilt forraskodu szoftvert valasztottam: a széles korben
alkalmazott és adatbdnyaszati eredményeir6l ismert WEKA programot. E don-
tések osszhangban vannak azzal az alapelvemmel, hogy a tudomanyos kutatast
mindenki szdmdra hozzaférhet6vé és megismételhet6vé kell tenni.

3. ALKALMAZOTT MODSZERTAN ES MODELLEK

3.1. XGBOOST

Az XGBoost vagy eXtreme Gradient Boosting elismert gépi tanulasi eljaras,
amely kiilonosen alkalmas pénziigyi kockazatelemzési és bankcséd-el6rejelzési
alkalmazasra. E tovabbfejlesztett, lépcsbzetes épitkezéssel , feljavitott” dontési fa-
kon alapulé (gradient boosted decision tree) moédszer elénye, hogy hatékonyan
és rugalmasan kezelhetdk vele nagy és sszetett pénziigyi adathalmazok (Chen-
Guestrin, 2016). A gyenge eldrejelzési képességli modellek — 1ényegében dontési
fak - kombindlasaval megbizhatd el8rejelz6 modellt létrehozé XGBoost-eljaras
kimagasloan teljesit a hitelkockazat-modellezésben és a bankcséd-el6rejelzésben.
Ez a tulajdonsaga kulcsfontossagu az egyéni hiteltorténettdl az altalanosabb gaz-
dasagi mutatokig szamos kiilonféle valtozot felvonultatd pénziigyi elemzésekhez
val6 alkalmazdsahoz (Friedman, 2001). Az XGBoost egyik f6 eréssége, hogy ké-
pes hidnyzé értékekkel és kiilonbozé tipusu adatokkal dolgozni, ami elenged-
hetetlen a gyakran hidnyos pénziigyi adathalmazok esetében (Chen-He, 2015).
Emellett az algoritmusba épitett regularizacios eljarasok biztositjak az sszetett
pénziigyi modellek esetében sokszor problémaként jelentkezé tulillesztés elke-
riilését (Natekin-Knoll, 2013). Az XGBoost az egyes jellemz6k fontossagahoz
pontszamot rendel, ami kiilondsen hasznos a hitelkockazat és a cs6dvaldszint-
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ség legfontosabb tényezdinek azonositasdban. A legjobb el6rejelzési képességii
pénziigyi ardnyszamok, iranyitdsi mutatok és gazdasagi tényezék megtalalasaval
a kockazatkezelési és szabalyozasi folyamatok kialakitdsaban is segit (Huang-
Chen-Wang, 2019). Empirikus kutatasok tdmasztjak ala, hogy pénziigyi teriileten
az XGBoost jobb eredménnyel alkalmazhat6 a hagyoményos logisztikus regresz-
szios és a véletlen erd6 modelleknél. Pontosan jelzi el6re a hitelek nemteljesitését
és abankok nehéz helyzetbe keriilését, ezért a pénziigyi intézetek és a szabalyozék
altal a leggyakrabban hasznalt médszer (Malhotra—Malhotra, 2021).

3.2. Altalanositott linearis modell boosting

Azaltaldnositottlinearismodellek (GLM-ek) elméletétaboostingalgoritmusokkal
egyesitd, altalanositott linearis modell boosting eljards bizonyitottan hatékony a
pénziigyi kockazatok értékelése és a bankcséd-el6rejelzés terén. Az eljards jobb
elérejelzési pontossaga mellett megdrzi a hagyomanyos GLM-ek j6 magyarazha-
tosagat, ami fontos szempont a pénziigyi modellezésben. A GLM-boosting kiva-
l6an teljesit olyan kihivast jelentd, dsszetett pénziigyi feladatokban, mint a hitel-
kockazat-modellezés, a csédelGrejelzés és a banki fizetésképtelenség észlelése. Jol
kezeli a kiilonboz6 tipust adatokat, és bonyolult elérejelz6kimenet-kapcsolatok,
koztik nem linedris viszonyok is modellezhet6k vele, igy pénziigyi felhaszna-
lasra is alkalmas (Hastie-Tibshirani-Friedman, 2009). Az eljaras iterdciokkal
illeszti a GLM-et az adatokhoz, amelyet a kordbbi iteraciok hibainak korrigald-
saval tokéletesit. Az igy 1étrejovo atfogd modellel észlelhet6k a pénziigyi adatok
olyan Osszetett mintazatai is, amelyek felett a hagyomdnyos linearis modellek
olykor elsiklanak (Bithlmann-Hothorn, 2007). A GLM-boosting iteracidkat és
az elérejelz6k hatasat szabdlyozo6 regularizacids funkcioja felel a tulillesztés el-
kertiléséért, ami nélkiil a modellek nem tudnak hatékonyan altalanositani az
Uj adatokra (Schapire-Freund, 2012). Meg kell emliteni tovédbba, hogy a GLM-
boostinggal valtozoszelekcio is végezhetd. A nem fontos vagy felesleges valtozok
kiiktatdsaval azonositja a legnagyobb hatdsu eldrejelzéket, igy javitva a modell
teljesitményét és magyarazhatésagat, ami alapvetd fontossagi a pénziigyi don-
téshozatalhoz (Tutz-Binder, 2006). Empirikus pénziigyi kutatdsok bizonyitjak,
hogy a GLM-boosting szamos kiilonb6z6 célra, koztitk a kockazati tényezék
részletesebb megismerésére és a kedvez6tlen pénziigyi események pontos eldre-
jelzésére is eredményesen felhasznalhatd. Ezért kifejezetten jol alkalmazhato a
pontozasos hitelmindsitésben és a bankcsdd-eldrejelzésben, ahol a koriiltekintd
dontéshozatalhoz elengedhetetlen az egyes kockazati tényez8k szerepének pon-
tos ismerete (Zou-Hastie, 2005).
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3.3. LogitBoost

A logisztikus regresszidt integrald algoritmusok, azon belil is ez a Friedman,
Hastie és Tibshirani (2000) altal kidolgozott megkozelités rendkiviil eredmé-
nyesnek bizonyult a gépi tanulds pénziigyi alkalmazasai, igy példaul a hitelké-
pesség-értékelés és az tigyfélszegmentalds terén. Kivaldan oldja meg a pénziigyi
szektorban el6forduld olyan gyakori bindris osztalyozasi feladatokat, mint a po-
tencidlis nemfizet8k azonositasa vagy az tligyfelek kiillonb6z6 kockazati kategd-
ridkba soroladsa. A logisztikus regresszids modelleket iteraciok utjan tokéletesitd
modszer atlathatobba teszi a pénziigyi adatok bonyolult osszefliggéseit, ami nél-
kil lehetetlen a kockdzatokat pontosan értékelni (Landwehr-Hall-Frank, 2005).
E tulajdonsag kiemelten fontos a pénziigyek vilagaban, ahol a pontossag a kolt-
séges hibak elkeriilésének kulcsa. Emellett a jellemzdk el6rejelzésekre gyakorolt
hatasanak jo atlathatosaga biztositja a modszer magas foku magyarazhatdsagat,
ami pénziligyi kornyezetben szintén alapvetd jelent6ségli. A pénziigyi dontéseket,
példaul a hitelkérelmek pozitiv és negativ elbiralasat megalapozé okok vilagos
magyardzata a szabalyozok és az érdekeltek szdmdra egyardnt fontos (Hastie-
Tibshirani-Friedman, 2009). A mddszer a gyakorlatban igen eredményesnek bi-
zonyult kiilénb6z6 pénziigyi felhasznalasi teriileteken, maga mogé utasitva mas
osztilyozd eljarasokat példaul a csalasok felderitésében és a hitelképesség értéke-
lésében. Eredményességéhez nagyban hozzajarul, hogy Osszetett és nagy méretii
adathalmazokkal is j6l miikodik (Bithlmann-Hothorn, 2007).

3.4. Véletlen erd6

A pénzigyikockazat-modellezésben és a bankcséd-el6rejelzésben széles korben
alkalmazzak Breiman (2001) egyiittes tanuldsi mdédszerek kozé tartozo, véletlen
erd6 (random forest) algoritmusat. Az algoritmus tobb, az adatok és valtozok vé-
letlen részhalmazara vonatkoz6 dontési fabdl képez egy erd6t. A modszerrel na-
gyobb eldrejelzési pontossag érhetd el, és kikiiszobolhet6 a tulillesztés veszélye,
amely gyakori probléma a pénziigyi modellezésben. A véletlen erdé eljaras kivalo
eredménnyel haszndlhaté pénziigyikockazat-elemzésre, mivel a pénziigyi teriilet
gyakorta nagy méretti, sokvaltozds adathalmazait is képes kezelni. Hatékonyan
dolgoz fel szdmos kiilonféle adatfajtat, koztitk a numerikus és kategorikus valtozd-
kat, ezért optimalis az dsszetett pénziigyi kockdzatok elemzéséhez (Liaw-Wiener,
2002). A pénziigyi alkalmazasok terén fontos elényt jelent jellemzékivalasztasi
képessége. A véletlen erdd szamos fa atlagolasaval képes megtaldlni a nagysza-
mu pénziigyi mutatd kozott a legnagyobb eldrejelzd értékkel rendelkezéket, ami
pedig dontd fontossagu a pontozdsos hitelmindsités és a csddel6rejelzés terén a
jelent6s kockazati tényezék beazonositdsahoz (Diaz-Uriarte-De Andres, 2006).
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A zsakolasos adatminta-vételezéssel (bagging) és véletlen jellemzokivalasztassal
dolgoz6 véletlen erdd algoritmus csokkenti a varianciat és a torzitast, igy pontos
és az 0j adatokra jol altalanosité modellnek szamit. E tulajdonsagok alapvetéek a
bizonytalan kornyezetben kialakuld pénziigyi valsagok és bankcs6dok elrejelzé-
séhez (Cutler et al., 2007). A véletlen erd6 mddszer gyakorlati alkalmazdasa soran
eredményesebben jelezte elre a hitelek nemteljesitését és a bankok nehézségeit,
mint a hagyomanyos médszerek és mas gépi tanulasi eljarasok. A modszer meg-
bizhat¢ teljesitményét és az Osszetett, nemlinedris pénziigyi viszonyok feltérképe-
zésére val6 alkalmassagat mar szamos kiilonboz6 gazdasagi helyzetben igazoltak
(Hastie-Tibshirani-Friedman, 2009).

3.5. Regularizalt véletlen erdé

A hagyomanyos véletlen erd$ algoritmust regularizacids eljarasokkal kiegészi-
t6, regularizalt véletlen erd6 (regularized random forest, RRF) moédszer kiilono-
sen hatékony a pénziigyikockdzat-elemzést és a bankcsdd-elérejelzést is jellem-
z6, tobbdimenzids adatkornyezetben. A Deng (2013) dltal kidolgozott RRF-ben
a véletlen erdd modszer megbizhatosaga és jellemzdkivalasztasi képessége a
regularizalassal egésziil ki, ami a tulillesztés elkeriilését és nagyobb pontossagot
biztosit. A médszer nagyszamu valtozdval és akar Osszetett pénzigyi mutatok-
kal is jol mikodik, amelyek koziil a leglényegesebbeket kivalasztva tokéletesiti a
modellt (Meinshausen, 2007). A nagy jellemzékészletekre jellemz6 problémat, a
»dimenzionalitds atkat” a regularizaldssal kezeli, amely a faépitést vezérelve csok-
kentia varianciat, ésjavitjaa modell dltalanositasi képességét (Biau-Scornet, 2016).
Az RRF eredményes pénziigyi alkalmazasanak egyik f6 oka jellemzékivalasztasi
funkcidja, amellyel képes elkiiloniteni a legfontosabb véaltozokat a kevésbé lénye-
gesektdl, ami pedig el6feltétele a pontos kockazatértékelésnek és dontéshozatal-
nak (Liaw-Wiener, 2002). A médszer meg6rzi a véletlen erdd algoritmus minden
erdsségét, igy képes kiilonboz6 adatfajtakkal dolgozni, és szamszer(siti a valto-
z0k fontossagat. Ezek igen hasznos tulajdonsagok a gyakran hidnyos pénziigyi
adathalmazok kezeléséhez (Breiman, 2001). Gyakorlati alkalmazdsat tekintve az
RRF igazoltan hatékony a pontozéasos hitelmindsités terén, pontosabb el6rejelzé-
seket biztosit a hitelek nemteljesitésérdl és bankok nehézségeirdl, ami hozzajarul
a kockazatkezeléshez és a szabalyozasi kovetelmények betartatdsahoz is (Strobl et
al,, 2009). Osszességében az RRF, amely tovabbfejlesztett jellemzékivalasztasi és
regularizaciés funkcioéival hatékonyan dolgoz fel tobbdimenzids adatokat, jelen-
t6s fejlédést képvisel a pénziigyi kockazatok elSrejelzése terén.
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3.6. Koltségérzékeny erd6

A véletlen erd§ algoritmushoz hasonléan a koltségérzékeny erdé is az egyiittes
tanulasi eljarasok kozé tartozik, annak egy kifinomult, kifejezetten a pénziigyi
kockazatelemzés és bankcséd-elérejelzés teriiletére dtdolgozott véltozata, ahol az
elérejelzési hibdknak aszimmetrikus a koltségvonzata. Az Elkan (2001) altal ki-
dolgozott algoritmus annyival béviil a hagyomanyos modellekhez képest, hogy
tanitdsi folyamataban mar figyelembe veszi az alpozitiv és az alnegativ eredmé-
nyek eltérd koltségeit is, igy jobban leképezi a valds pénziigyi dontéshozatali fo-
lyamatot (Ling-Sheng, 2008).

Pénziigyi teriileten kiilonosen hasznos a médszer, hiszen egy bankcs6d azonosi-
tasanak az elmulasztasa (alnegativ eredmény) jelentdsen nagyobb koltséggel jar
egy tévesen el6rejelzett bankcsédnél (alpozitiv eredmény). A koltségesebb hibak
kikiiszobolésére kihegyezett koltségérzékeny erdé kifinomult szabalyozdi és gaz-
dasagi elemz8eszkoz (Turney, 2000).

Egyik f6 el6nye, hogy a valtozd pénzpiacok folyamatosan dtalakuld koltségvon-
zataihoz alakithato, igy kalibrdlhatdsaganak koszonhet6en eltéré gazdasagi vi-
szonyok kozott is jol alkalmazhat6 (Zadrozny-Elkan, 2001). Empirikus kutatasok
igazoltak, hogy a koltségérzékeny erdé a hagyomdnyos modelleknél pontosabb
eldrejelzéseket ad, igy hozzajarul a pénziigyi intézmények és a szabalyozok ha-
tékony kockazatkezelési stratégidgjanak kialakitasahoz (Khalilia—Chakraborty-
Popescu, 2011).

3.7. Gépi tanulas

Gépi tanulas alatt egy sor olyan szdmitastechnikai modszert értiink, amelyekkel
egy rendszer adatok alapjan tanul, dontéseket hoz és eldrejelzéseket készit. A gépi
tanulds Iényegében olyan algoritmusokat takar, amelyek konkrét feladatokra vald
célzott beprogramozasuk nélkiil is képesek nagy méretti adathalmazokat feldol-
gozni, mintdzatokat felismerni és a bevitt adatok alapjan elérejelzéseket vagy
dontéseket alkotni (Alpaydin, 2020). A gépi tanuladsi mddszereket a feliigyelt ta-
nulas, a nem feliigyelt tanulds és a megerd&sitéses tanulas f6 kategoridiba sorolhat-
juk, amelyek mindegyike eltéré tipusu problémak és adatszerkezetek kezelésére
alkalmas (Goodfellow-Bengio—Courville, 2016).
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3.8. Gépi tanulasi teljesitménymutatok

Pontossdg

A legegyszerlibb és legkézenfekvibb teljesitménymutatd a pontossag, a helyesen
osztélyba sorolt adatok és az adathalmaz 6sszes adatanak hanyadosa. Bar kény-
nyen értelmezhetd, félrevezetd is lehet, kiilonosen olyan kiegyensulyozatlan adat-
halmazok esetében, amelyek egyik osztalya ardnytalanul nagyszamu adatot tar-
talmaz (Provost et al., 1998).

Precizitds (pozitiv prediktiv érték)

A precizitas azt adja meg, hogy a pozitivnak cimkézett adatok koziil hany volt
valéban az. Ez kiilonosen olyan helyzetekben fontos, ahol az alpozitiv osztalyozas
sulyosabb kovetkezményekkel jar. A magas precizids érték tehat az alpozitiv ered-
mények alacsony aranyat jelzi (Powers, 2011).

Felidézés (szenzitivitds, valodi pozitiv predikciok ardnya)

A felidézés mérészama azt mutatja, hogy a valdban pozitiv adatok koziil hanyat
talalt meg a modell. Kiillondsen akkor fontos, amikor a figyelmen kiviil hagyott
pozitiv adatoknak (azaz az dlnegativ eredményeknek) nagy a koltségvonzata.

......

részét megtalalta a modell (Powers, 2011).

Precizitds-szenzitivitds gorbe

A precizitas-szenzitivitds gorbe (PRC) a precizitdst a szenzitivitas (felidézés) fiigg-
vényében dbrazolja. A ROC-gorbéhez hasonléan a PRC-gérbe a modell hatékony-
saganak teljes kort, atfogd értékelésére szolgal. A PRC-gorbéhez tartozé AUC
(gorbe alatti teriilet) pontszam, amelyet AUC (PRC) roviditéssel jeloliink, szintén
hasznos mérészam, amennyiben tobb osztalyozdt szeretnénk Gsszehasonlitani.
Saito és Rehmsmeier (2015) tanulmanya alapjan a PRC-gorbe kiegyensulyozat-
lan adathalmazok esetében megbizhatébban tajékoztat a ROC-gorbénél a binaris
osztalyozok teljesitményérol. Ezért kutatasomban én is a PRC-gorbét hasznaltam.

Tévesztési matrix

A tévesztési matrix az osztalyozasi modell teljesitményét bemutaté tablazat. A va-
16di pozitiv, alpozitiv, valédi negativ és dlpozitiv eredmények lathatok benne. At-
lathaté képet ad a modell teljesitményérél, amely kiilonosen olyan osztalyozdsi
feladatok esetében hasznos, amikor tobb célosztalyunk van (Stehman, 1997).

287



288

SEN, SAFA

K-szoros keresztellendrzés

Kutatdsomban a Carmona et al. (2019) altal felvazolt modszertant kovettem, ezen
beliil az altaluk is alkalmazott 10-szeres keresztellendrzést végeztem el. Ez bevett
statisztikai elemzési eljaras, kiillondsen a gépi tanuldsi és adattudomanyos model-
lek validalasa terén. A 10-szeres keresztellen6rzéshez el8szor a teljes adathalmazt
tiz egyforma nagysagu részre vagy ,rétegre” osztjuk. A szegmentalas biztositja,
hogy az adathalmaz mindegyik része egyenlGen érvényesiiljon a validalasi folya-
matban, igy csokken a torzitas, és megbizhatébban értékelhet6 a modell. A fo-
lyamat tiz iterdcidja soran az egyik réteg a teszthalmaz, a tobbi kilenc pedig a
tanitohalmaz szerepét tolti be. Ezt a forgatast mddszeresen végezziik, azaz mind-
egyik réteg pontosan egyszer keriil sorra teszthalmazként, igy a folyamat kiilén-
boz8 szakaszaiban mindegyik adatpontot felhasznaljuk tesztelésre és tanitasra
is. A modszer legfGbb elénye a modszeres forgatds, amellyel megbizhatobban és
alaposabban értékelhet6 a modell teljesitménye. Ezzel az eljarassal a modellt sza-
mos kiilonféle adatkornyezetben tesztelhetjiik. Mivel az iteraciok soran valtozik a
tanito- és a teszthalmaz, a modell az adatok kiillonb6z6 részhalmazain mutathatja
meg tanuldasi és altalanositasi képességét. Ez kiilonosen hasznos, ha a modell tel-
jesitményét valds élethelyzetekben értékeljiik, amelyeket igen véltozo adatkészlet
jellemezhet.

3.8.1. A boostingalgoritmusok eredményei

GLMBoost
Mérészam Erték Szazalék
Helyesen osztalyozott adatok 915 96,32%
Tévesen osztalyozott adatok 35 3,68%
Osztaly Pontossag Szenzitivitas PRC-teriilet
Cs6dot elkeriils 0,97 0,991 0,989
Csédbe juté 0,805 0,55 0,777
Tévesztési matrix Csédbe Csodot
juténak itélt elkeriil6nek itélt
Cs6dot ténylegesen elkeriild 882 8

Ténylegesen csédbe jutd 27 33
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XGBoost
Mérészam Erték Szazalék
Helyesen osztalyozott adatok 918 96,63%
Tévesen osztalyozott adatok 32 3,37%
Osztaly Pontossag Szenzitivitas PRC-teriilet
Cs6dot elkeriils 0,981 0,983 0,990
Csddbe jutod 0,741 0,717 0,703
Tévesztési matrix Csddbe Csodat
juténak itélt elkeriilének itélt
Cs6dot ténylegesen elkeriild 878 12
Ténylegesen cs6dbe jutd 23 37
LogitBoost
Méroészam Erték Szazalék
Helyesen osztélyozott adatok 915 96,32%
Tévesen osztalyozott adatok 35 3,68%
Osztaly Pontossag Szenzitivitas PRC-teriilet
Cs6dot elkeriils 0,974 0,987 0,998
Csédbe juto 0,755 0,617 0,782
Tévesztési matrix Csédbe Cs6dot
jutonak itélt elkeriilonek itélt
Cs6dot ténylegesen elkeriild 875 15
Ténylegesen csédbe jutd 17 43
3.8.2. Véletlen erd§ algoritmusok eredményei
Altalanos véletlen erdd
Mérdészam Erték Szazalék
Helyesen osztalyozott adatok 925 97,37%
Tévesen osztalyozott adatok 25 2,63%
Osztaly Pontossag Szenzitivitas PRC-teriilet
Cs6dot elkeriils 0,982 0,99 0,989
Csédbe jutod 0,83 0,733 0,824
Tévesztési matrix Csédbe juténak Cs6dot
itélt elkeriilének itélt
Cs6dot ténylegesen elkeriils 881 9
Ténylegesen csédbe jutd 16 44
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Koltségérzékeny véletlen erdé

Mérészam Erték Szazalék
Helyesen osztalyozott adatok 925 97,37%
Tévesen osztalyozott adatok 25 2,63%
Osztaly Pontossag Szenzitivitas PRC-teriilet
Cs6dot elkeriils 0,984 0,988 0,999
Cs6dbe jutod 0,807 0,767 0,760
Tévesztési matrix Csédbe Cs6dot
jutonak itélt elkeriilonek itélt
Cs6dot ténylegesen elkeriild 879 11
Ténylegesen csédbe jutd 14 46
Regularizalt véletlen erdé
Mérészam Erték Szazalék
Helyesen osztalyozott adatok 925 97,47%
Tévesen osztalyozott adatok 25 2,53%
Osztaly Pontossag Szenzitivitas PRC-teriilet
Cs6dot elkeriils 0,988 0,985 0,997
Cs6dbe jutod 0,79 0,817 0,755
Tévesztési matrix Csddbe juténak Csddot
itélt elkeriilonek itélt
Cs6dot ténylegesen elkeriilé 877 13
Ténylegesen csédbe jutd 11 49
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3.8.3. Az eredmények Gsszehasonlitasa

Gépi tanulasi algoritmusok teljesitményének értékelése a cs6dot elkeriilé
bankokra vonatkozé predikciok alapjan

Algoritmus Mérészam  Erték Szizalék Osztily Pontossig PRC )
teriilet
. Helyesen )1
Regularizdlt = 0 oozott 925 o979  S0d00 5088 0997
véletlen erdé adatok elkeriild
Koltségérzékeny Helyesen Csodot
: p osztalyozott 925 97% 1 0,984 0,999
véletlen erdé adatok elkeriild
PRT Helyesen y 1
Altalinos 0 hoosott 925 979 S0t h0gr 0,999
véletlen erdé adatok elkertld
Helyesen J 1
XGBoost osztilyozott 918  97% (fks"qqt,, 0,981 0,999
adatok elkerdio
Helyesen 1
LogitBoost osztalyozott 915 96% if"d..‘it,, 0974 0998
adatok elkeruio
Helyesen y 1
GLMBoost osztalyozott 915 96% if"d..olt,, 0,97 0,989
adatok elikeruio

Ha az algoritmusok teljesitményét a cs6dot elkeriilé bankokra vonatkozé
predikciodik alapjan részletesen elemezziik, az eredmények alapjan a véletlen erdé
valtozatai némiképp jobban szerepelnek a boostingeljarasoknal. Ezen belil a
regularizdlt véletlen erdd, a koltségérzékeny véletlen erd6 és az dltalanos véletlen
erdd algoritmusok mindegyike mintegy 97%-os taldlati arannyal osztalyozta az
adatokat, ami alapjan megbizhatéan kiilonboztetik meg a cs6dkozeli és a stabil
helyzett bankokat. A boostingmddszerek, azaz a GLMBoost és a LogitBoost kissé
elmaradnak mogottiik, de ezek az eljarasok is elismerésre mélto, 96%-os pontos-
saggal teljesitettek.

Ha a precizitast nézziik, amely biztositja, hogy a stabilnak itélt bankok valéban
azok is legyenek, a legjobb eredményt a regularizalt véletlen erd6 nyujtotta, 0,988
precizitassal osztalyozva a cs6dot elkeriild bankokat. Ez a magas precizitasi érték
az alpozitiv eredmények kisebb el6forduldsi aranyat jelzi, ami elengedhetetlen a
cs6dveszélyben 1évé bankok stabilként valo téves azonositdsanak elkeriiléséhez.
A koltségérzékeny és az altaldanos véletlen erdd algoritmusok szintén jol teljesi-
tenek, igy elmondhatjuk, hogy a véletlen erdd moddszertani keret egységesen
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megbizhatéan azonositja a cs6dot elkeriilé bankokat. A boostingeljarasok és kii-
16nosen a GLMBoost precizitasa valamivel alacsonyabb, ezért a cs6dot elkeriild
bankok azonositasakor nagyobb ardnyban adhat alpozitiv eredményt.

A precizitds-szenzitivitas (PRC) gorbe alatti teriilet atfogé mérdszam, amely mind
a modell precizitasardl, mind felidézési aranyardl avagy szenzitivitdsarol tajékoz-
tat. A nagyobb PRC-teriilet azt jelzi, hogy a modell hatékonyan képes nagy preci-
zitds mellett j6 ardnnyal azonositani a valédi pozitiv adatokat (azaz esetiinkben a
cs6dot elkeriild bankokat). A véletlen erd algoritmus véltozatai biiszkélkedhet-
nek a legnagyobb PRC-teriilettel, ami alapjan ezekkel a mddszerekkel érhet6 el
a legnagyobb egyensuly a cs6dot elkeriilé bankok helyes elérejelzése és a lehet
legkevesebb alpozitiv, illetve dlnegativ predikcié kozott. A boostingméddszerek
esetében valamivel kisebb a PRC-teriilet, de ezek az eljarasok is megbizhaté ered-
ményt nyudjtanak.

Osszegezve: a véletlen erd§ valtozatai felillmuljak a boostingmddszereket a csd-
dot elkeriilé bankok osztalyozasaban, nagyobb precizitast, valamint jobb preci-
zitds és szenzitivitas kozotti egyensulyt biztositva. A regularizalt véletlen erdd
kimagaslé pontossaga jol ismert, mig az dltalanos és a koltségérzékeny valtozatok
képviselik a legjobb kompromisszumot az alpozitiv és az alnegativ elérejelzések
kikiiszobolése terén. Bar a boostingmddszerek némiképp lemaradnak mogottiik,
ezek is j6 eredménnyel alkalmazhatdk, kiilonésen a paraméterek hangolasaval, a
GLMBoost pedig még jobb vélasztasnak is bizonyulhat magyarazhatdsaga miatt.
A modellvélasztdsnak mindig az adott alkalmazast jellemz6 igényekhez és koc-
kazati profilhoz kell igazodnia.
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Gépi tanulasi algoritmusok teljesitményének értékelése a csédbe jutott
bankokra vonatkozo predikcidk alapjan

Szenziti- PRC-

Algoritmus Mérészam  Erték Szazalék Osztily oy ..
vitas teriilet
Regularizalt Tévesen Csédbe
, ,, osztalyozott 25 3% o 0,817 0,755
véletlen erdé jutd
adatok
e A 4 Tévesen .
Koltségéraékeny o ioosote 25 39 ~ Csodbe 0,767 0,76
véletlen erdé jutd
adatok
NPRT Tévesen «
Altaldnos 0 ot 25 39 ~ Cs0dbe 0733 0,824
véletlen erdé jutd
adatok
Tévesen «
XGBoost osztélyozott 32 3% C?gi,)be 0,717 0,703
adatok )
Tévesen «
LogitBoost osztalyozott 35 4% C?ﬁgsbe 0,617 0,782
adatok )
Tévesen «
GLMBoost osztalyozott 35 4% C?Sg,)be 0,55 0,777
adatok )

Az algoritmusok bankcséd-elorejelzési képességének részletes elemzése alapjan
mindegyik modell nagy pontossdggal dolgozik, az adatok minddssze 3-4%-at
osztalyozzak tévesen. Az algoritmusok egyenletes teljesitménye igazolja, hogy ké-
pesek hatékonyan azonositani a bankcs6d potencidlis eseteit.

Ha szenzitivitasukat vizsgaljuk, amely a csédbe jutott bankok helyes azonositasa-
ban jatszik kozponti szerepet, a regularizdlt véletlen erdd jar az élen, kiemelkedd,
0,817-es szenzitivitasi értékkel, azaz ezzel a modszerrel azonosithatok a leghaté-
konyabban a bankcsdd tényleges esetei. Ett6l alig maradnak el a koltségérzékeny
véletlen erdd és az dltalanos véletlen erd6 o,767-es, illetve 0,733-as szenzitivitasi
értékei. Az XGBoost, a LogitBoost és a GLMBoost esetében a felidézési arany ala-
csonyabb, tehat nagyobb valdszintiséggel itélik a csédveszélyben 1év6 bankokat
tévesen stabil helyzettinek.

Tovabbi informaciokat kapunk a precizitds és a szenzitivitas egyensilyat megadd
fontos mérészam, a PRC-gorbe alatti teriilet alapjan. A véletlen erdé algoritmus
esetében mért legmagasabb, 0,824-es vonatkozé érték azt jelzi, hogy az optimalis
eldrejelzési egyensuly ennél az algoritmusnal érvényesiil. A regularizalt és a kolt-
ségérzékeny véletlen erdé modellek 0,755-0s, illetve 0,76-0s értékiikkel szintén jol
teljesitenek a PRC-teriilet tekintetében, azaz az egyenstly ezekkel az eljardsok-
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kal is hatékonyan megoérizhet6. A PRC-teriiletre mért érték hasonléan alakult az
XGBoost és a GLMBoost esetében, a LogitBoost esetében pedig a ketté kozott
helyezkedik el.

Az elemzésbdl Osszességében az deriil ki, hogy a véletlen erdé mddszer valtozatai
kiilonosen hatékonyak a bankcs6dok pontos felismerésében, koziiliik pedig az al-
taldnos véletlen erdénél a legidealisabb a precizitas és a szenzitivitas egyensulya.
A boostingeljardsok a felidézés tekintetében valamivel gyengébben, de igy is meg-
bizhatéan teljesitenek, azaz az adott alkalmazas kovetelményeitdl és kontextusa-
tol fliggben ezek is j6 valasztast képviselhetnek.

Osszességében tehdt a regularizalt véletlen erdé kiemelkedéen szenzitiv a csédve-
szélyben 1év6 bankokra, azaz kisebb valdszintséggel siklik el felettiik. Magas fel-
idézési aranyanak koszénhet6en kiilonosen jol alkalmazhato olyan helyzetekben,
amikor a cs6dkozeli bankok szem eldl tévesztésének jelentGs a koltségvonzata.
Az altalanos véletlen erd6 algoritmusnadl figyelhetd meg a precizitas és a szenzi-
tivitas kozotti optimadlis egyensuly, azaz a csédveszélyben 1év6 bankokat a lehet6
legkevesebb téves riasztas mellett képes azonositani, amit az algoritmusnal mért
legnagyobb PRC-teriilet is tiikkroz. Az alacsonyabb szenzitivitast és PRC-teriilet(i
GLMBoost- és LogitBoost-mddszerek szintén alkalmasak lehetnek bizonyos hely-
zetekben, kiilondsen finomhangolassal. A legmegtelel6bb modell kivélasztdsahoz
figyelembe kell venni az alnegativ és alpozitiv eredmények kovetkezményeit, és az
olyan nagy kockazatt kornyezetekben, mint a bankszektor, ahol a bankcsédok
pontos észlelése kiilonodsen fontos, elényben részesitenddk a regularizalt és az al-
taldnos véletlen erd6hoz hasonlé modellek.

4. OSSZEGZES

A gazdasagi rendszerekben kozvetitdi szerepet bet6lté bankok kézponti szerepet
jatszanak a pénziigyi stabilitds fenntartdsaban, ezért a bankcsédkutatas kiemelt
téma a pénziigyi szakirodalomban. A bankcséd okainak megértése és el6rejel-
zése alapvetd nemcsak a szabalyozdsi és feliigyeleti lehetdségek javitasdhoz, de a
cs6dok karos gazdasagi hatasanak megfékezéséhez is. Ezek az ismeretek hozza-
jarulhatnak a jovébeli 6sszeomldsokat hatékonyan megel6z6 stratégidk és szak-
politikak kidolgozasdhoz, ezaltal pedig a bankrendszer és altaldban a gazdasag

stabilitasdnak megdvasahoz.

A multban jelentds fejlédésen ment keresztiil a bankcsédok okainak tudomanyos
kutatdsa, amelynek sordn a statisztikai modszerektdl eljutottunk a kifinomultabb
gépi tanuldsi és mesterséges intelligencidra alapulé megkozelitésekig. A korabbi
kutatasok elsésorban diszkriminanciaelemzésre és logisztikus regressziés mod-
szerekre alapultak, de a pénzpiacok komplexitasanak fokozdodasaval ezek az el-
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jarasok mar nem tudtak kelléen pontos el6rejelzéseket adni. Alapveté valtozast
hozott az olyan fejlettebb szamitastechnikai eljarasok elétérbe keriilése, mint a
mesterséges neuralis hdlozatok és a szupportvektorgépek. E modszerek lehetévé
tették az Osszetett pénziigyi adatok arnyaltabb elemzését, igy javitva a potencialis
bankcs6dok felismerésére alkalmazott modellek elSrejelzési képességét.

Atfogé elemzésem, amelyben a kiilonféle gépi tanuldsi algoritmusok teljesitmé-
nyét hasonlitottam Ossze a cs6dot elkeriilé és csédbe juté bankokra vonatkozé
eldrejelzéseik alapjan, kiillonbozd erésségeket tart fel az egyes modellek eseté-
ben. A cs6dot elkeriild bankokra vonatkozé predikcidk szempontjabol a vé-
letlen erd6 modell valtozatai, pontosabban a regularizalt, a koltségérzékeny és
az éltaldnos véletlen erdd mddszerek valamivel hatékonyabbnak bizonyultak a
boostingeljarasoknal. Esetiikben jobb volt a helyesen osztalyozott adatok aranya,
a precizitas, valamint a precizitas és szenzitivitas kozotti egyensuly. Kiilonosen jol
szlrték az alpozitiv eredményeket, azaz az emlitett algoritmusok altal stabilnak
itélt bankok valéban azok is voltak.

Ugyanakkor a cs@dveszélyben 1év bankokat valamennyi el6rejelzési modell
nagy pontossaggal azonositotta, és csak az adatok alacsony szdzalékét osztalyozta
tévesen. A regularizdlt véletlen erd6 algoritmus esetében azonban kiemelkedden
magas szenzitivitasi értéket mértiink, ami alapjan ez a médszer kiillondsen érzé-
keny a csédveszélyben 1év6 bankokra, és kisebb valdszintiséggel téveszti szem el6l
azokat. Az altaldnos véletlen erdé biztositja a legjobb egyenstlyt a precizitas és a
szenzitivitas kozott, amely az algoritmusnal mért legnagyobb PRC-teriiletbdl is
lathat6. Bar a boostingeljardsok kozé tartoz6 GLMBoost és LogitBoost esetében
kapott szenzitivitasi érték és PRC-teriilet valamivel kisebb, ett8l fiiggetleniil jo
valasztast jelenthetnek, féleg olyan alkalmazasokndl, amelyek esetében kiilono-
sen fontos szempont példaul a modell j6 magyarazhatdsaga.

A hagyomanyos modellektd] a fejlett gépi tanuldsi megkozelitésekig bejart 1t le-
koveti a pénzpiacok fokozodd bonyolultsagat és a kifinomultabb elemzdeszko-
zO0kre mutatkoz6 igényt. A 2008-as pénziigyi valsag, amely megmutatta a globd-
lis pénziigyi rendszer dsszefonddottsagat és a pénziigyi intézmények csédjének
messzemend hatdsait, szintén azt igazolta, hogy a bankcsédok pontos elérejelzése
és megel6zése kulcsfontossagu.

Végs6 soron mindig az adott alkalmazas igényeitdl és kockazati profiljatol fiigg,
hogy melyik a legmegfelel6bb modell a banki stabilitas elérejelzéséhez. A valasz-
tasnal figyelembe veend6 szempontok tobbek kozott az dlnegativ és dlpozitiv ité-
letek koltségvonzata, a modell magyardzhatosaganak elvart foka és a felhasznalt
banki adatok jellegzetességei. A banki szféraban elsédleges szempont a pontossag
és a megbizhatdsag, ezért itt alkalmasabbak lehetnek az olyan modellek, ame-
lyeknek a cs6dhelyzetek irdnti szenzitivitasa és precizitasa kozott optimalis az
egyensuly. Ilyen a regularizalt és az altaldnos véletlen erd6. Ugyanakkor el6nyo-
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sebb lehet valamelyik boostingmddszer, ha az ezeket jellemz6 erdsségek jobban
kiszolgaljak az adott feladat operativ kdvetelményeit. A moédszertan folyamatos
megujuldsa elengedhetetlen ahhoz, hogy 1épést tudjunk tartani a valtoz6 pénz-
ugyi kockdzatokkal és napjaink Osszetett pénziigyi rendszereivel.

4.1. A kutatas korlatai

Eredendében egyfajta korlatot jelent, ha kizarolag CAMEL-ardnyszamokat hasz-
néalunk a bankcséd-elérejelzésben és a banki kockazatcsokkentésben, kiilonosen,
ha figyelembe vessziik a pénziigyi intézmények bonyolultsagat és dinamikus ma-
kodési kornyezetiiket. E korlat féként abban rejlik, hogy a CAMEL-aranyszamok
kvantitativ mérték révén nem feltétleniil tudjak megragadni és leképezni a pénz-
tgyi viselkedés és a vezet6i dontéshozatal finomsagait, pedig ezek jelent6sen be-
folyasoljak a bankok kockazati profiljat és cs6dnek valo kitettségét.

Alapvetden a CAMEL-aranyszamok a szabalyozé hatdsidgok és pénziigyi elem-
z6k szamdra hasznos eszkzok a bankok pénziigyi helyzetének és stabilitasanak
felmérésére, viszont a pénziigyi viselkedéssel és vezetéi dontéshozatallal Gssze-
fiiggésbe hozhaté kockdzatokrél nem tudnak teljes kort képet adni. Kutatdsom
korlatja ezért éppen az, hogy kizarélag ilyen ardanyszamokra alapul, és a banki
mukodés és az emberi viselkedés kvalitativ vetiileteit nem veszi figyelembe. En-
nek eredményeként hidnyos kockazatértékelést kaphatunk, és szem eldl téveszt-
hetjiikk a nem szamszerusithet tényez6kbdl fakado kockazatokat.

E korlat kezelése érdekében jovobeli kutatasi iranyként feltérképezhetd, hogy
miként lehetne a viselkedési pénziigyi mérészamokat, valamint a bankiranyita-
si gyakorlatok és a vezetés minGségének kvalitativ értékelését bevonni a kutatds
jelenlegi kereteibe. Ez olyan 6j modellek kidolgozasara is kiterjedhet, amelyekben
a pénziigyi helyzetet értékelé kvantitativ mutaték mellett a vezet6i dontéshoza-
tal, az etikai szempontok és a vallalatirdnyitasi struktdrak kvalitativ értékelé-
se is helyet kapna. Ezeknek az Osszetett és sokrétli tényez6knek a bevondsaval
a szakteriilet kutatdi és gyakorlati mtivel8i atfogobb szemléletd és hatékonyabb
stratégiakat dolgozhatnak ki a bankcs6dok elérejelzésére és a kockazatcsokkentd
intézkedések végrehajtasara.
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A. FUGGELEK

A tanulmanyban hasznalt pénziigyi aranyszamok (CAMEL-mutatdk)
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Jovedelemtermeld eszkozok hozama

Jovedelemtermeld eszk6zok kiaddsai

Nett6 kamatmarzs

Atlagos eszkdzalloményhoz viszonyitott nem kamatjellegi jévedelem
Atlagos eszkdzélloményhoz viszonyitott nem kamatjellegti raforditasok
Hitelveszteséget fedezd eszkozaranyos céltartalék

Eszkozaranyos netté miikodési bevétel

Eszkozaranyos nyereség

Atlagos t8kéhez viszonyitott eredménytartalék (csak az adott év eleje ta)
Hitelallomany-ardnyos nettd leirdsok

Jovedelemhez viszonyitott nettd leirasok (x)

Koltséghatékonysagi mutatd

Egy alkalmazottra jutd osszes eszk6z (milli6 $)

Eszkozaranyos jovedelemtermel6 eszkozallomany

Hitelek értékvesztése a hitelallomanyhoz képest

Hitelek értékvesztése a hosszu lejaratu hitelallomanyhoz képest
Hosszu lejaratu hitelek aranya

Eszkozaranyos netto hitelallomany

Betétallomanyhoz viszonyitott nettd hiteldllomany

Eszkozaranyos belfoldi betétallomany

Sajét téke ardnya

Kockazatalapu téke ardnya

Atlagos eszkdzdlloméany

Atlagos jovedelemtermeld eszkézallomany

Atlagos t6ke

Atlagos hitelallomany
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