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ABSZTRAKT

Tanulmanyunk fékuszaban a banki hitelez6i scorecardok legjelent6sebb részénél
is alkalmazott logisztikus regresszié modszere all. A kutatas arra a kérdésre keresi
a véalaszt, hogy a pénziigyi mutatoszamok idébeli tendencidinak figyelembevétele
javitja-e a csGdeldrejelzési modellek besoroldsi pontossagat. A kutatast egy 1527
magyar épitSipari véllalkozasbol allé6 mintdn végeztiik. A kapott eredmények
alapjan a valtozok dinamizalasa javitotta a csédeldrejelzés pontossagat, f6ként a
mikodé vallalkozasok kérében volt tapasztalhato javulds a besorolasi pontossag-
ban, a valtozok dinamizaldsaval. Ennek alapjan a bankoknak hitelezési dontéseik
meghozatalakor érdemes lehet vizsgalni a pénziigyi mutatdszamok idébeli val-
tozasat is. Itt fontos kiilonbséget tenniink a kezd§ vallalkozasok és a mar régdta
mikddd véllalkozasok hitelezési gyakorlata kozott. Ertelemszerten, egy kezdd
vallalkozds esetében nem lehet megvizsgalni a mutatdszamok altal korabbi id6-
szakban felvett értéket, ezért egy ilyen gyakorlat elterjedése tovabb mélyitheti a
kezd§ vallalkozasok forrasbevondsi lehetdségeit. Emiatt ezt a szemléletet inkabb
amar régéta miikodo vallalkozasok esetében érdemes alkalmazni. A kapott ered-
mények arra is ramutatnak, hogy a nagyobb véllalkozasok alacsonyabb eséllyel
keriilnek csédveszélybe.
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1. BEVEZETES

A modern vallalati cs6del6rejelzés kezdetének az 1966-o0s év tekinthetd, ugyanis
Beaver ekkor publikalta egyvaltozds diszkriminanciaanalizisen alapul6 cs6dels-
rejelzési modelljét. Az azdta eltelt évtizedekben a cs6delérejelzésre hasznalt mod-
szerek és technikdk, valamint mutatészamok széles béviilésérdl beszélhetiink,
azonban még mindig nem sziiletett konszenzus arroél, mely modszerek és mely
mutatoészdmok alkalmazasaval érdemes lefolytatni a vallalkozasok tuléloképes-
ségének vizsgalatat.

A csGdeldrejelzés soran a legtobbszor statikus mutatoszamokkal dolgoznak a ku-
tatok, tehat egy adott idépontban tapasztalt helyzet alapjan préobalnak meg ko-
vetkeztetéseket levonni a véllalkozasok jov6jével kapcsolatban. A cs6dbe kertilés
azonban a legtobbszor egy hosszabb iddbeli folyamat eredménye, emiatt a muta-
toszamok idSbeli tendencidinak vizsgélataval fontos tobbletinformécié vonhatd
be a modellekbe (Nwogugu, 2007). A tanulmany arra a kérdésre keresi a valaszt,
hogy a véltozok dinamizalasa javitja-e a modellek besorolasi pontossagat. A té-
maban kordbban sziilettek mar kutatasok, amelyek a teljes nemzetgazdasagra vo-
natkozdan késziiltek. A tanulmany azonban azt vizsgalja, hogy épitdipari vallal-
kozasok csédjének elérejelzése esetén elérheté-e magasabb besorolasi pontossag
a valtozok dinamizélasaval.

Kutatasunk magyar épitSipari vallalkozasokbol allé6 mintan folyt. A mintdban
Osszesen 1527 vallalkozas szerepel, amelyb6l 1188 cég miikods, 339 pedig olyan
vallalkozas, amely ellen felszamolasi eljarast inditottak, ezzel is érzékeltetve, hogy
a valosagban a jol mikodo, egészséges cégek magasabb aranyt képviselnek, mint
a cs6dbe keriil§ tarsaik.

A kutatas soran a logisztikus regresszié mddszerét alkalmaztuk. Ennek oka, hogy
a bankok elészeretettel alkalmazzak ezt a mddszert hitelezési gyakorlataikban
(Rajka-Polldk, 2024). A logisztikus regresszié még mindig egy széles korben
elterjedt modszer, bar manapsdg a kutatasok gyakran parositjak dontési fak al-
kalmazdsaval (Marton et al.,, 2023). A logisztikus regresszié mddszere azonban
amiatt is eldnyos, mert nem igényel nagy szamitasi kapacitast, igy a vallalkozasok
akar sajat maguk is alkalmazhatjak tuléloképességiik vizsgdlatara. A modelleket
a ROC-gorbe alatti teriilet nagysaga alapjan hasonlitottuk Ossze, illetve a haté-
konysagukat egy olyan fiiggetlen, tesztel mintan is ellendriztiik, amely 105 fize-
téképes és 45 csddbe keriilt vallalkozast tartalmaz.
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2. SZAKIRODALMI ATTEKINTES

A szakirodalomban nincs egyetértés abban, mikor beszélhetiink gazdasagi cs6d-
rél egy vallalkozés életében. A cs6d, a fizetésképtelenség, a gazdasagi kudarc,
valamint a fizetés elmulasztasa egyardnt gyakran hasznalt széfordulatok a siker-
telen vallalkozasok megnevezésére, és jelentésiik gyakran sszemosddik a vonat-
kozé tanulményokban. Constand és Yazdipour (2011) szerint a cséd fogalmarol
nincs egyetértés a szakirodalomban. Sharma és Mahajan (1980) szerint a gazda-
sagi kudarc megallapitasa jelenti a vallalati csédelérejelzés legnehezebb 1épését.
A gazdasagi kudarc fogalma a Greenwald gazdasagi szotar (1973) szerint azt az
eseményt jelenti, amikor a gazdasagi tarsasag 6nkéntesen vagy birdsagi eljaras
okéan felhagy az tizleti tevékenységgel, amellyel veszteséget okoz hitelez6inek.
A tevékenység felhagyasanak tobb kiilonbo6z6 oka is lehet, példaul tékeveszteség,
elégtelen nyereség vagy visszavonulds. A Dun & Bradstreet 1978-ban kiadott ta-
nulmanya szerint azonban, ha a hitelez8i kovetelések maradéktalanul teljesiiltek,
akkor a megsz(ing vallalat nem tekinthetd kudarcosnak. A gazdasagi kudarcok és
cs8dok sokféle fajtaja megkiilonboztethetd, a jogi cs6d azonban egy egyértelmi-
en meghatarozhaté csddtipus, igy tanulmanyunkban a cs6d jogi értelemben vett
fogalmaval dolgozunk.

Cs6don jogi értelemben fizetésképtelenséget kell érteni; a csdd azt az eseményt
jeloli, amikor a vallalkozds nem képes hataridére eleget tenni fizetési kotelezett-
ségének. A cs6d azonban nem egy hirtelen fellépd helyzet, hanem egy hosszabb
folyamat, a pénziigyi nehézségek id6szakanak egy lehetséges kimenetele. Pénz-
tigyi nehézségek akkor 1épnek fel a vallalkozas életében, amikor értékrombolas
alakul ki az eszk6zok nem megfelel$ hatékonysagabol, vagy a rosszul kialakitott
eszkozportfoliobol adédoan. Az értékrombolas miatt csokken az eszkozportfolio
piaci értéke, ez pedig megnoveli a vallalkozas finanszirozasi attételét. Ezek a hata-
sok likviditasi problémak kialakulasiahoz vezetnek, majd a folyamat eredménye-
ként fizetésképtelen allapot alakulhat ki, ami jogi értelemben véve cs6dot jelent
(Palink6-Svodb, 2016). Az a jellegzetesség, hogy a csddhelyzet hosszabb id6 alatt
alakul ki, lehet6vé teszi a vallalkozasok csddjének elérejelzését.

Magyarorszagon kétféle eljaras létezik fizetésképtelenség esetén. A csédeljaras
egy reorganizdacios tipusu eljaras, amelynek célja, hogy az adds a hitelezéivel valo
megegyezés utan Gjraszervezze mikodését, és ezt kovetden is gazdalkodast foly-
tasson. Az eljards sordn a végsé cél egy cs6degyezség megkotése az ados és a hi-
telez6 kozott: az ados fizetési haladékot kap tartozasai rendezésére. Csddeljaras
kizarolag az ados kérésére indithatd, nem indithaté el az eljaras olyan vallalko-
zas ellen, amely ellen mar folyamatban van csédeljaras vagy felszamolasi eljaras.
Amennyiben a csédegyezséget nem kotik meg, az eljards automatikusan felsza-
molasi eljardsba fordul at. A felszamolasi eljaras ezzel szemben egy likvidacids
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tipusu eljaras, amelynek célja nem az adds fél miikodésének hatékony ujraszerve-
zése, hanem az adds vallalkozds jogutdd nélkiili megsziintetése, amelynek soran
a hitelez6k koveteléseinek minél teljesebb korben valé kielégitésére torekszenek.
Felszamolasi eljaras inditasat mind az adds fél, mind pedig a hitelez6 fél kezde-
ményezheti (Piller, 2013).

Az utobbi évtizedekben egyre inkébb elotérbe keriilt a vallalati csédel6rejelzés
fontossaga. A japan és skandindv bankrendszerekben bekévetkezé bankkrizisek
legf6bb oka a hitelezett vallalatok esetében bekovetkezett cs6d volt, ez pedig ra-
vilagitott arra, mennyire fontos az tigyfelek tulél6képességének vizsgédlata hite-
lezés esetén. A csédelbrejelzési modellek legfontosabb felhasznaldi tehat a ban-
kok, azonban hasznosak lehetnek konyveld cégek, valamint akar kotvényértékeld
tgynokségek szamara is (Virdg, 2004). A csédelérejelzési modellek esetében két
alapvetd tipusrol beszélhetiink: egyrészt megkiilonboztetiink matematikai alapd,
statisztikai modelleket, masrészt pedig a szimulacids kisérleteken, gépi tanuldson
alapulé modszereket (Shi-Li, 2019).

A vallalkozasok tulél6képességének, hitelképességének vizsgdlata mar régdta
téma a kozgazddszok korében, azonban a 20. szdzad elején még nem dlltak rendel-
kezésre olyan fejlett statisztikai modszerek, amelyek lehetévé tették volna a val-
lalkozasok hatékony csédeldrejelzését. Ekkoriban még fennmaradt és mar csédbe
ment vallalkozasok kiilénb6zé mutatdszamait probaltak meg dsszehasonlitani,
és ennek alapjan kovetkeztetéseket levonni a vallalkozasok fizetGképességével
kapcsolatban (Kristoéf-Virag, 2019). Ezek a mddszerek mell6zték barmilyen sta-
tisztikai mdédszer hasznalatat, a kutatok kizdrolag az eltérések feltérképezésére
torekedtek (Fitzpatrick, 1932).

Az elsé modern csddeldrejelzési modellt Beaver alkotta meg 1960-ban. Mun-
kéja egyvaltozds diszkriminanciaanalizisre épiil. A moédszer lényege, hogy egy
pénziigyi mutatdészam megvizsgalasaval donti el az adott véllalatrdl, hogy az
a fizetésképtelen vagy a talél6 kategdriaba sorolhaté-e. A modell a korabbiak-
hoz képest kiemelkedd eredményekkel mtikodott, hiszen 9o szazalékos besoro-
lasi pontossaggal osztalyozta a vallalkozasokat (Beaver, 1966). Az egyvaltozos
diszkriminanciaanalizis hatrdnya azonban, hogy gyakran ellentmondasos ered-
ményre vezet, ilyenkor az egyik pénziigyi mutatdszam alapjan tuléléként itélhetd
meg a vallalat, egy masik alapjan azonban csédveszélyesként (Virag, 2004).

Edward I. Altman 1968-ban publikdlta modelljét, amely mar tobbvaltozds
diszkriminanciaanalizisre éptil. A modell felépitésekor 6sszesen 22 pénziigyi mu-
tatoszamot vizsgalt meg, amelyekbdl végiil 6tot emelt az el6rejelzésbe, ami egy
linedris fliggvényanalizis, az 6t valtozét objektiv ardanyszamokkal stlyozva, azok
Osszege egy ,Z~ értéket ad meg. ,,Z” értékét egy meghatarozott cut-off ponthoz
viszonyitva meghatarozhatd, hogy a véllalat a talél6 vagy fizetésképtelen kategd-
ridba soroland6 (Altman, 1968). A modell 95 szazalékos besorolasi pontossédgot



DINAMIZALT VALTOZOK HATASA CSODELOREJELZESI MODELLEKBEN

produkalt, és a mai napig elészeretettel alkalmazzak kutatdsok soran, féként 6sz-
szehasonlitési alapként (Agoston, 2022).

Bar a tobbvaltozds diszkriminanciaanalizis hasznalata Gttorének bizonyult a
csddeldrejelzés terén, hiszen a segitségével mar nem egymdsnak ellentmondé
eredmények sziiletnek, alkalmazasa sordn viszont problémat jelent a statisztikai-
lag fiiggetlen valtozok hasznalatanak feltétele. A pénziigyi mutatdszamok kozott
azonban gyakran multikollinearitas all fenn, ami ezt a kitételt megszegi. Fontos
feltétel tovabba, hogy a mutatdészamok normalis eloszlast kovessenek. Ezt a ki-
tételt oldja fel a logisztikus regresszié alapu cs6delérejelzés, amely nem igényli a
valtozok normdlis eloszlasat. A mdédszer maximum likelihood médszerével egy
logisztikus regressziofiiggvényt illeszt a megfigyelésekre (Virag-Kristéf, 2006).
Logisztikus regresszion alapulé csédmodellt eldszér Ohlson hasznalt csédelére-
jelzésre. Modellje amiatt tekinthetd uttorének, mert elséként 6 mutatott ki nega-
tiv irdny1d kapcsolatot a vallalat mérete és a fizetésképtelenség kozott. Mihalovic
(2016) a logisztikus regresszié és tobbvaltozos diszkriminanciaanalizis médsze-
rét hasonlitotta 6ssze. Mindkét modszer alkalmazasaval készitett egy modellt,
majd Osszevetette hatékonysagukat mind a besoroldsi pontossag, mind pedig a
kumulalt besorolasi pontossagok (ROC-gorbe) segitségével. Munkdjaban azt al-
litja, hogy a logisztikus regresszién alapulé modell magasabb talalati arannyal
osztalyozta a vallalkozdsokat, mint a tobbvéltozds diszkriminanciaanalizisen
alapul6é modell.

A csédelbrejelzés fejlédéstorténetének kovetkezd mérfoldkove a dontési fak alkal-
mazasa volt. Dontési fakat csédelGrejelzés teriiletén el6szoér Frydman, Altman és
Kao alkalmazott 1985-ben. A dontési fak alkalmazasa rendkiviil népszerd, hiszen
a hasznalatukhoz nem sziikséges, hogy a kordbban taglalt statisztikai feltételek
teljesiiljenek (Kristof-Virag 2019). Egy gyakran alkalmazott dontési fan alapulé
madszer a rekurziv parcionalé algoritmus. A mddszer egyvaltozds elvalasztassal
dolgozik, 1épésrdl 1épésre kétfelé bontja az adatokat, igy képezve a fadgakat. A ki-
indulé adatsor egy olyan minta, amelyben elére ismert, mely vallalatok tartoz-
nak a fizet6képes, és melyek a fizetésképtelen kategoridba. A modszer egyesével
vizsgélja meg a valtozdkat, a leginkabb elvalaszto értékkel rendelkezd valtozok
mentén épiti fel a fat azért, hogy a lehetd leghomogénebb osztalyokat hozza létre.
Az adatokat a fiiggé valtoz6 szempontjabdl csoportositva, a csoportokon beliil
a variancia minimalizdlasdra, mig az egyes csoportok kozott a variancia maxi-
malizaldsara torekszik a modszer (Virag-Kristof, 2006). Egy masik, szintén nagy
népszerliségnek orvendé dontési fan alapuldé modszer a khi-négyzet-alapt auto-
matikus interakcid-detektalas (CHAID). Ez az eljards intervallumokra bontja a
magyarazd valtozd értékkészletét, majd paronként vizsgalva az osztalykozoket,
eldonti, hogy az osztalykozok és a benniik szerepld vallalatok beosztésa (cs6dos
vagy fizet6képes) fliggetlenek-e egymastol, ha fiiggetlenek, a két osztalykozt egy-
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ségesiti. A folyamat addig folytatédik, ameddig csak olyan osztalykézok marad-
nak, amelyek statisztikailag nem fiiggetlenek. A folyamat eredményeként a ma-
gyarazé valtozd értékkészlete osztalykozokre bomlik fel (Nyitrai, 2017).

A mesterséges intelligencia, ezen belill is a neuralis halok hasznalata a cs6dels-
rejelzésben az 1990-es években kezdédott. A neurdlis halok tobb, egymashoz
kapcsoldd6 neuronbdl allnak, és szemben a kordbban targyalt modszerekkel, ta-
nulassal szerzik meg a képességiiket. A neuronok dsszekapcsolddasanak modja
minden halé esetében kiilonb6zé. A neurdlis halok példakon keresztiil tanulnak,
a kell8képpen megedzett haldk pedig mar hasznalhatok el6rejelzésre mas adato-
kon is (Kristof, 2005).

Du Jardin (2010) szerint a csddel6rejelzésre haszndlt modszerek teljes szama meg-
haladja az 50-et. Eppen az alkalmazhaté modellek magas szdma miatt a kutatok
az uj modellek kidolgozasa helyett egyre inkabb a meglévé eljarasok tokéletesi-
tésére torekszenek (Nyitrai, 2014). Ez t6bb iranybdl is torténhet, egyrészt a ma-
gyarazé valtozdok korének bévitésével, masrészt pedig a bel6liik kinyerhet infor-
mécié minél teljesebb korti felhasznaldsaval (Nyitrai, 2017). Ez utdbbira tesziink
kisérletet a valtozok dinamizalasaval .

A csbdelbrejelzés teriiletén sokaig statikus modelleket alkalmaztak a kutatok,
vagyis csak egyetlen idépontban tapasztalhaté allapot alapjan prébaltak meg
kovetkeztetéseket levonni a vallalkozds jovojével kapcsolatban. A fizetésképtelen
allapot kialakuldsa azonban nem egy hirtelen bekovetkez6 esemény, hanem egy
id6beli folyamat, emiatt a pénziigyi mutatok idébeli dinamikéjanak figyelembe-
vétele fontos Uj kutatdsi irany a cs6delérejelzés teriiletén (Nyitrai, 2017).

Chen és szerzdtarsai (2013) kritizaltdk a vallalati cs6delérejelzés statikus jellegét,
ugyanis meglatasuk szerint az idésorokbdl kinyerheté adatok nem veszik figye-
lembe a vallalkozasok miikodésének folyamatjellegét, hanem egy konkrét id4-
pontban, a mérlegkészités id6pontjaban tapasztalhat6 helyzet alapjan vonnak le
kovetkeztetéseket a vallalkozas jov6jével kapcsolatban, ezzel pedig jelentds infor-
maciok vesznek el.

Nwogugu (2007) szerint a vallalkozasok csédbe keriilése nem egy hirtelen kiala-
kult helyzet, hanem egy hosszabb id6beli folyamat eredménye, amelyet a cséd
modellezésekor is figyelembe kell venni. Niklis és szerzétarsai (2014) ugy gondol-
jak, hogy a mutatészamok id8beli tendencidinak figyelembevétele fontos kutatasi
tertilet lesz a jovében.

A modellek dinamizaldsaban két f6 irdny uralkodik. Az egyik irany, hogy a pénz-
tigyi mutatok értékeiben az egyik évrél a mésikra bekovetkezett valtozasok nagy-
sagat alkalmazzdk magyarazo valtozoként. A masik modszer, hogy nem csak a
cs6édesemény bekovetkezését megel6z6 ¢ — 1-edik iizleti év pénziigyi adatait hasz-
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naljak fel a magyarazo valtozok elkészitésekor, hanem a korabbi iizleti évek ada-
tait is (Nyitrai-Virag, 2007).

3. A VIZSGALT MINTA ES AZ ALKALMAZOTT MODSZER

A kézirat alapjaul szolgdl6é minta egy 6sszesen 1527 épitdipari vallalkozasbol allé
adatsor. A mintaban szerepl6 vallalkozasok koziil 1188 cég még miikodo, 339 pedig
olyan véllalkozas, amely ellen jelenleg felszamolasi eljaras zajlik, ezzel is érzékel-
tetve, hogy a valosagban a fizet6képes vallalkozasok nagyobb aranyt képviselnek
a gazdasagban, mint a csédbe keriilok. Az adatok forrasa a Crefoport adatbazis.
Az épitbipar valasztasat egyrészt az ipardgnak a magyar nemzetgazdasagban be-
toltott, fontos szerepe indokolja, masrészt pedig az, hogy egyes becslések szerint
az épitSiparban a nehéz helyzett véallalkozasok aranya meghaladja az 5 szazalé-
kot. Emiatt a piaci belépési korlatok és az iizleti kockazat is magasabb ebben az
ipardgban (Hegeds, 2023). Tovabbi érv az épitSipar vizsgalata mellett, hogy az
iparag kifejezetten érintett a lanctartozasok jelenségében (Limpek et al., 2016).

3.1. A vizsgalt minta

A kutatdst 2014 és 2018 kozotti beszamolok adatai alapjan készitettiik el. Ennek
oka az volt, hogy a Covid-jarvany okozta torzité hatast mindenképpen el sze-
rettiik volna keriilni. A koronavirus-jarvanyt kovetd lezarasok hatasara ugyanis
olyan vallalkozasok is cs6dbe keriiltek, amelyek korabban pénziigyi szerkezetiik-
ben nem tiintek veszélyeztetettnek (Boratynska, 2021). Ezt a torzit6 hatast elke-
riillendd, a mintaba nem keriiltek be a Covid-idészakban érintett beszdmoléada-
tok. A mintdba olyan, jelenleg is mikodé véllalkozasokat emeltiink be, amelyek
a vizsgalt idszakban legalabb 5 {6t foglalkoztattak, valamint legalabb 2013 6ta,
azaz a vizsgalat id6pontjahoz képest minimum 5 éve miikédnek. Ennek oka, hogy
ajol miikodo, fizet6képes vallalkozdsok miikodésiik elsé néhany évében pénziigyi
szerkezetiikben gyakran hasonlitanak a cs6dos vallalkozasokhoz, ami a kutatas
sordn torzité lehet (Du Jardin, 2010). Osszesen 1188 miikodéképes vallalkozast
emeltiink a mintéba.

A mintaba 339 olyan véllalkozas keriilt be, amely ellen jelenleg felszdmolasi eljaras
folyik. Ezek olyan vallalkozasok, amelyek beszamoldi a cs6d6t megelézben leg-
alabb 3 évre visszamenoleg rendelkezésre alltak.

Alegnagyobb ardnyban a 4120-as TEAOR-kédu vallalkozasok szerepelnek a min-
taban, ez a laké- és nem lakéépiilet épitése tevékenységi kort jelenti. A cs6dbe ke-
rilt véllalkozasok 39 szdzaléka rendelkezik ezzel a f6 tevékenységi korrel. Maso-

39



40

SZANTO TUNDE KATALIN

dik legnagyobb ardnyban az épiiletépitési projekt szervezése £6 tevékenységi korii
vallalkozasok szerepelnek a mintaban, harmadik legnagyobb aranyban pedig a
viz-, gdz-, fiités-, légkondiciondlé-szereléssel foglalkozo cégek keriiltek a minta-
ba. Mind a tanuld, mind pedig a teszteld minta felépitése soran egyszert véletlen
mintavételt alkalmaztunk.

3.2. Az alkalmazott modszer

A kutatds soran a logisztikus regresszié6 moédszerét valasztottuk, ez a mddszer
ugyanis még mindig nagyon népszerti a bankok korében az tigyfelek tuléloké-
pességének vizsgalatakor (Rajka-Pollak, 2024). A logisztikus regresszio jol hasz-
nalhaté a magyarazé véltozok és a binaris valaszadas valoszintisége kozott. Az
eredményvaltozé egy dummy valtozo, ami vallalati cs6deldrejelzés esetén a fi-
zet6képes vagy fizetésképtelen kategéridkat jelenti. A modszer esetén nem sziik-
séges eldzetes feltételezéssel élntink a vallalkozas talélésével vagy csddbe kerii-
1ésével kapcsolatban (Kim et al., 2021). A folyamat soran a maximum likelihood
modszerével egy logisztikus regressziéfiiggvényt illesztiink a megfigyelésekre.
A médszer olyan egyiitthatokat keres, amelyekkel a modell a legjobb illeszkedést
biztositja (Agoston, 2022). A fliggetlen véltozdk stlyozasival egy *Z’ értéket ka-
punk, amely a vallalatok csddbe jutasanak valoszintiségét fejezi ki (Virag-Kristof,
2006).

A logisztikus regresszids formula (Virdag-Kristof, 2006) a kovetkezé:

eZ er&u+21éjzj

T = Lre T @

Pr(fizet6képes) =

ahol ,,Pr” a cs6d bekovetkezésének valoszintisége, ,,5” a regresszids egyiitthatok,
»Z;” pedig a figgetlen viltozok.

A modszer nagy elénye, hogy nem igényli a valtozék normalis eloszlasat, valamint
az egyez6 kovariancia matrixokat a két osztalyban. A mddszer alkalmazasakor
fontos a valtozok szamdanak észszerti csokkentése, ezért tobblépéses eljaras soran
sziikséges meghatdrozni a legjobb paramétereket (Székelyi-Barna, 2002). Ezt a
legtobbszor a backward elminination eljarassal hajtjak végre. A médszer egye-
sével hagyja el a modell kevésbé szignifikdns valtozoéit. Egy-egy valtozé elhagya-
sa utan mindig dGjraszamolja a regresszids egyiitthatokat és a p-értékeket, amig
csak kellGen szignifikans valtozok maradnak. A végsé modell a kollinearitast, a
sziginifikanciat és a besorolasi pontossagot egyiittesen figyelembe véve késziil el.
A regresszios paraméterek meghatdrozasa utan fontos 1épés a cut-off érték meg-
hatdrozdsa. Ez a fiiggvény fiiggd valtozdjanak az az értéke, amelyhez a vallalato-
kat viszonyitva eldonthetd, hogy a cs6d6s vagy a fizet6képes kategériaba sorolan-
dék be (Virag-Kristdf, 2006).
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Az eljaras hatranya, hogy érzékeny a kiugré értékekre, ami azonban a pénziigyi
mutaték egyik sajatossaga, kiilondsen csédbe keriilt vallalkozasokra jellemzd.
Emiatt fontos az adatbdzis kiugré adatainak kezelése a kutatast megel6z6en (Nyit-
rai, 2017). A szakirodalomban nincs egyetértés abban, vajon mi tekinthet6 kiugré
(outlier) adatnak. Gyakran statisztikai hiivelykujjszabalyok alkalmazasaval torté-
nik a kiugré értékek definialasa, ilyenkor azokat az értékeket tekintik kiugrénak,
amelyek valamely szérasterjedelmen kiviil esnek. Ezzel a megkozelitéssel azon-
ban az a probléma, hogy a kiugré adatok kezelése utan a valtozdk szoérasanak ér-
téke megvaltozik, igy az j szorassal szamolva olyan mutatoészamok is kiugronak
mindsiilnek, amelyek elétte nem. Az Gjonnan meghatérozott szérasokkal valo
ellenérzést addig kell folytatni, ameddig mar nem adédik 4j kiugré érték a széras
megvaltozasa utan (Nyitrai-Virdg, 2017). Emiatt tanulmanyunkban a kiugré ér-
tékek meghatdrozasara az SPSS-program beépitett funkciéjat hasznaltuk, amely
meghatarozza a kiugré adatokat a mintdra vonatkoztatva.

A kiugré adatok kezelésére szintén nincs egyontettien elfogadott modszer a ku-
tatok korében. Két olyan eljaras van, amelyet a leggyakrabban alkalmaznak. Az
outlier adatok kezelése térténhet oly médon, hogy a kiugrénak minésiils értéket
helyettesitik a hozz4 legkozelebb es6, de mar nem kiugrd értékkel (Nyitrai-Virag,
2017). Egy masik médszer a kiugré adatokat tartalmazoé megfigyelések elhagyasa
amintabdl (Nyitrai, 2017). A kutatds soran a kiugré értékek helyettesitését valasz-
tottuk a hozzajuk legkozelebb es6, de mar nem kiugré értékkel, ugyanis korab-
bi kutatasok soran ezt a modszert talaltak célravezetének magyar vallalkozasok
csddjének elérejelzésekor (Szanto, 2023).
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4. AMODELLEK
Az 1. tabldzat a megvizsgalt mutatdészamokat és kiszamitasuk maodjat mutatja be.
Modelljeinkbe a szakirodalomban leggyakrabban el6fordulé pénziigyi mutatd-

szamokat vontuk be.

1. tablazat

A vizsgalt mutatészamok és szamitasuk modja

Mutaté megnevezése

Szamitas modja

X,  Likviditasi rata Forgdeszkozok / Rovid lejaratu kotelezettségek
T . (Forgbeszkozok — Készletek) / Rovid lejaratt
X, Likviditdsi gyorsrata Kotelezettségek
X, Cash flow / Kotelezettségek (Adnozott erec,lmeny + Ertékcsokkenési leiras)
/ Kotelezettségek
X Cash flow / Rovid lejarata (Adézott eredmény + Ertékcsdkkenési leirds)
4 kotelezettségek / Rovid lejaratu kotelezettségek

X,  Tékeellatottsag (Befektetett eszk6zok + Készletek) / Sajat téke
X, Forgoeszkozok ardnya Forgoeszkozok / Mérlegf66sszeg
X,  Eszkozok forgasi sebessége Ertékesités nett6 drbevétele / Mérlegfédsszeg
X, Készletek forgasi sebessége Ertékesités nettd arbevétele / Készletek
X, Kovetelések forgasi ideje Kovetelések / Ertékesités nettd arbevétele
X,, Eladésodottsag Kotelezettségek / Mérlegféosszeg
X,, Sajat t6ke aranya Sajat téke / Mérlegf60sszeg
X,, Vagyonardnyos nyereség Adozott eredmény / Sajat téke
X,; Bonitas Katelezettségek / Sajat téke
X,, Arbevétel-ardnyos nyereség Adézott eredmény / Ertékesités netté drbevétele
X,s  Eszkdzardnyos nyereség Adozott eredmény / Mérlegf66sszeg
X Kf)veteleself / Rovid lejdratd Kovetelések / Rovid lejarata kotelezettségek

kotelezettségek

. n . (Forgdeszkozok — Rovid lejératu
X, Netté forgdtdke ardnya kotelezettségek) / Mérlegf6osszeg
X, Vallalat mérete f\z es?kozallomany természetes alapt
ogaritmusa

Befektetett eszk6zok hosszu i .

X,, lejaratt kotelezettségekkel Hosszu lejarata kotelezettségek

fedezett aranya

/ Befektetett eszkozok

Forrds: sajat szerkesztés
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Az altaldnos tapasztalat azt mutatja, hogy azok a valtozok miikodnek a legjobban
a cs6dbe keriilés valdszintiségének meghatarozasakor, amelyek a hitelt felvevék
viselkedését irjak le; ezen valtozék magasabb pontossagot eredményeznek, mint
példaul a pénziigyi mutatészamok alkalmazdsa. Tovabba a szamviteli adatok
gyengeségeként jegyezheté meg, hogy a mérleg- és eredménykimutatas-adatok
bizonyos koriilmények koézott manipuldlhatok (Cziglerné, 2020). A probléma
azonban az, hogy nem léteznek olyan adatbazisok, amelyek segitségével a hitel-
telvevok viselkedése megfigyelheté lenne (Mikolasek, 2018). A cs6delérejelzés
gyakorlataban emiatt 4ltalanos a pénziigyi mutatészamok hasznalata, hiszen a
beszamolok adatai barki szdmara nyilvanosan elérhet6k. A scoringrendszerek
objektiv tényezékon alapulnak, és vizsgalatuk kiterjed a véllalkozasok mitkodé-
sének egész teriiletére, ezaltal atfog6 képet ad a gazdalkodasukrol (Zéman et al.,
2018). Kutatdsunkban emiatt, a szakirodalmi tapasztalatokkal 6sszhangban, csak
pénziigyi mutatdészamokat alkalmazunk.

A logisztikus regresszié alkalmazdsakor problémat jelenthet a véltozok kozott
fennallé multikollinearitas, emiatt ennek vizsgalata szitkséges a modell felallitasa
elétt (Kristdf, 2005). A valtozok kozotti multikollinearitas kiszlirésére a varian-
ciainflacios tényez6t (VIF) hasznaltuk. Egy valtozé VIE-értéke a korreldciés mat-
rix inverzének megfelelé diagondlisbeli értékébél kaphaté meg, a mutatészam
azt becsiili meg, hogy mekkora mértékben névekszik a regresszids egyiitthatok
variancidja a multikollinearitds miatt (Vorosmarty-Dobos, 2020). A szakiro-
dalomban nincs egyetértés abban, hogy a VIF mekkora értékétdl beszélhetiink
multikollinearitasrél. A leggyakrabban alkalmazott hatarérték az s, igy a végsé
modellbe olyan véltoz6t nem emeltiink be, amelynek a VIF-értéke meghaladta
volna az 5-6t.

4.1. A csak statikus valtozokat tartalmazo modell

A modell megalkotasakor a mar kordbban taglalt 19 pénziigyi mutatészamot vizs-
galtuk meg, a valtozok szelektalasa a Wald-féle backward elminiation médszerrel
tortént, a beléptetési kritériumot 5%-os, a kiléptetési kritériumot pedig 10%-os
értéken hatdroztuk meg. A program osszesen 4 valtozot talalt szignifikdnsnak, a
Likviditasi rata, a Tékeellatottsag, a Kovetelések forgasi ideje és a Vallalat mérete
mutat6k keriiltek a végsé modellbe (2. tdbldzat).
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2. tablazat
A csak statikus valtozokat tartalmaz6 modell

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
X, -0,001 0,001 1,074 1 0,003 0,999
X, -0,071 0,026 7,617 1 0,005 0,931
X, 0,001 0,000 22,992 1 0,000 1,001
X5 -0,712 0,049 208,291 1 0,000 0,491
Constant 11,518 0,883 170,022 1 0,000 100529,303

Forrds: sajat szerkesztés

A csak statikus valtozdkat tartalmazé modell a kovetkez6 egyenlettel irhato fel:

11,518+(-0.001xX) J+(-0.071xX }+(0.001xXg }H(-0.712xX, )
[

),

= LS18+(-0,001%X) )H(-0,07 XX 50,00 xXg ) H(-0,7125X o)
1+e

ahol

X, = likviditasi rata

X, = t6keellatottsag

X, =kovetelések forgasi ideje
X o= vallalat mérete

A cut-off értékének optimalizalasakor figyelembe vettiik, hogy a vizsgalt minta a
teljes gazdasaghoz hasonléan sokkal magasabb aranyban tartalmaz fizet6képes
vallalkozasokat, mint fizetésképteleneket, emiatt nem lehet csak arra hagyatkoz-
ni, hogy a teljes hibaaranyt minimalizaljuk, mert ez az elséfaju hibak magas ara-
nyahoz vezethet. Elséfaju hiban azt értjitk, amikor a modell szerint egy vallalatot
talélének kell mindsiteni, a valésagban azonban csédbe keriilt a véllalkozas. Az
elsé- és masodfajui hibak kiilonféle relativ koltségeket rejtenek magukban. A ban-
kok a hitelezési dontéseik meghozatalara gyakran haszndlnak csédelérejelzési
modelleket (Nyitrai-Virag, 2017). Banki szempontbdl nézve els6faja hiba esetén
egy valdjaban cs6dbe keriil$ vallalatot fizet6képesnek tekintenek, azaz, ha ennek
a vallalkozasnak hitelt folydsit a bank, elveszitheti a kihelyezett t6kéjét és az eset-
leges kamatbevételeket. Masodfajt hiba esetében azonban egy valéjaban hitelké-
pes addst tévesen hitelképtelennek mindsitenek. Bar mindkét esetben vesztesége-
ket szenved el a bank, az els6faju hibak sokkal nagyobb nehézségeket okoznak a
szamdra (Zavgren, 1985).

A teljes mintara vonatkoz6 maximadlis besorolasi pontossag o,4-es cut-off-érték
mellett adddna (1. dbra). Ekkor a tulél6 vallalkozasok 94,7%-4t, valamint a fizetés-
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képtelen vallalkozasok 58,8%-at osztalyoznak helyesen. Az elséfaju hibak magas
aranya miatt azonban ez a cut-off érték nem tekinthet6 optimalisnak.

1. abra
A statikus modell besorolasi pontossaga kiilonb6z6 cut-off értékek mellett
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100% —_——— —
90% —O -

80% S~ -
70% ’ \.‘o.

60% —— —
50% —— A N

40% -~

30% N
20% S
10%
0%

$»
N

Besoroldsi pontossag

© Q¥ P

O o

Forrds: sajat szerkesztés

Az optimalis cut-off érték meghatarozasanal egy olyan értéket valasztottunk ki,
amely mellett a teljes mintdra vonatkozoéan kelléen magas besorolasi pontossag
érhet6 el az els6faju hibak alacsonyan tartisa mellett. A csak statikus valtozokat
tartalmazd modell esetén ez az érték 0,175. Ekkor a modell a tiléld vallalkozdsok
81,40%-at, a cs6dos vallalkozasok 78,17%-4t sorolja be pontosan, a teljes mintara
vonatkozo besoroldsi pontossag pedig 80,68% (3. tdbldzat). Az els6faju hibak ard-
nya, azaz, amikor a modell egy valdjaban cs6dos vallalkozast tévesen tulélének
sorolt be, 4,85%, a masodfaja hibak aranya pedig 14,47%. Lathatd, hogy a kiugré
adatok kezelése utan az elkésziilt modell besorolasi pontossaga magasabb, mint a
kiugré adatok kezelése nélkiil ad6dé modell.

3. tablazat
A statikus modell besorolasi pontossaga

Helyesen besorolt, db Helyteleniil besorolt, db  Pontossag, %

Talélé 967 221 81,40%
Cs6dos 265 74 78,17%
Osszesen 1232 295 80,68%

Forrds: sajat szerkesztés

45



46

SZANTO TUNDE KATALIN

A 2. gbra a kumulalt besoroldsi pontossag gorbéjét (ROC-gorbe) mutatja be, eb-
ben az esetben a ROC-gorbe alatti teriilet 85,2 szazalékos.

2. abra
A statikus modell ROC-gorbéje
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Forrds: sajat szerkesztés

4.2. A statikus és dinamikus valtozokat is tartalmazé modell

Az eddig taglalt modell statikus jellegti volt, vagyis nem vette figyelembe a valla-
latok mtikodésének folyamatjellegét; a vallalkozas egy adott id6épontban tapasz-
talhatdé helyzete alapjan probalt meg kovetkeztetéseket levonni a cég jovéjével
kapcsolatosan. A cs6deldrejelzési modellek elkészitése legtobbszor a cs6dot meg-
eldz6 tizleti év beszamoldinak adatai alapjan torténik. A fizetésképtelen allapot
kialakuldsa azonban nem egy hirtelen bekovetkezd esemény, hanem egy id8be-
li folyamat, emiatt a pénziigyi mutatok id6beli dinamikajanak figyelembevétele
egy fontos 1j kutatasi irany a csédel6rejelzés teriiletén (Nyitrai, 2017). A model-
lek dinamizalasaban két {6 irany uralkodik. Az egyik irany, hogy a pénziigyi
mutatok értékeiben az egyik évrdl a masikra bekovetkezett valtozasok nagysagat
alkalmazzak magyardzoévaltozoként. A masik modszer, hogy nem csak a csGdese-
mény bekovetkezését megel6z6 t — 1-edik tizleti év pénziigyi adatait hasznaljak
fel a magyarazé véltozok elkészitésekor, hanem a korabbi tizleti évek adatait is
(Nyitrai-Virag, 2006). A pénziigyi mutatésorokbdl tobbféleképpen formalhatok
olyan véltozok, amelyek azt ragadjak meg, hogyan viszonyul a vallalat legkésébb
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megfigyelt pénziigyi mutatdja az azonos mutaté altal korabbi években felvett ér-
tékekhez. Tanulmanyunkban a Nyitrai (2017) altal javasolt formulat alkalmaztuk,
amely az el6bb emlitett két modszert 6tvozi (Nyitrai, 2017):

X; 1% min,
’ ’ ;t—2;t-n}

(3

X. X, .
1,maxp_2;t_n5 1’mmlt—2;t—nJ

A kapott érték azt mutatja meg, hogy a vallalkozas i-edik pénziigyi mutatészama
a legutoljara megfigyelt tizleti évben hogyan viszonyul azokhoz a mutatoszam al-
tal felvett értékekhez, amelyeket a megfigyelt vallalat pénziigyi mutatoja az utolsé
el6tti megfigyelt évig felvett (Nyitrai, 2017).

A kiugré adatok kezelésére ebben az esetben is az outlier adatok helyettesitését al-
kalmaztuk a hozzajuk esd legkdzelebbi, de mar nem kiugro értékkel. Osszesen 38
mutatészamot vizsgaltunk meg a modell felallitasa soran, az alkalmazott mutaté-
szamok a kordbban bemutatasra keriilt 19 pénziigyi mutatdszam statikus, illetve
a Nyitrai (2017) altal javasolt formula alkalmazasaval ad6d6 dinamikus valtoza-
taibol tevédnek Gssze. A valtozok szelektaldsa a Wald-féle backward elimination-
mddszerrel zajlott, a beléptetési kritériumot 5%-os, a kiléptetési kritériumot 10%-
os szinten hataroztuk meg. A valtozok szelektaldsa soran 7 véltozé bizonyult
szignifikdnsnak, a dinamikus mutatészamok koziil a Cash flow / Kotelezettségek
arany és a Sajat t6ke ardny dinamizalt valtozata keriilt a végsé modellbe. A sta-
tikus mutatészdmok koziil a Cash flow / Rovid lejaratu kotelezettségek, a Toke-
ellatottsag, a Forgdeszkozok ardanya, a Vagyonaranyos nyereség, illetve a Vallalat
mérete valtozok keriiltek a modell végsé valtozataba (4. tdbldzat).

4. tablazat
Az elkésziilt dinamikus modell

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
D, -0,121 0,024 25,052 1 0,000 0,886
D, -0,047 0,009 25,245 1 0,000 0,954
X, -0,008 0,005 2,861 1 0,001 0,992
X, -0,038 0,021 3,298 1 0,009 0,963
X, 0,841 0,362 5,401 1 0,020 2,319
X, 0,040 0,023 3,211 1 0,013 1,041
Xs -0,697 0,056 155,208 1 0,000 0,498
Constant 10,484 1,081 94,130 1 0,000 35748,067

Forrds: sajat szerkesztés

47



48

SZANTO TUNDE KATALIN

A Cash flow / Kotelezettségek arany, illetve a Cash flow / Rovid lejaratu kote-
lezettségek valtozok statikus véltozatai kozott nagyon erds korrelacié figyelhetd
meg, mivel a mintdban szerepl6 vallalkozasok hosszu lejaratt kotelezettségeinek
aranya alacsony. Minthogy a végsé modellben a Cash flow / Kotelezettségek di-
namizélt valtozata, illetve a Cash flow / Rovid lejaratt kotelezettségek valtozd
statikus formaja is szerepel, ebben az esetben kiilonésen fontos hangsulyozni,
hogy a modellben szerepld valtozok kozott a varianciainflacids faktor (VIF) ér-
tékei alapjan nem tapasztalhaté multikollinearitds (5. tdbldzat). A VIF-érték, a
multikollinearitds detektalasara alkalmas mutato azt becsiili meg, mennyivel no-
vekszik a regresszids egytitthatok variancidja a multikollinearitds miatt. A szak-
irodalomban nincs egyetértés abban, hogy a VIF mekkora értékétsl beszélhetiink
egyértelmi multikollinearitdsrol a valtozok kozott. A leggyakrabban alkalmazott
hatarérték az 5, igy tanulmanyunkban mi is ehhez az értékhez viszonyitottuk a
VIF-értékeket (Vorosmarty-Dobos, 2020).

5. tablazat
A dinamikus modell valtozoéi kozotti multikollinearitas

Kollinearitas statisztika

VIF
D, 1,071
D, 1,475
X, 1,098
X, 1,000
X, 1,664
X, 1,001
X 1,153

®©

Forrds: sajat szerkesztés

A végs6 dinamikus modell tehat a kévetkezd egyenlettel irhato fel:

10,484+(-0,121D; }H(-0,047xDy  }H(-0,008xX ; }H(-0,038xX 5 )+0,841xX  +0,04xX , +(-0,697xX, ¢)
[

z= 10,484+(-0,121 ><D3 )-%—(—0,047XD1 1)+(—0,008><X4 )-%—(»0,038XX5 )+0’841XX6 +O,04><X]2+(—0,697><X1 8) (4)
1+e

D, = Cash flow / Kételezettségek dinamikus véltozata
D, = Sajat t6ke aranyanak dinamizalt valtozata

X, = Cash flow / Révid lejaratt kotelezettségek

X, = Tékeelldtottsdg

X, = Forgdeszkozok aranya

X,,= Vagyonaranyos nyereség

X o= Vallalat mérete
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A vallalat mérete mindkét modell esetében szignifikansnak bizonyult, valamint
mindkét modell esetében negativ elGjellel szerepel a valtozok kozott. Ez azt mu-
tatja, hogy minél nagyobb egy vallalat mérlegf66sszege, annal inkabb csokken a
cs6dbe keriilésének valdszintisége.

A cut-off értékének optimalizaldsakor ismét figyelembe vettiik, hogy a vizsgalt
minta a teljes gazdasiaghoz hasonléan sokkal magasabb aranyban tartalmaz fi-
zet6képes vallalkozdsokat, mint fizetésképteleneket, emiatt nem lehet csak arra
hagyatkozni, hogy a teljes hibaardnyt minimalizaljuk, mert ez az els6faja hibak
magas aranyahoz vezethet. A teljes mintara vonatkozé maximalis besorolasi pon-
tossag akkor adddna, ha a cut-off értéke 0,45 lenne, ekkor a teljes mintan 88,54%-
os taldlati arannyal dolgozik a modell, a helyesen besorolt csédbe keriilé véllalko-
zasok aranya azonban ekkor minddssze 61,95% lenne (3. dbra).

3. abra
A dinamikus valtozdkat is tartalmaz6 modell besorolasi pontossaga
kiil6nb6z6 cut-off értékek mellett

== @== (CsGd0Os Tulélé Teljes minta

100% =0 —
90% - — e
80% —— =
70% - -
60% O o
50% — -~ o
40% — -

30%

20% T i
10%
0%

Besorolasi pontossag

Forrds: sajat szerkesztés

A cut-off optimalis értéke 0,205, ekkor a modell a cs6dos vallalkozasok esetében
81,71%-0s pontossagu, a tuléld vallalkozasokat pedig 82,91%-o0s talalati arannyal
osztalyozza, ezaltal a teljes besoroldsi pontossaga 82,65% (6. tdbldzat). Az els6faju
hibak aranya, vagyis amikor a modell tévesen talél6ként definial egy valéjaban
fizetésképtelen vallalkozast, 4,06%, a masodfaji hibak ardnya pedig 13,29%. A di-
namikus valtozékat is alkalmaz6 modell besorolasi pontossaga magasabb, mint
a kiugro adatok szintén helyettesitéssel torténd kezelésével kapott, kizarolag sta-
tikus valtozdkat tartalmaz6 modell besoroldsi pontossaga, amely modell a tulélé
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vallalkozasok 81,4%-at, illetve a cs6dbe keriilt vallalkozasok 78,11%-4at kategori-
zalta pontosan.

6. tablazat
A dinamikus modell besorolasi pontossaga

Helyesen besorolt, Helyteleniil besorolt, Pontossag,
db db %
tuléloé 985 203 82,91%
cs6dos 277 62 81,71%
Osszesen 1262 265 82,65%

Forrds: sajat szerkesztés

A ROC- gorbe alatti teriiletek 6sszehasonlitdsa alapjan szintén a dinamikus mo-
dell alkalmazasa eldnyosebb. A dinamikus modell esetében a ROC-gorbe alatti
tertilet 88,4 szazalékos, amely magasabb, mint a csak statikus modell esetén ad¢6-

dott érték (4. dbra).

4. abra

A dinamikus modell ROC-gorbéje

08

0,6

0.4

Igaz pozitiv arany

0,2

0,0
0,0 0,2 04 0,6 08 1,0

Hamis pozitiv ardany

Forrds: sajat szerkesztés
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5. AZELKESZULT MODELLEK OSSZEHASONLITASA
EGY TESZTELO MINTAN

Az elkésziilt cs6deldrejelzési modellek pontossagat egy fiiggetlen, teszteld mintan
is ellendriztiik. Ez a minta 150 db épitSipari vallalkozast tartalmaz, amelybdl 45
vallalkozds felszamolas alatt 4ll, 105 cég pedig miikodo, fizetSképes vallalat.

5.1. A csak statikus valtozokat tartalmazé modell besorolasi pontossaga
a tesztel6 mintan

Az 5. dbra a csak statikus valtozokkal késziilt modell besorolasi pontossagat ab-
razolja a cs6dot megel6z6 évben. A modell teljes besoroldsi pontossaga 88,67%, a
taléls vallalkozasok 94,29%-at, valamint a fizetésképtelen cégek 75,56%-4t sorolta
be helyesen. Az elséfaju hibak aranya 7,33%, mig a masodfaji hibak aranya 4%.

5. abra
A statikus valtozokat tartalmazo6 modell besorolasi pontossaga
a tesztel6 mintan

1

> »

0,9

0,8

0,7

0,6
0,5 s
Va 4 Cs6dos
0,4 A

Tuléls

Z-érték

Cut-off

0,3

0,2

0 | ‘
0 20 40 60 80 100 120 140

Forrds: sajat szerkesztés

5.2 A dinamikus valtozokat is tartalmazo modell pontossaga
a tesztel6 mintan

A felszamoldsi eljaras kezdete el6tt egy évvel a dinamikus valtozokat is tartal-
maz6 modell a csédbe keriilé véllalkozasok 75,56%-at helyesen sorolta be a fi-
zetésképtelen kategoridba. A talél6 vallalkozasok osztalyozdsa 100%-ban pontos

51



52

SZANTO TUNDE KATALIN

volt, a teljes besorolasi pontossag tehat 92,9% (6. dbra). Az elséfaju hibak aranya a
tesztel6 mintdra vonatkozdan 7,33%, masodfaju hiba a tlél6 vallalkozasok 100%-
os talalati ardnya miatt nem meriilt fel.

6. abra
A dinamikus valtozokat is tartalmazé modell pontossaga 1 évvel a cséd elott

0,9

0,8

0,7

0,6

Talgls
0,5 =

A Cs6dos

Z-érték

0,4 A

Cut-off

0,3

0,2

0,1

0 ! \ \
-5 15 35 55 75 95 115 135 155

Forrds: sajat szerkesztés

Az elkésziilt dinamikus véltozokat is tartalmaz6 modell mind a tanuld, mind pe-
dig a tesztel6 mintan magasabb taldlati arannyal mikddott, mint a csak statikus
valtozdkat tartalmaz6 modell (7. tdbldzat).

7. tablazat
Az elkésziilt cs6deldrejelzési modellek pontossaga a tesztel6 és tanulé mintan

Tualélé cégek  Cs6dos cégek  Teljes minta
besorolasa, % besorolasa, % pontossaga, %

Tanuld minta 81,4 78,17 80,68
Statikus modell

Tesztel6 minta 94,29 75,56 88,67

Tanul6 minta 82,91 81,71 82,65
Dinamikus modell

Tesztel6 minta 100 75,56 92,9

Forrds: sajat szerkesztés
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6. OSSZEGZES

Tanulmanyunkban alogisztikus regresszié mddszerének alkalmazasaval készitet-
tink el cs6deldrejelzési modelleket. Egy modell csakis statikus valtozokat, mig a
masik modell statikus és dinamikus valtozokat is tartalmazott azzal a céllal, hogy
megvizsgalhassuk, javitja-e a modellek besorolasi pontossagat a pénziigyi muta-
tészamok iddbeli tendencidinak figyelembevétele a cs6deldrejelzés soran.

A vizsgalt minta Osszesen 1527 magyar épitGipari vallalkozast tartalmazott,
amelybdl 1188 cég még miikodo, 339 pedig olyan vallalkozas, amely ellen felsza-
molasi eljarast inditottak. A kapott eredményeket egy fliggetlen, tesztel6 mintan
is ellendriztitk, amely 105 taléld és 45 csédbe keriilt céget tartalmazott. A kutatas
korlatjaként sziikséges megemliteniink, hogy mind a tanuld, mind pedig a teszte-
16 minta kialakitasa soran egyszert véletlen mintavételt alkalmaztunk, a kialaki-
tott minta tehdt nem reprezentativ.

Mindkét modell esetében negativ eldjellel szerepel a véllalat mérete a magyarazo
valtozok kozott, ami azt jelenti, hogy a mérlegféosszeg novekedésével a vallalko-
zas cs6dbe keriilésének a valdszintisége csokken.

A kapott eredmények alapjan a ROC-gorbe alatti teriilet nagyobb a dinamikus
valtozokat is tartalmaz6 modellek esetében. A besorolasi pontossagokat megvizs-
galva szintén azt mondhatjuk, hogy a dinamikus valtozdkat is tartalmazé modell
nagyobb talalati ardnyt ért el. A kapott eredmények alapjan a bankoknak a hite-
lezési gyakorlatukba érdemes lehet bevonni a mutatészamok id6beli tendencia-
inak vizsgalatat is. Itt fontos lehet kiilonbséget tenni a kezd vallalkozasok és a
mar régéta miikods vallalkozasok hitelezési gyakorlatéban. Ertelemszerien, egy
kezd§ vallalkozas esetében nem lehet megvizsgalni a mutatdszamok altal korabbi
iddszakban felvett értéket, ezért egy ilyen gyakorlat elterjedése tovabb mélyitheti
a kezd§ vallalkozasok forrasbevonasi lehetdségeit. Emiatt ezt a szemléletet in-
kabb mar régéta miikodo vallalkozasok esetében érdemes alkalmazni.
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