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Felszamolasok elérejelzésének vizsgalata Csongrad megyei
vallalkozasok esetén

BAREITH TIBOR — KOROSECZNE PAVLIN RITA — KOVER GYORGY

Bevezetés

A felszamolasi eljaras olyan eljaras, amelynek célja, hogy a fizetésképtelen
ados jogutod nélkiili megsziintetése soran a hitelez6k e torvényben
meghatdrozott médon kielégitést nyerjenek.”™

Napjainkban a felszamolasi eljarasok szama jelentdsen megnovekedett, a
novekedést a 2008-ban kirobbant gazdasagi vilagvalsag inditotta hazankban.
Beszédes adat, hogy Magyarorszagon 2007-ben a felszdmoldsok szama
orszagosan nem érte el a 10.000-et, 2012-ben ez a szdma tSbb, mint 22.000
volt, ami a legmagasabb értéknek szamit jelenleg. Az adatok is azt bizonyitjak,
hogy a felszamolasok eldrejelzésére szitkség van, akar a banki szektoron kiviil
is. A felszamolasok eldrejelzésére a pénziigyi szektorban feltétleniil szitkség
van, akkor hajlandoak hitelezni, ha a hitelezett 6sszeget a kamatokkal egyiitt a
hitelfelvev® vissza tudja fizetni.” Amennyiben a bank ugy gondolja, hogy a cég
multbéli beszamoldi alapjan nem képes eleget tenni fizetési kotelezettségeinek,
ugy a hitelkérelmet megtagadja. A bankok altal hasznalt ugynevezett cséd
elérejelzési modellek titkosak, nem hozzaférhetéek. Azt azonban biztosan
tudjuk, hogy a pénziigyi mutatokon, illetve statisztikai modszertanon alapulnak,
annak ellenére, hogy a nemzetkdzi kutatasokban szamos alkalommal, az
adatbanyaszati modszerekkel jobb eredményeket értek el. A szakirodalom a
legtobb esetben tézsdei cégeket vagy bankok adatait hasznalja eldrejelzd
modellek épitésére. E tanulmany keretében a magyarorszagi kis- és
kozépvallalati szektorra fokuszalunk és a szakirodalomban tobb izben
bizonyitott adatbanydszati modszertannal készitettiik a modelliinket, amelyet a
Csongrad megyei vallalatokon teszteltiink. Az adatbanyaszati eszkdzok koziil a
neuralis halokra esett a valasztasunk.

1 1991. évi XLIX. torvény, I fejezet, 1. § 3. bekezdés
Z IMRE 2008.
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Szakirodalmi attekintés

A szakirodalom attekintésében a kiilonbozé korszakok a felhasznalt
moddszertanoknak koszonhetden elkiiloniilnek. A kezdetekben egyvaltozos
statisztikai modszereket hasznaltak, majd kovetkeztek a tobbvaltozos
statisztikai modszerek, s végiil, ami a legujabbnak szamit, az adatbanyaszati
algoritmusok hasznalata.

A felszamolasok eldrejelzésével az 1930-as években kezdtek el foglalkozni,
ekkor arra lettek figyelmesek, hogy a felszamolt és a normal miikodésii
vallalatok beszamoloibol képzett kiilonboz6 pénziigyi mutatok nagy eltéréseket
mutatnak. Fitzpatrick, az eladdsodottsagi, likviditasi, jovedelmezdségi és
forgasi sebesség mutatoszamokat taldlta kedvezdétlenebbeknek a csddbe jutott
vallalkozasok esetében.’

Az 1960-as évektol jelent meg a tobbvaltozds statisztikai modszerek
alkalmazésa a cs6deldrejelzésben. Az elsd igazi csédmodell Edward 1. Altman
nevéhez fiizodik, aki el6szor hasznalt tobbvaltozos diszkriminancia analizist,
arra vonatkozoan, hogy elkiilonitse a vallalatokat fizetSképességiik alapjan.*
Osszesen 66 vallalatot vizsgalt, amelyek koziil 33 csédbe ment. Osszesen 22
pénziigyi mutatdészamot vizsgalt, melyek 5 csoportba oszthatok: likviditasi,
megtériilési, tokeattételi, eszkoz-megfeleldségi és eszkoz-kihasznaltsagi
mutatocsoportok. Ez a modell tekintheté a csddeldrejelzés atyjanak, népszeri
nevén az Altman féle Z-modell.®

A Z-modellnek 95%-0s besorolasi pontossaga volt a cs6dot megel6z6
évben, a csdd eldtt 2 évvel a modell 72%-ban sorolta be a vallalatokat aszerint,
hogy cséd kovetkezik vagy pedig tuléld vallalattal van dolgunk.

Az 1980-as években publikaltdk az elsd logisztikus regresszioval késziilt
elorejelzési modellt, amely Ohlson nevéhez flizddik. Az 1j méddszertanon kiviil
még az is érdekes volt Ohlson vizsgalataban, hogy nem koriilbeliil fele-fele
aranyban tartalmazott az adatbazis cs6dot jelentett és taléld vallalatokat. A
mintdjaban Osszesen 2163 vallalat volt talalhato és ezek koziil csupan 105 volt,
amely cs6dot jelentett. Ezzel probalta a szerzd érzékeltetni, hogy tobb a tuléld
ipari nagyvallalat az Egyesiilt Allamokban, mint a csédbe ment.

Ohlson modellje 82,9% besorolasi pontossagot mutatott fel, amely
szignifikans kiilonbséget nem mutatott a diszkriminancia elemzésekhez képest,
ezért is sziilettek foként olyan publikaciok csddelérejelzés témakdrben,

3 KRISTOF 2005, 841-863.
4 ALTMAN1968, 589-609.
% IMRE 2008.
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amelyek mind a diszkriminancia analizist, mind a logisztikus regressziot is
tartalmaztak.®

Az 1980-as évek kozepétdl alkalmaztdk el6szor az adatbanyaszati
algoritmusokat a cs6delérejelzési modellek épitésére. El0szor a dontési fakkal
kisérleteztek, de ezek végiil nem terjedtek el. Azonban 1990-ben megjelent
Odom ¢és Sharda cikke, ahol mesterségek neuralis halé alapu csédmodellt
készitettek. A szerz6k Altman Z-modelljének valtozoit felhasznalva mas
mintan tesztelték a neuralis halok teljesitményét és az 1) modszertan
segitségével hiba nélkiil sikeriilt a vallalatokat besorolni.” Coats és Fant is
Altman modelljének a valtozodival dolgozva alkottak meg a neuralis hald alapt
cs6dmodelljiiket, amelynek eredményei szintén feliilmultdk a diszkriminancia
analizis és logisztikus regresszio eredményeit.®

A mesterséges intelligencia megjelenése a csdédmodellezésben {iditéen
hatott a csédmodellek fejlodésére. Az esetek tobbségében a neuralis halok jobb
eredményeket hoztak a statisztikai modszereknél, mint a diszkriminancia
analizis vagy a logisztikus regresszid. Az 0j modszertannal valé munka soran a
kutatatok szinte minden esetben elvégezték az Osszehasonlitast a korabban
alkalmazott modszerekkel.

Magyarorszagot tekintve az 1990-es évek utan  beszélhetiink
csddmodellezésrdl, mivel mindenképpen sziikség volt arra, hogy elfogadjak és
bevezessék a cs6dtorvényt. Ebben a témaban a legjelentdsebb publikaciok
Virag Miklés és Kristof Tamas nevéhez flizddnek, akik kiilon-kiilon és egytitt
is sokat foglalkoztak a cs6deldrejelzéssel.

A neuralis halokkal torténd csddeldrejelzés szintén Virag és Kristof nevéhez
fiizédik, akik egy korabban megalkotott modelljiiket — amely diszkriminancia
analizissel és logisztikus regresszioval késziilt — tesztelték neuralis halokkal. A
besoroldsi pontossaguk nekik is magasabb lett az j moddszertannal, amely
dsszhangban volt a nemzetkozi kutatasokkal is.’

A tanulmany f6 kérdése, hogy a képzett pénziigyi mutatok képesek-e
elkiiloniteni a mikodé és a felszamolt vallalatokat a Csongrad megyei
régioban?

® OHLSON 1980, 109-131.

" ODOM — SHARDA 1990, 163-167.
& IMRE 2008.

® VIRAG — KRISTOF 2005, 144-162.
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Anyag és modszer

A felhasznalt adatbazisunk tartalmazza Magyarorszag valamennyi gazdasagi
tarsasanak kozzétett, nyilvanos beszamoloit 2002-2012 kozotti idészakban.
Tovabba van lehetdségiink székhely, telephely, tevékenység, tulajdonosok
szerinti sziirésre ¢és kiilon adattdblan szerepelnek a felszdmolds ¢és
végelszamolas ala es6 vallalkozasok is. A cégek egy anonim koddal
rendelkeznek, igy lehetdség van ra, hogy az adattablaink Osszekotésével
kiilonb6z6 komplex sziiréseket végezziink.

A jelenlegi tanulmanyhoz a Csongrad megyei vallalatokat vizsgaltuk,
méretiiket tekintve kis- és kozépvallalatnak azokat tekintettiik, amelyek
mérlegf6osszege 10 és 250 millié forint kozé esik. Sziikséges volt egy sajat
beosztdsi format kialakitanunk, mert az adatbazisunk nem tartalmazta a
dolgozodi 1étszamot. Ennek hidnyaban a torvény szerinti besorolast nem volt
lehetdségilink alkalmazni. Tovabba jogi forma szerint is bontottuk az adatbazist,
ennck kovetkeztében csak a Korlatolt felelosségii vallalatok maradhattak a
vizsgalt vallalatok kozott.

Ezek a feltételek nem szamottevéen, de sziikitették a vizsgalando
vallalkozasok korét, azonban ami leginkabb ritkitotta a vallalkozasokat, az a
feltétel volt, hogy csak olyan vallalatokat kivantunk vizsgalni, amelyek
legalabb 3 teljes évet miikddtek, mind a normal mikodés és mind a felszamolt
miikodés esetén. Ezt azért tartottuk fontosnak, mert azokkal a vallalkozasokkal
szerettiink volna foglalkozni, amelyeknek a tulajdonosai nem kényszerbdl
vallalkoztak, hanem valamit 1étre szerettek volna hozni. Nem a fejlodésre
képtelen, ,,roncsgazdasagot™ kivantuk elemezni.

A kutatas soran pénziigyi mutatokkal kerestiik a kiilonbséget a felszamolt és
a normal miikodésii vallalkozasok kozott. A mutatok kikiiszobolik azt a
problémat, hogy az inflicié okozta torzitdsokkal foglalkozzunk, igy a
kiilonb6z6 évek adati sszehasonlithatéva valnak.

A megfeleld mutatok kivalasztasa alapozza meg a tanulmany sikerességét,
ez tekinthetd az egyik legfontosabb mozzanatnak a kutatds soran.
Hasznalhatjuk a jol megszokott altalanos mutatokat, amelyekkel a
tankonyvekben és a  kiilonb6z6  szakirodalmakban = szamtalanszor
talalkozhattunk és emellé¢ lehetdségiink nyilik Gj mutatokat is képezni,
amelyeket fontosnak talalunk a felszamolhatosag becslésére. A sajat
mutatokkal kiemeltem kell foglalkoznunk ¢s azokat kelloképpen at kell
gondolnunk, mieldtt bevonnank a modellalkotasba. A tankonyvekbdl vett
mutatok is hordoznak veszélyt magukban, nem lehetiink kényelmesek, az
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adatainkat feltétleniil sziikséges atbongészniink és keresniink kell olyan
eltéréseket, amelyek felborithatjdk a varakozasainkat. Egy ilyen esetre lehet
Adbzott eredmény
Sajat téke
Megalapozott varakozasunk lehet, hogy a felszamolt vallalkozasok esetében az
adozott eredmény veszteséget mutat, és ha elosztjuk a sajat tokével, akkor
negativ értéket kapunk. Az adataink atbongészése utdn viszont azt
tapasztalhatjuk, hogy a sajat téke sok esetben negativ és nem csak a felszamolt
vallalkozasoknal. Ezzel el is érkeztiink egy komoly problémahoz, mivel ha két

példa a széles korben alkalmazott ROE mutatd, az

negativ értéket osztunk egymassal, akkor az eredmény pozitiv lesz, igy a
modell nem tud kiilonbséget tenni a nyereséges ¢és veszteséges vallalatok
kozott.

Az altalunk meghatarozott méretkategoridban a vallalkozasok egyszertsitett
éves beszamolot készitenek. Ennek a legnagyobb hatranya, hogy nem tudunk
olyan fontos informaciokat kinyerni, mint a vevo ¢és szallité allomany. Sajnos
az eredménykimutatason beliil a pénziigyi miveletek eredménye sor nincs
megbontva pénziigyi miiveletek bevételeire és pénziigyi miiveletek kiadésaira,
tovabba arrdl se volt informacionk, hogy az arbevétel mekkora része szarmazik
a belfoldi és kiilfoldi értékesitésbol.

A mutatoképzés soran kiemelt figyelemre van sziikség, nem jarhatunk el
johiszemiien és nem eshetiink abba a csapdiaba sem, hogy automatikusan
vesziink 4t korabbi kutatdsokban felhasznalt mutatotokat. A mutato
valasztasnak Osszhangban kell lennie az adatbazisunkkal, hogy olyan
informaciokat nyerhessiink ki, amelyeket el6z6leg megfogalmaztunk.

Az 1. tablazatban lathatébak azok a pénziigyi mutatok, amelyek a
szakirodalomban is megtalalhatéak, valamint olyan mutatok is, amelyeket mi
tartottunk fontosnak a felszamolasok vizsgalatahoz.

Modszertan

,»Az adatbanyaszat egy olyan dontéstamogatasat szolgald folyamat, mely
érvényes, hasznos, és el6zéleg nem ismert, tOmor informaciot tar fel nagy
adathalmazbol”.'® Az adatbanyészat kifejezés az angol data mining forditasabol
szarmazik. Az angol kifejezés az aranymosasra utalt, ahol a homok megfeleld
technikéval valé atsziirésével kinyerhetjiik az aranyat.*

0 ABONYI 2006.
1 Fasszi 2010.
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Mutaté neve Képlet roviditése
k
Likviditési gyorsrata Forgbeszkozok — Készletek I_gy
Rovid lejarati kotelezettségek
Netto forgotdke aranya Forgbeszk6zok — Rovid lejarati kotelezettségek nft_a
Rovid lejaratu kotelezettség
Eszkdzaranyos nyereség Adbzott eredmény roa
(ROA) Osszes eszkoz
Arbevétel aranyos Adbzott eredmény ros
nyereség (ROS) Eves netté arbevétel
Targyi eszkozok aranya Targyi eszk6zok te_a
Befektett eszk6zok
Pénziigyi miiveletek Pénzigyi miiveletek eredménye pui_kot
eredménye/Kotelezettsége Kotelezettségek
k
Sajat vagyon aranya Sajat téke sva
Mérlegfb6osszeg
Rovid lejaratu kotelezettség Rovid lejaratu kotelezettségek rik_a
aranya Kotelezettségek
Forgo eszkozok aranya Forgbeszkozok fe_a
Osszes eszkoz
Befektetett eszkozok Sajat téke + Hosszu lejaratu kotelezettségek be_fed
fedezete Befektetett eszk6zok

1. tablazat: Felhasznalt pénziigyi mutaték

A kutatas soran a neuralis halok kaptak a foszerepet, mivel a szakirodalom
alapjan az adatbanyaszati eszkozok koziil a neuralis halok eredményei a
legmegbizhatobbak. A neuralis halok alapjai az emberi agyig nyulnak vissza és
annak a mikodését probaljak utdnozni. A mesterséges neuralis halo
neuronokbdl és azok kapcsolataibol all. A neuronok kapcsolatban allnak
egymassal, és ahogyan az emberi agy, a mesterséges neuronok is képesek
tanulni.*?

A neuralis halokat rétegekre lehet bontani, hidrom kiilonb6z6 réteget
kiilonboztethetiink meg: 1.) bemeneti réteg, 2.) rejtett réteg, 3.) kimeneti réteg.

Az adatfeldolgozas soran a kialakitott modell egy rejtett réteget tartalmaz. A
kiilonboz6 rétegek mas-mas feladatokat latnak el. A dolgozat példajan keresztiil
keriil bemutatasa az alabbiakban a rétegek szerepe.

2 HORVATH 1998.
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e Bemeneti réteg: A bemeneti réteg neuronjai tartalmazzak a pénziigyi
mutatokat.

o Rejtett réteg: Idetartoznak azok a neuronok, amelyek a ,munkat”, a
feldolgozast végzik. Ezek a neuronok mind a bemeneti réteg neuronjaihoz
és a kimeneti réteg neuronjaihoz csatlakoznak. A rejtett rétegben a
neuronok szamat mi hatarozhatjuk meg.

e Kimeneti réteg: Az itt talalhatdo neuronok hordozzék azt az informaciot,
hogy a vallalkozast normal miikodéstinek vagy felszamoltnak sorolta-e az
algoritmus.

A rejtett rétegen belil nem csak a neuronok szamat van lehet8ségiink
meghatarozni, hanem a rejtett rétegek szamat is.

Egyszeri neuralis halé

Bl B2
H1
mutaté1 = I1 \ H2 \
01 Y1
/
mutaté2 = 12 = H3 / ///
/
/ / &
mutaté3 = |3 H4

H5

1. abra: Egyszerii neuralis halé
(Sajat szerkesztés az R program alapjan.)

Az 1. abran egy egyszerl neurdlis halo lathatd, a bementi rétegnél 3 neuron:
mutat61(I1), mutat62(I12) és mutat63(I3). A rejtett rétegek szdma 1 és 5
neuront(H1...HS) tartalmaz. Lathatd, hogy minden bemeneti neuron
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csatlakozik a rejtett neuronokhoz és a rejtett neuronok csatlakoznak egymashoz
a Bl neuronon keresztiil. A kimeneti két neuron esetében az Ol a normal
vallalkozasokat jeloli, az O2 pedig a felszamoltakat. Itt is lathatéak a
kapcsolatok egymassal(B2) €s a rejtett réteg neuronjaival is.

Az adatbazisunk tartalmaz normal mukddésti vallalatokat és felszamolt
vallalatokat is. Miel6tt a neuralis haldt futtatnank, pontosan tudjuk, hogy mely
vallalkozasok felszamoltak. A célunk az, hogy a neuralis halé minél
pontosabban leirja a valdsagot. A besorolasi pontossag mérésére szolgal a
Kappa-statisztika, amelyet Cohen fejlesztett ki. A Kappa-statisztika nem csak a
neuralis halé osztalyozasanak a pontossagara szolgal, tobb teriileten is
hasznaljak. Cohen szerint a Kappa-statisztikanak az az elénye, hogy figyelembe
veszi a véletlen talalgatast €s kikiiszoboli azt.”® A Kappa-statisztika értéke 0 és
1 kozott valtozhat, 1 esetén a modelliink tokéletesen osztalyoz, 0 esetén pedig
valamennyi esetben tévesen sorolta be az eseteinket. A kappa mutatd esetében
nincs egységes nézet arra vonatkozdan, hogy mekkora, az az érték, amit
elfogadhatonak talalhatunk, de amennyiben a kappa 0,6—0,7 feletti, elégedettek
lehetiink.

Az egyszer( neuralis haloé abran (/. dbra) a neuronokat 6sszekotd vonalak
vastagsaga eltérd. Minél vastagabb a vonal, annal erésebb a pozitiv kapcsolat a
neuronok kozott és minél vékonyabb, annal er6sebb a negativ kapcsolat. A
modell kialakitasa kdzben a sulyok folyamatosan valtoznak és igy alakulnak ki
ezek a fontossagi kapcsolatok. A relativ fontossadgot Garson és Goh dolgozta ki
az 1990-es évek elsé felében. Az inputadatok relativ fontossiga az
outputvaltozok értékének becslésében ugy keril meghatarozasra, hogy
egyidejlileg az Osszes olyan kapcsolathoz rendelt sulyt figyelembe veszi az
algoritmus. Ezeket a sulyokat abrdzolva kapjuk meg a relativ fontossagot
bemutat6 abrat. A Marcus W. Beck altal tovabbfejlesztett relativ fontossag
meghatarozasa esetén a bemeneti neuronok standardizaladson esnek at, -1 és +1
kozotti értéket vesznek fel (2. dbra).”

13 CoHEN 1960, 37-46.

4 Beck 2013; https://beckmw.wordpress.com/2013/08/12/variable-importance-in-neural-networks/
(2014.03.10.).

15 BeCk 2013; https://beckmw.wordpress.com/2013/10/07/sensitivity-analysis-for-neural-networks/
(2014.03.10.).
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Relativ fontossag
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2. abra: Relativ fontossag
(Sajat szerkesztés az R program alapjan.)

A korabbi példat folytatva lathatjuk a relativ fontossagot abrazolva.
Amennyiben a relativ fontossag minél kozelebb esik valamely szélséértékhez(-
1;+1), akkor anndl nagyobb magyardzo6 erével rendelkezik az adott valtozo. A
relativ fontossag 0 kozeli értéke arra enged kdvetkeztetni, hogy a valtozénak
nincs osztalyozasi képessége.

Az abra értelmezése a példankon ugy néz ki, hogy a mutat63 és a mutatol
valtozd sokkal nagyobb magyarazo erdvel rendelkezik, mint a 0 relativ
fontossaggal biré mutato?2.

A relativ fontossagon kiviil az érzékenységvizsgalat is segitségiinkre lehet,
hogy értelmezziik a neurdlis haldo eredményeit. Az érzékenységvizsgalat
ceteris paribus” elven miikodik. Kivalasztunk egy valtozot és azt a valtozot
vizsgaljuk annak tiikrében, mikdzben a tobbi valtozot allando szinten tartjuk. A
vizsgalat sordn 6 allando szintet hataroztunk meg, a minimum, 20., 40., 60., 80.
kvantilis és a maximum.
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mutaté3
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3. abra: Erzékenység vizsgalat
(Sajat szerkesztés az R program alapjan.)

A 3. dbra els6 ranézésre nagyon zsufoltnak tiinik és észrevehetjiik, hogy
tikrozve is van. példankat folytatva a mutatdo3 érzékenységvizsgalatat
elemezziik. Koncentraljunk az &bra alsé részére. Az x tengelyen lathatjuk, hogy
a mutatd3 milyen értékeket vehet fel, az y tengelyen pedig azt tudjuk
meghatarozni, hogy a modell normal mikddésiinek vagy inkabb felszamoltnak
sorolna-e a vallalatokat. Amennyiben az y tengelyen 0,5 f61¢ esnek a vonalak,
akkor felszdmoltnak tekinti az érzékenységvizsgalat a vallalatokat. A szines
vonalak szemléltetik a mutatd3 alakuldsat. A szinek alapjan hatarozhatjuk meg,
hogy a mutat6l és a mutat62 milyen szinten lett rogzitve, 0 a minimum 1 a
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maximum és kozte a kvantilisek lathatéak az dbra jobb oldalan. A lila vonal
esetében a maradék mutatokat maximumon vesszilk és a mutatd3 értékét
valtoztatjuk, akkor azt lathatjuk, hogy ha a mutat6 értéke -2,5 (y tengely), akkor
billen at az x tengelyen a vonal 0,5 f61¢ és sorolja a vallalatokat felszamoltnak.

Eredmények

Az eléz6 fejezetben bemutatott korlatozd feltételek mellett a 2002-2012-ig
tartd idészakban Csongrad megyében minddsszesen 2284 normal miikddési és
199 felszamolt vallalkozas maradt az adatbazisban.

Ezen az Osszesen 2483 vallalkozason teszteltik a neuralis haldt, hogy
milyen pontossaggal sikeriilt a vallalkozdsokat visszaosztani normal
miilkédésiiek vagy felszamoltnak.

Csongrad megye (size=15)
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4. abra: Csongrad megye neuralis halé 2002-2012 idészakban
(Sajat szerkesztés az R program alapjan.)

Az [. abran 1€v6 neuralis halohoz képest egy joval bonyolultabb neuralis

halo lathatod a 4. abran. A bementeni oldalon mar 30 pénziigyi mutatd lathato,
pontosabban 10 mutatd, csak valamennyi le lett képezve 3 évre visszamendleg
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is. A kozbens6 rétegben 15 neuront lathatunk, amelyek végiil a szokasos két
kimeneti neuronhoz kapcsolddnak.

A 4. abrarol sok informaciot nem tudunk leolvasni, ahhoz hogy kozelebbi
képet kapjunk a neurdlis haloban lezajlo folyamatokrdl, vizsgaljuk meg a
relativ fontossagot.

Csongrad megye normal vallalatok (size=15)
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5. abra: Csongrad megye neuralis halé 20022012 id6szak mutatéinak
relativ fontossaga
(Sajat szerkesztés az R program alapjan.)

A relativ fontossag abra (5. dbra) jobb oldalar6l 3 mutatd, bal oldalardl 2
mutat6 emelhetd ki, amely fontosabb a modellalkotas szempontjabol.

Amennyiben az Arbevétel ardnyos nyereség a felszamolas elbtti évben
(ros3), minél magasabb, anndl nagyobb a valdsziniisége, hogy az adott
véllalatot normal mitkodésiinek sorolja az algoritmus. A Sajat vagyon arany a
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felszamolas el6tt 1 évvel (sva3) értelmezése megegyezik az el6zdével, tehat
minél tékeerésebb egy vallalkozas, annal nagyobb valdsziniiséggel normal
miikddésii. A Forgd eszkdzok aranya is a felszamolads elétt 1 évvel fontos
(fe_a3), ami alapjan elmondhat6d, hogy minél nagyobb aranyban vannak az
eszkozok kozott a forgdeszkozok, anndl kisebb a valosziniisége, hogy a neuralis
halo felszamoltnak sorolja az adott vallalkozast.

A Sajat vagyon aranya a felszamolas el6tt 3 évvel (sval) minél
alacsonyabb, annal nagyobb a valdszinlisége, hogy az adott vallalkozast
felszamoltnak sorolja a modell. Valamint az Eszkozaranyos nyereség a
felszamolas eldtt 1 évvel (roa3) minél kisebb értéket vesz fel, annal nagyobb a
valdszintisége, hogy a vallalatot felszamoltnak sorolja az algoritmus. A modell
besorolasi pontossagat a 2. tabldazat szemlélteti.

normal (db) felszamolt (db)
normal (db) 2284 0
felszamolt (db) 14 185
Kappa 0,96

2. tablazat: A neuralis halé besorolasi pontossaga

A 2. tablazatban az atlokra érdemes figyelni: a bal fels6 sarokbdl induld
atloban lathatjuk azokat az eseteket, amikor a modelliink helyesen osztalyozott,
tehat normalt normalba, felszamoltat felszamoltba sorolt vissza. Az ellentétes
atloban pedig azok az esetek lathatdak, amikor hibazott a modelliink. Lathato,
hogy minddssze 14 alkalommal hibazott a modelliink, felszamolt vallalatokat
normalnak sorolt be. Ennek hatterében olyan dolgok lehetnek, amelyeket nem
lehet kiolvasni a pénziigyi beszamolokbol, nem mérhetdek ezek a torténések,
igy a modellalkotasnal sem lehet ezeket figyelembe venni.

A kappa értéke 0,96, ami rendkiviil jonak mondhat6, mivel a hatarérték 0,6—
0,7.

A 6. abran az érzékenységvizsgalatra egy konkrét példa lathato, a Sajat
vagyon aranya mutatoval. Amennyiben az abra alsé felére koncentralunk
lathatjuk, hogy nagyon sokaig 0 a mutatd értéke, majd ahogy fokozatosan
csokken ugy a vilagoskék vonal — ami azt jelenti, hogy az Gsszes tobbi (29
mutatd) 60%-os értéken van rogzitve és a sajat vagyon aranya mutatot csak a
felszamolas eldtt 1 évvel vizsgaljuk — hirtelen néni kezd, majd ahogy az y
tengelyen 0,5 folé keriil, onnan sorolja a modell a vallalkozasokat
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felszamoltnak. A 60%-os rogzités esetén ez azt jelenti, ha a Sajat vagyon
aranya a felszamolds eldtt 1 évvel eléri a kortilbelill -0,3-as értéket, akkor az
algoritmus felszdmoltnak sorolja a vallalkozasokat. Ez érthetd is, hiszen a sajat
téke ebben az esetben negativ.

Kovetkeztetések

A célkitiizésben megfogalmazott kérdésre egyértelmiien lehet valaszolni: a
képzett pénziigyi mutatoknak szinte tokéletesen sikeriilt elkiiloniteniiik a
normal mikodési és a felszamolt vallalatokat. A vizsgalt idészakban a
Csongrad megyei vallalkozasok koziil minddsszesen 14 alkalommal tévedett a
neuralis hald, ami kifejezetten jo eredménynek tekinthetd.
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6. abra: A Sajat vagyon aranya mutat6 a felszamolas elétt 1 évvel
érzékenységvizsgalata
(Sajat szerkesztés az R program alapjan.)
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A modellalkotas szempontjabol a legtobb relevans mutatd a felszamolas
elétti  kozvetlen idGszakbdl szarmazik, ami azt jelenti, hogy gyors
beavatkozasra van sziikség, ha a modell ,,megbélyegez” egy vallalatot, nincs
sok id6 a valtoztatasra.

Osszefoglalis

A tanulmanyban a Csongrad megyében mitkodé normal és a mar felszamolt
vallalatokat vizsgaltuk a nyilvanos, barki altal hozzaférhetd beszamolok
alapjan. Az adatbazis, amellyel dolgoztunk, tartalmazza a magyarorszagi
gazdasagi tarsasagok éves beszamoloit a 2002 és 2012 kozotti idészakbol.
Osszesen 10 pénziigyi mutatot képeztiink 3 évre visszamendleg, amelyekkel
kerestiik a kiilonbséget a felszamolt ¢s a normal miikodésti vallalkozasok
ko6zott. A modellalkotas soran nem a statisztikai eszk6zoket hasznaltuk, hanem
a szakirodalomi eredmények alapjan is a legjobban teljesit0 mesterséges
neuralis halokat.

A modellalkotas eredményeképpen sikeriilt egy olyan neurdlis halot
1étrehozni, ahol a bementeni oldalon valamennyi pénziigyi mutatod szerepel, a
kozbensé rétegben 15 neuront hasznaltunk. A besorolési pontossag kivalo lett,
a normal mikodési vallalatokat valamennyi esetben sikeriilt pontosan
besorolni, a felszamoltak esetében pedig 199 vallalat ko6ziil csupan 14 esetben
tévedett a modelliink. A kitlizott célt sikerilt teljesiteni, a képzett pénziigyi
mutatokkal sikeriilt elkiiloniteni a felszamolt és a normal mikodési
vallalatokat.
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Liquidations Examination among Csongrad County Enterprises
TIBOR BAREITH — RITA KOROSECZNE PAVLIN — GYORGY KOVER

This study aims to explore enterprises in the Csongrad county predictability
liquidation. This topic is not has going back domestic literature because of the
lack of legal enviroment (Bankruptcy Act, 1991). Internationally, data mining
from the 1980s appeared in bankruptcy modelling as a new methodology.

The database that was available options offered use of data mining tools.
The article focuses on the Csongrad county of a limited company.

The data set includes the companies’ financial statement and profit and loss
statement from 2012 back 10 years. These were developed using the range of
indicators that help enterprises separating. In the study, the data mining
techniques of neural networks are used to predict the liquidations.

The study result will be developed model that in time may be able to draw
the attention close state of winding active for the Csongrad county companies.
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