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A CSODELOREJELZES SOKVALTOZOS
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ES EMPIRIKUS VIZSGALATA*
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A tanulmény célja tetsz6leges vallalatrol nyilvanosan hozzaférhetd éves beszamolo adatok
és sokvaltozos matematikai-statisztikai eljarasok segitségével a tudomany jelen allasa szerint
legmagasabb besorolasi pontossaggal rendelkezd csddeldrejelzési modellek felépitése, tobb
modszer ugyanazon adatbazison val6 alkalmazasaval. A tanulmany bemutatja a csddelérejelzés
sziikségességét, torténeti hatterét, a négy leggyakrabban alkalmazott modszerét, valamint egy
empirikus vizsgalat keretében dsszehasonlitja a négy modszer megbizhatosagat. A modellek el-
térd elérejelzo erejének magyarazatat modszertani oldalrdl is bemutatjuk.

TARGYSZO: Cs6delbrejelzés. Diszkriminanciaanalizis. Logisztikus regresszio. Rekurziv particionalé al-
goritmus. Neuralis halok.

A csodeldrejelzés a XX. és a XXI. szazad egyik legizgalmasabb pénziigyi-
statisztikai kihivasai koz¢é tartozik. Magyarorszagon — ahogyan a vilag tobbi orszagaban
is — naprol napra talalkozhatunk csddeljaras vagy felszamolasi eljaras ala keriilt véllala-
tokkal. Az immar tomegjelenséggé valt fizetésképtelenné valas miatt egyre erésebb az
igény a korszerli, megbizhat6 csddeldrejelzési modellek kidolgozasara.

Valamely vallalat gazdalkodasi helyzetének jelenbeli és jovobeni megitéléséhez hagyo-
manyosan az éves beszamold elemzésén at vezet az ut. A nyilvanosan hozzaférhetd éves be-
szamol6 adatainak elemzésével betekintést nyerhetiink egy tetszdleges vallalat vagyoni,
pénziigyi és jovedelmi helyzetébe. Az éves beszamol6 adathalmazat a pénziigyi mutatok t6-
moritik az elemzések szamara hasznosithaté informaciokka. Az éves beszamolo adatainak
felhasznalhatosagat a kovetkezo tényezok befolyasoljak (Jacobs—Ostreicher [2000]):

— az adatok multorientaltsaga,
— a kiilonboz6 szamviteli standardok alkalmazasa,
— a valasztott mérlegosszeallitasi és értékelési elvek.

A pénziigyi mutatokat — eldrejelzési szemszdgbol — tekinthetjiik a vallalat jovojét be-
folyasolo tényezOknek is. A csOdelorejelzéshez ezért kiemelt figyelmet kell forditani a
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vallalat fizetoképességét kifejezd fontosabb pénziigyi mutatdkra. A pénziigyi mutatok
onmagukban azonban nem biztositanak jovébeni adatokat, hiszen azokat az elmult év(ek)
adatai alapjan szamithatjuk ki. Mindenesetre, ha mas informécioforras nem all rendelke-
zéstinkre, a pénziigyi mutatok segitségével, megbizhatd eldrejelzési-modellezési techni-
kak alkalmazasaval tajékozodhatunk a vallalat jovéjérol. Tisztaban kell lenniink viszont
az ilyen modon eldallitott informaciok korlatjaival. A vallalati fizetképességrol legin-
kabb az eladosodottsagi, a jovedelmezdségi, a likviditasi, a forgési sebesség és a piaci ér-
tékelési mutatok szolgaltatnak informacidkat (Dorsey—Edmister—Johnson [1995]). A mu-
tatoszamokat két kritérium alapjan valasztjak be az elérejelzési modellekbe:

— a mutatok szamitasahoz sziikséges adatok hozzaférhet6k-e,
— a cs6deldrejelzés korabbi tapasztalatai alapjan azok szignifikansnak bizonyultak-e.

A pénziigyi mutatészamok altalanos alkalmazasa tobb ellentmondast tartalmaz.
Majdnem az 6sszes szamviteli tankdnyv kiemeli, hogy a kiilonb6zd iparagak mutatdsza-
mai kozvetleniil nem hasonlithatok 6ssze. A pénziigyi mutatokat ezért a vallalat jellegérdl
és piacarol szol6 kiegészité informaciokkal (példaul megtériilési rata, piaci verseny, for-
gasi sebesség, gazdasagi ciklusok) egyiitt kell értelmezni.

Egy gazdasagi esemény a mutatoszamok tobbféle értékét okozhatja, és ugyanazt a
mutatdt is eldidézheti tobbféle gazdasagi esemény (Bernhardsen [2001]). A gazdasagi
elemzdk ezért a mutatdszamok egész gyljteményét hasznaljak a vallalatok megitélése-
kor. Idedlis esetben az elemzés kiegésziil kiilsé informacidéforrasokkal, ami megbizhatob-
ba teszi a vallalatrol alkotott 6sszképet.

A tobbtucatnyi nagysagrendben szdmithatd pénziigyi mutatok altal szolgaltatott ada-
tok hatalmas informacidhalmazt képviselnek. A vallalatok jovobeni megitéléséhez azon-
ban nem puszta szamadatokra van sziikségiink, hanem olyan Osszefiiggésekre és bel6liik
levonhaté kovetkeztetésekre, amelyek alapjan itéletet alkothatunk a vallalat jovobeni
gazdalkodasi helyzetérdl. Konzisztens itéletiinket az egymassal bonyolult kolcsdnhatas-
okban 1év6 tényezoOk alapjan kell levonnunk. A csédeldrejelzés soran ezért kulcsfontos-
sagu kérdés, hogy a szamviteli adatok milyen Osszefiiggésrendszere alapjan lehetséges
megkiilonboztetni a fizetOképes és a fizetésképtelen vallalatokat.

A pénziigyi mutatokon alapuld csddeldrejelzés szakirodalmaban két alapvetd irany
kiilonithetd el a relevans mutatok meghatarozasa teriiletén: az elsé a mutatdszamok empi-
rikus (szubjektiv) kivalasztasa, a masodik a statisztikai modszereken alapuld (objektiv)
mutatoszam-valasztas (Bernhardsen [2001]). A nemzetkozi felmérésekben gyakrabban
alkalmazzak az empirikus kivalasztast, viszont a statisztikai modszer nagyobb el6rejelzé-
si pontossaggal kecsegtet (Back et al. [1996]).

Az 1980-as évekig sziiletett legtobb csddeldrejelzési tanulmany empirikus megkozeli-
tést alkalmazott. Az elérejelzések pontossaganak legfobb kritériuma a mutatészamok
megfeleld kivalasztasa volt. A pénziigyi mutatdoszamokat ezért mindig annak alapjan va-
lasztottak ki, hogy azok mennyire ndvelik az eldrejelzések pontossagat. Torténtek pro-
balkozasok a mutatoszamok csddeldrejelzési dsszefliggésben torténd elméleti kivalaszta-
sara, azonban egyik sem valt a tudomanyban altalanosan elfogadottd, ezért dominans sze-
repe maradt az empirikus kivalasztasnak, mikdzben egyre inkabb elterjedtek a kivalasztas
statisztikai modszerei is.
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A statisztikai alapu csddeldrejelzési modellek teljes Osszhangban elfogadjék, hogy
van értelme a pénziigyi mutatok osszehasonlitdsanak. A korlatozottan alkalmas modellek
megitélésekor nem szabad ezt figyelmen kiviil hagynunk! A statisztikai mddszerek ob-
jektivitasa kétségkiviil elonyt jelent. A szubjektiv megitéléseken alapuldé mutatdoszam-
csoportositas nagymértékben fligg attol, hogy ki késziti az elemzést-elorejelzést. Ez a faj-
ta bizonytalansag még akkor sem elfogadhatd, ha a szubjektiv elérejelzések sokszor ha-
tékonyabbnak bizonyulnak.

Mar az 1990-es évek el6tt tobb csddmodellez6t foglalkoztatott (lasd példaul Platt—
Platt [1990]) az a kérdés, hogy miként befolyasoljak a vallalatok pénziigyi mutatdészamai
és az eltérd iparagak teljesitményei a csddbe jutds valdsziniiségét. A leghatékonyabb
csOdelorejelzési modellek ettdl kezdve iparag (tevékenység kor) szerinti elkiilonitést al-
kalmaztak a mintaba sorolaskor a modellvaltozok és azok értékeinek iparagi sajatossagai
miatt.

A CSODELOREJELZES TORTENETE

A csOdelorejelzés hoskoranak szamité XX. szdzad elsd kétharmadaban nem alltak
rendelkezésre fejlett statisztikai modszerek és szamitdgépek a csédeldrejelzést végzok
szamdara. A fennmaradt és a csddbe jutott vallalatok pénziigyi mutatészamait hasonlitot-
tak Ossze, és megallapitottak, hogy a leggyakrabban alkalmazott eladésodottsagi, likvidi-
tasi, jovedelmezdségi és forgasi sebesség mutatdészamok a csddbe jutott vallalatok eseté-
ben alacsonyabbak, illetve kedvezdtlenebbek voltak (Fitzpatrick [1932]).

Az 1960-as évek végéig egyvaltozos statisztikai modszerek segitségével itélték meg a
vallalatok fizet6képességét. Beaver [1966] harminc, a szakirodalomban gyakran emlitett
pénziigyi mutatdt talalt relevansnak a vallalati fizetoképesség jovdje szempontjabol.
Egyvaltozds diszkriminanciaanalizis segitségével vizsgalta a mutatokat 79 par fizetoké-
pes/fizetésképtelen vallalatra. A legjobb eredményt a cash flow és az Osszes eszkoz ara-
nya mutatoval érte el, amely 90 szazalékos megbizhatésaggal mutatta meg a fizetésképte-
lenséget egy évvel a csdd bekovetkezése elott.

Az 1960-as évek végétdl a tobbvaltozds diszkriminanciaanalizist alkalmaztak cs6d-
elérejelzésre. Altman [1968] 33 par fizetéképes/fizetésképtelen vallalat mintdjara alapoz-
va, 0t pénziigyi mutatéra, tdbbvaltozds diszkriminanciaanalizis segitségével épitette fel
vilaghiri csédmodelljét, amely 95 szazalé¢kban bizonyult eredményesnek a csddbe jutas
elétt egy évvel. A tobbvaltozés diszkriminanciaanalizis bazisan Altman, Haldeman és
Narayanan [1977] kifejlesztette a hétvaltozés ZETA modellt 58 fizetoképes és 53 fize-
tésképtelen vallalat mintajara.

Az 1980-as években a diszkriminanciaanalizist egyre inkabb kiegészitette és felvaltot-
ta a logisztikus regresszi6 elemzés, amely egészen az 1990-es évek kozepéig a leggyak-
rabban alkalmazott csddmodellezési, -elorejelzési eljaras lett. A vallalati fizetOképesség
reprezentativ mintan keresztiil torténd eldrejelzésére eldszor Ohlson [1980] alkalmazta a
logisztikus regresszio elemzést 105 fizetésképtelen €s 2058 fizetOképes vallalat mintaja-
ra, ezzel is kifejezve, hogy a fizetésképtelen vallalatok a valosagban kisebb aranyt képvi-
selnek, mint a fizetéképesek. A csddbe jutas valdszintiségének elérejelzése teriiletén mér-
foldkonek bizonyult az elészor Zmijewski [1984] altal alkalmazott probit-analizis. Szin-
tén az 1980-as évek terméke a rekurziv particionald algoritmus (Frydman—Altman—Kao



844 KRISTOF TAMAS

[1985]), amely dontési fa formajaban abrazolja a kiilonb6zd valtozok és kiiszobértékek
kombinacioit, kivalasztva koziilikk az elérejelzési értékkel birdkat.

Hazankban csak 1991-ben jottek 1étre a cs6deljaras és a felszamolasi eljaras térvényi
feltételei” — ezért a magyar csddelSrejelzésnek nincsenek tobb évtizedes hagyoményai. A
legkorabbi csédmodellt Virag Miklos és Hajdu Otto dolgozta ki 1990-es és 1991-es éves
beszamol6 adatok alapjan, diszkriminanciaanalizis és logisztikus regresszid segitségével
(Virag—Hajdu [1996]; Hajdu—Virag [2001]). A csédmodell alapjaul szolgald adatbazist a
Pénziigyminisztérium biztositotta. A vizsgalatba bevont feldolgozdipari vallalatok koziil
1992 augusztusaban egyik fele fizetéképes, masik fele fizetésképtelen volt. A mintaban
szerepld vallalatok legalabb 300 ot foglalkoztattak. A modellépités soran 17 pénziigyi
mutatészamot vettek figyelembe.

A fenti szerzOparos 1996-ban elkészitett egy korai csddveszélyt jelz6 modellcsaladot
kiilonboz6 nemzetgazdasagi agakra és dgazatokra vonatkozodan, diszkriminanciaanalizis
segitségével, kozel 10 000 gazdalkodoegység® pénziigyi adatai alapjan (Virdg [1996]).
Ennek eredményeként Magyarorszagon rendelkezésre allnak a nemzetgazdasagi agak és
agazatok azon pénziigyi mutatdoszamai €s a hozzajuk tartozo sulyok, amelyek tekinteté-
ben leginkdbb megkiilonbdztethetd egymastdl egy adott nemzetgazdasagi agban vagy
agazatban a csOdbe jutott €s a t1lélo vallalat. Az 1996-os nemzetgazdasagi agakat s aga-
zatokat atfogd csddmodell-csalad pontossaga — €ppen a tevékenységi kor szerinti részle-
tezés miatt — feliilmulta a korabbi modellekét.

1. tabla
Modellszamitasok az elsé hazai csddeldrejelzési modell adatbazisan (n=156)
(szazalék)
Alkalmazott cs6deldrejelzési modszer
Megnevezés Diszkriminancia- Logisztikus Neuralis
analizis regresszid haloé
Rontott fizetdképes 26,0 15,6 11,5
Rontott fizetésképtelen 18,2 20,8 15,4
Osszes rontott 22,1 18,2 13,5
Besorolasi pontossag 77,9 81,8 86,5

Az 1990-es évektol a mesterséges intelligencia modszercsaladba tartozd neuralis ha-
16k 11 lendiiletet adtak a csddeldrejelzés megbizhatosaganak javitdsdhoz (Kristof [2004]).
Egy 2004 kozepén az els6 hazai csédmodell mintdjan Virdg Miklossal kozdsen elvégzett
empirikus vizsgalat kiindul6 feltevése a nemzetkozi tapasztalatokat figyelembe véve az
volt, hogy a diszkriminanciaanalizis és a logisztikus regresszid elemzés alapjan készitett
modellekhez viszonyitva magasabb besorolasi pontossdggal rendelkezd cs6édmodelleket
kaphatunk, amennyiben a nemlineéris Osszefiiggések leképezésére, valamint a mintafel-
ismerésre alkalmas neuralis halokat hasznaljuk a vallalatok fizetoképes és fizetésképtelen
osztalyokba vald soroldsara (Virdg—Kristof [2005]). A végrehajtott empirikus vizsgalat
igazolta hipotézisiinket, hiszen az elsé hazai csédmodell megfigyelési egységein és pénz-

% Lasd az 1991. évi XLIX. torvényt a csédeljarasrol, a felszamolasi eljarasrol és a végelszamolasrol.
? Korabban ekkora nagysagrendii minta alapjan nem végeztek csédmodell szamitasokat.
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iigyl mutatdin a neuralis hal6 a diszkriminanciaanalizis besorolasi pontossagat 8,6 szaza-
lékponttal, a logisztikus regresszioét 4,7 szazalékponttal haladta meg. (Lasd 1. tablat.) A
tablaban szerepld hibak és besoroldsi pontossagok az eredeti megfigyeléseknek a csdd-
modellekbe torténd visszahelyettesitése alapjan keriiltek meghatarozasra.

A CSODELOREJELZES MODSZEREI

A torténeti hattér attekintése soran lathattuk, hogy csédeldrejelzés szamos sokvalto-
z0s matematikai-statisztikai eljaras segitségével végezhetd. A kovetkezd alfejezetek a
csOdelorejelzés nemzetkdzi szakirodalméban leginkabb kiemelkedd négy modszer tomor
ismertetését tartalmazzak, az egyes modszerek elsé alkalmazéasanak idérendi sorrend;jé-
ben. Az empirikus vizsgalat mind a négy eljarassal végrehajtasra keriilt.

Diszkriminanciaanalizis

A tobbvaltozos diszkriminanciaanalizis olyan eljaras, amely el6re definialt osztalyok-
ba sorolja a tobb valtoz6 szerint jellemzett megfigyelési egységeket (4/tman [1968]). F6-
ként kvalitativ fiiggd valtozok esetén hasznaljak, ami csddelorejelzés esetén a fizetoképes
¢s a fizetésképtelen osztalyokat jelenti. A tobbvaltozos diszkriminanciaanalizis egyideji-
leg elemzi tobb fiiggetlen kvantitativ valtozo eloszlasat, és olyan osztalyozasi szabalyt al-
lit fel, amely linearis kombinacié formajaban tartalmaz tobb stlyozott fiiggetlen valtozot,
¢és a lehet0 legjobban elvalasztja az osztalyokat. Az eljaras alkalmazasanak kovetelmé-
nyei (Ooghe et al. [1999]):

— a mutatdszamok értékei tobbdimenzids normalis eloszlast mutassanak mindkét osztalyban,
— a kovariancia matrixok azonosak legyenek mindkét osztalyban,
— a mutatoszamokat statisztikai fiiggetlenség jellemezze.

A diszkriminanciafiiggvény altalanos alakja a kdvetkezo:
Z=wmX +mX, +..+w,X, +cC,

ahol

Z — a diszkriminanciaérték,

w; — a diszkriminanciasulyok,

X; — a fuggetlen valtozok (pénziigyi mutatok),
¢ — a konstans,

i=1.., n, ahol n a pénziigyi mutatok szama.

A vallalatok osztalyozasahoz az egyes vallalatok adataibol kiszamitott mutatészam-
értékeket kell behelyettesiteni a linearis kombinaciot képezd diszkriminanciafiiggvénybe.
A diszriminanciaanalizis soran k osztalyhoz k szamu diszkriminanciafiiggvényt kell elké-
sziteni. A megfigyelések pénziigyi mutato értékeit mind a k fliggvénybe be kell helyette-
siteni. A besorolas abba az osztalyba torténik, amelyik fiiggvény esetében magasabb
diszkriminanciaértéket kapunk. A csddelérejelzés esetén tehat két diszkriminancia-
fiiggvény készil.
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Kétosztalyos esetben lehetdségiink van a fizetoképes és a fizetésképtelen diszkri-
minanciafiiggvények kiilonbsége alapjan egyetlen fliggvényt 1étrehozni. Ekkor Z azt az
értéket jelenti, ami elvalasztja egymastol a fizetéképes ¢és a fizetésképtelen vallalatokat.

A diszkriminanciaanalizis alkalmazasanak el6nye, hogy dimenzidcsokkentést hajt
végre az allapottérben (Fiistos et al. [2004]). Ez azt jelenti, hogy adott k szamt osztaly
mentén (k1) dimenzidban kell modellezni, vagyis a csddelorejelzés két osztalyaban a
probléma leegyszeriisodik egydimenzids problémara.

A csbdeldrejelzés szempontjabdl relevans pénziigyi mutatok esetében az empirikus
vizsgalatok szinte mindegyikében azzal a problémaval szembesiiliink, hogy a pénziigyi
mutatok kozott multikollinearitas all fenn, ami sérti a diszkriminanciaanalizis harmadik
alkalmazasi feltételét. A probléma megoldésa a valtozok szamanak ésszerti csokkentése a
kollinearitas és a szignifikancia egyideju figyelembevételével.

A szakirodalomban nincsen egységes allaspont a valtozok csokkentésének mddszeré-
r6l. Szamos modellkisérlet és iteracid végrehajtasa sziikséges a kovetkezd vezérfonalak
mentén (Altman [1993]):

— tobb alternativ diszkriminanciafiiggvény szignifikancia vizsgalata, figyelembe véve a fliggetlen valtozok
relativ hozzajarulasat,

— a magyarazo valtozok kozotti interkorrelacio elemzése-értékelése,

—kiiléonb6z6 mutatdészam-kombinaciot tartalmazd  diszkriminanciafiiggvények eldrejelzé  erejének
Osszehasonlito elemzése,

— szakértdi megitélés.

A diszkriminanciaanalizis alapii cs6dmodell diszkriminalé képességét F-probaval
tesztelhetjiik.

Logisztikus regresszio elemzés

A logisztikus regresszio elemzés (logit) kivaléan alkalmazhat6 a magyarazo valtozok
¢és a binaris valaszadas valoszinisége kozott. A magyarazo valtozok folytonos valtozok
vagy kategoriaképzd ismérvek egyarant lehetnek. Az eredményvaltozd dummy valtozo
(fizetdképes vagy fizetésképtelen). Az eljaras logisztikus regressziofiiggvényt illeszt a
binaris (ordinalis) adatokra a maximum likelihood médszerrel. A maximum likelihood
modszer kedvezd tulajdonsagai azonban aszimptotikusan, nagymintas esetben érvénye-
stilnek, kismintas esetben szamos becslési és hipotézisvizsgalati probléma meriilhet fel
(Hajdu [2004]). Az eljaras az dsszestulyozott fiiggetlen valtozokhoz egy, a mintaban sze-
replé vallalatok csddbe jutasanak valoszintiségével kifejezett Z értéket rendel. A
logisztikus regresszios formula az alabbi:

& eﬁ0+Z(Bij)
re? o forBixs)

Pr (fizetoképes) = )

ahol

f3; — regresszios paraméterek,
X; — fiiggetlen valtozok (pénziigyi mutatok),
j=1,.., m, ahol m a pénziigyi mutatok szama.
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A logisztikus regresszidé modell felépitésének kulcskérdése a rendelkezésre allo valto-
z0k szamanak megfeleld mértékli csokkentése. A logisztikus regresszid elemzés — szem-
ben a diszkriminanciaanalizissel — nem igényli a valtozok normalis eloszlasat és az egye-
z0 kovariancia matrixokat a két osztalyban, azonban problémat okozhat a tobb valtozd
egyiittes alkalmazéasakor fennallé multikollinearitds, valamint a nem szignifikans valto-
z0ok jelenléte.

A valtozok szamanak csokkentése leggyakrabban a backward elimination mbddszerrel
kertil végrehajtasra. Az eljaras egyesével kiiszoboli ki a modell nem vagy kevéssé szigni-
fikans valtozoéit, folyamatosan ujraszdmitva a regresszios egylitthatokat és a p-értékeket.
Szamitogépes végrehajtas esetén szabad szemmel kovethet6k az Osszes valtozot tartal-
mazé modelltél egészen az egyvaltozés modellig a szdba johetd kombindciok. A
kollinearitas, a szignifikancia és a besorolasi pontossag megfeleld mutatoit egyiittesen ér-
tékelve adddik az optimalis eldrejelzési modell.

Rekurziv particionalo algoritmus

A rekurziv particionald algoritmus olyan eljards, amely egyvaltozos elvalasztassal
igyekszik csokkenteni a téves besorolasokat (Frydman—Altman—Kao [1985]). A rekurziv
particional6 algoritmus dontési fakat vagy mds néven klasszifikacios fakat allit el6 egy-
szerti szabalyok felallitasaval. A dontési fa eldallitasa iterativ folyamat, amely 1épésrol
1épésre kétfelé osztja az adatokat fadgakat képezve. Az algoritmus olyan mintabol indul
ki, amelynek elére ismert a fizet6képes és fizetésképtelen osztalyokba vald soroldsa. Ez-
utan a valtozokat egyesével megvizsgalva szisztematikusan felépiti a fat, a leginkabb el-
valasztd értékkel rendelkezd valtozok mentén. A cél a lehetd leginkabb homogén oszta-
lyok eldallitasa. Az algoritmus 6 célja, hogy a megfigyeléseket a fliggd valtozod szem-
pontjabol ugy csoportositsuk, hogy a csoportokon beliili variancia minél kisebb, mig a
csoportok kozotti variancia minél nagyobb legyen (Hdmori [2001]). A rekurziv
particional6 algoritmus a logisztikus regresszid elemzéshez hasonléan nem tdmasztja ko-
vetelményként a valtozok normadlis eloszlasat és az egyezd kovariancia matrixokat a két
osztaly egyikében sem (Altman [1993]). Az algoritmus addig allitja el6 az ujabb faagakat,
ameddig particionéldsra alkalmas valtozokat talal. Az eljaras kulcsfontossagu eleme az
elso eldgazas megtalalésa.

A rekurziv particional6 algoritmus alkalmazasa akkor a legegyszeriibb, amikor bina-
ris elvalasztasok mentén képeziink két osztalyt. A csddeldrejelzésben szerencsére éppen
ezzel a problémaval allunk szemben. A legjobban elvalasztd valtozd meghatirozasdhoz
az algoritmus sorban kiprobalja az input valtozokat. Miutan az 6sszes lehetséges kétfelé
osztas megtortént, az a valtozd keriil kijelolésre, amelyik a legkisebb hibat koveti el az
osztalyok elvalasztasakor, vagyis amelyik legjobban ndveli a homogenitast. A masodik,
harmadik stb. valtozok is ugyanezzel az eljarassal keriilnek kivalasztasra, ameddig a tel-
jes fa fel nem épiil. A fa tetején talalhatd az els6 particionald valtozo, legalul pedig a fize-
téképes és fizetésképtelen osztalyok a kiilonb6zo eldgazasok utan.

A fenti eljarassal felépitett teljes dontési fa azonban elérejelzési célra nem alkalmas,
mivel az az esetek dontd tobbségében a tanulasi adatbazisra specializalodik, az algorit-
mus altal nem ismert adatokon csupan jelentdsen roml6é eredménnyel alkalmazhatd. A
problémat a mesterséges intelligencia modellek taltanulas ellen kitalalt modszerével lehet
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orvosolni, mégpedig a rendelkezésre alléo adatok tanulasi és tesztelési részmintakra valo
felosztasaval. A tanulasi mintara felépitett dontési fat a teszteld mintan valo alkalmazas
iteracioi soran fokozatosan ,,meg kell nyesni”, ameddig a tanulasi és a tesztel6 mintakon
az osztalyba sorolasi hibak megfelelden kdzel nem esnek egymashoz. A megnyesett don-
tési fa képezi az eldrejelzési modellt, amelyet ezutan tetszdleges adatokon ismert meg-
bizhat6saggal lehet alkalmazni.

A dontési fak leginkabb megszokott abrazolastechnikaja, hogy korokkel jelolik a val-
tozdkat és négyzetekkel az osztalyokat. A korokben 1évo szamok az eldgazasi pontnak
megfeleld értékeket jelentik. Ha valamely megfigyelés adott valtozonak megfeleld értéke
kisebb vagy egyenld, mint az eldgazas, akkor a bal oldali agra keriil, kiilénben a jobb ol-
dalira. Az agakon szerepld szamok darabszamok, amelyek a feltételnek eleget tevé meg-
figyelések szamanak felelnek meg. A fa aljan talalhat6é négyzetekben az osztalyok meg-
nevezése szerepel. Esetlinkben 1 jeldli a fizetoképes osztalyt és 0 a fizetésképtelen osz-
talyt. A négyzetekbdl tobb eldgazas nem indul.

1. dbra. Dontési fa

< kiiszobérték > kiiszObérték

1. particionalo
valtozo

< kiiszobérték > kiiszobérték

> kiiszobérték

3. particional6
valtozo

2. particionald
valtozo

< kiiszobeérték

> kiiszobérték > kiiszobérték

< kiiszobérték

| Osztaly | | Osztaly |

A rekurziv particionald algoritmus iteracids eljards, szimulacios kisérletezésen alap-
szik. Az eljaras segitségével felépitett csédmodellen statisztikai probat, szignifikancia-
vizsgalatot végrehajtani nem lehetséges. A modszer alkalmazhatosadganak {6 kritériuma a
besorolasi pontossag és a gyakorlati hasznosithatosag.

Neuralis halok

A neurdlis halok a bioldgiai neurdlis rendszerek elvére felépitett, hardver vagy szoft-
ver megvalositasu, parhuzamos, osztott miikodésre képes informacié-feldolgozé eszko-
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z0k (Korosi—Lovrics—Matyas [1995]; Kristof [2002]). A halok tobb, egymashoz kapcso-
16d6 és parhuzamosan dolgozé neuronbdl allnak, és ily mddon probaljak utanozni a bio-
logiai idegrendszer informacio-felvételének és feldolgozasanak modjat. A neuralis halok
a hagyomanyos algoritmikus eljarasok helyett mas modon, tanuldssal nyerik el azt a ké-
pességiiket, hogy bizonyos feladatokat meg tudjanak oldani. A neuralis halok alapeleme
az elemi neuron. Az elemi neuron egy tobb-bemenetii, egy-kimenetli eszkdz, ahol a ki-
menet a bemenetek linearis kombinacidjaként el6alldo kozbensd érték nemlinearis fligg-
vénye (Almos et al. [2002]).

A neuralis halé neuronok olyan rendszere, amely n bemenettel és m kimenettel ren-
delkezik (n, m > 0), és amely az n-dimenzios bemeneti vektorokat m-dimenzios kimeneti
vektorokka alakitja 4t az informaciofeldolgozas soran. A neuronok Osszekapcsolasanak
mddja minden hald esetében mas és mas. A neuronok rétegekbe szervezédnek. A neuralis
halé harom f6 rétegbdl tevodik Ossze: a bemeneti rétegbdl, a koztes réteg(ek)bdl és a ki-
meneti rétegbdl.

A bemeneti réteg olyan neuronokat tartalmaz, amelyek ismert informaciokbodl vagy a
haldéba betaplalt valtozokbdl allnak. Minden egyes input neuron kapcsolatban 4all a kdztes
réteggel. A kapcsolatokat a bemeneti neuronok fontossaga szerint stilyozzak. A koztes ré-
teg stlyai allanddan valtoznak a tanulasi fazis alatt. A kimeneti rétegben az eredmény-
neuronok talalhatok, amelyek szintén stlyozottan kapcsolddnak a koztes rétegben szerep-
16 neuronokhoz. A csdédeldrejelzésnél csupan egy neuronbdl all a kimeneti réteg. Az
ugyanazon rétegen beliili, valamint a kiilonb6z6 rétegek kozotti neuronokat tetszélegesen
sok kapcsolat fiizheti egymashoz.

A mesterséges neuralis halok példakon keresztiil tanulnak, akarcsak bioldgiai megfe-
lel6ik (Gurney [1996]). A tanulasi algoritmus az input mintak alapjan megvaltoztatja a
kapcsolatok sulyait. A tanulas tehat az a folyamat, amelynek soran kialakul a hal6 stlyo-
zasa.

Ha egy neuralis halot els6 izben latunk el mintaval, a hald véletlenszerti talalgatassal
keresi a lehetséges megoldast. Ezutan a halo latni fogja, hogy mennyiben tért el valasza a
tényleges megoldastodl, és ennek megfeleléen modositja a stilyokat. Ez esetben a tanulas
olyan iterativ eljaras, amelynek sordn a halé altal megvalositott leképezést valamely ki-
vant leképezéshez kozelitjiik.

Ha egy neuralis halét megfeleld szinten megedzettek, a halé hasznalhat6é elemzo-
elérejelzd eszkdzként mas adatokon is. Ezutdn azonban a felhaszndlonak mar nem szabad
tobb tanulasi fazist lefuttatnia, hanem hagyni kell a halét csupan ,,odafelé” iranyban dol-
gozni. Az 10j inputok beszlirddnek a bemeneti rétegbe, a koztes réteg feldolgozza Oket,
mintha tanulasi fazis lenne, ekkor azonban csak az outputok 6rzédnek meg, és nem ko-
vetkezik be a sulyokat kiigazitd hibajavitas. Az odafelé torténd futtatas outputja lesz az
adatok eldrejelzési modellje, amit ezutan tovabbi elemzéseknek és vizsgalatoknak kell
alavetni.

Egy viszonylag egyszert neuralis hdlo is nagy szamu stlyt tartalmaz. Kis mintak
esetén ez korlatozott szabadsagfokot tesz lehetové, ami gyakran vezet tultanulashoz
(Gonzalez [2000]). A taltanulas az a jelenség, amikor a tanuldsi folyamat sordn nem az
altalanos problémat tanulja meg a haldzat, hanem a megadott adatbdzis sajatossagait.
Ennek kikiiszobolésére fel kell osztani az adatbazist tanulasi és teszteld mintakra. A ta-
nuld-adatbazison végezziik el a tanitast, majd megvizsgaljuk, milyen eredményt ér el a
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halé az altala eddig ismeretlen teszteld mintan. Ha a talalati pontossag a tanuldsi min-
taéhoz hasonléan kedvezd, akkor a tanulds eredményesnek mindsithetd. Ha viszont a
tesztel6 mintan a hald hibazasa jelentds, akkor a haldzat tultanulta magat. A taltanulas
leghatékonyabb elkeriilési modja az, hogy folyamatosan nyomon kovetjiik a ciklusok
soran egymassal parhuzamosan a tanulasi és a tesztel6 minta hibajat, és addig enged;jiik
tanulni a halot, amig a két hiba kozel van egymashoz, és nem kezd romlani a teszteld
minta hibaja. igy adédik az optimélis elérejelzési modell.

EMPIRIKUS VIZSGALAT

Az alkalmazott modszerek soran kizardlag pénziigyi mutatok alapjan osztalyozzuk a
vallalatokat (pontosabban a vallalatok fizetoképességét). A pénziigyi mutatok azonban
nyilvanvaléan nem vehetik figyelembe az sszes lehetséges fizetésképtelenségi okot. A
menedzsment hozzaértésérol, a versenyhelyzetrdl, vagy az agazat fejlodésérol stb. sz6ld
kvalitativ informaciok sziikségképpen kimaradnak a vizsgalatbol.

A cs6dmodellek elkészitésekor azt feltételezziik, hogy az éves beszamolokbol megfe-
lel6 elorejelzési modszerek alkalmazasaval kiolvashato a csédveszély. Ha az adatok ked-
vezltlenek, akkor a vallalatot fizetésképtelennek gondoljuk. A pénziigyi nehézségeknek a
csOd valojaban azonban csak az egyik lehetséges kdvetkezménye.

Béarmilyen magas megbizhatésagii modelleket dolgozunk ki, el kell ismerni, hogy
tokéletes csddelorejelzési modell nem 1étezik. Gondoljunk arra, hogy egy pénziigyileg
latszolag tokéletesen miikodo vallalatot egyetlen hibas vezet6i dontése csédbe vihet,
masok pedig meglehetdsen sanyaru koriilmények és gazdalkodas mellett is fennmarad-
hatnak.

Az empirikus vizsgalat az els6 hazai csddmodell adatbazisan keriilt végrehajtasra,
amely 156 vallalat 1991. évi mérleg és eredménykimutatas adatain alapult. A mintaban
szerepld vallalatok koziil 2 banyaipari, 10 vas- és fémipari, 54 gépipari, 12 épitdipari, 8
vegyipari, 38 konnytipari €s 32 élelmiszeripari dgazatba tartozott. A 156 vallalatbol az
adatgylijtés idején 78 fizetoképes és 78 fizetésképtelen volt.

Hangsulyozni kell, hogy az 1991-es éves beszamolo adatokra felépitett csodmodellek
a mai viszonyok kdzott mar nem alljak meg a helyiiket, raadasul a 156 vallalat meglehe-
tdsen kis mintanak szamit. Az eldrejelzési modszerek kiprobalasara, kiilonbozé modell-
kisérletek végrehajtasara és az eldrejelzések megbizhatdsaganak értékelésére azonban az
adatbazis kivaloan alkalmazhato.

Az els6 hazai cs6édmodell adatbazisanak alapadataibol 16 pénziigyi mutatd reproduka-
lasara keriilt sor. A pénziigyi mutatok mindegyike aranyskalan kvantifikalhatd folytonos
valtoz6. A fizetOképesség ténye kategdriaképzd ismérv, 1 és 0 értékeket felvehetd
dummy valtoz6. A pénziigyi mutatokat a rendelkezésre all6 mérleg és eredmény-
kimutatas-adatokbdl a 2. tablaban szerepld képletekkel hatarozhatjuk meg.

A képletek alapjan kiszamitott pénziigyi mutatokat azonban a csddelérejelzési
modszerek alkalmazasa el6tt korrigaltuk a vallalatok iparagi hovatartozasanak
megfelelden az iparagi atlagos mutatészamokkal.
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2. tabla
Az alkalmazott pénziigyi mutatok szamitasmodja

A mutatdé megnevezése A mutatd szamitasmodja
Likviditasi gyorsrata (Forgoeszkozok — Készletek) / Rovid lejarata kotelezettségek
Likviditasi mutatd Forgoeszkozok / Rovid lejarata kotelezettségek
Pénzeszk6z6k aranya (szazalék) (Pénzeszkozok / Forgbeszkzok) x 100
Cash flow és Osszes tartozas aranya Cash flow / Osszes tartozas
Forgoeszk6zok aranya (szazalék) (Forgoeszk6zok / Mérlegf6osszeg) x 100
Tokeellatottsagi mutatd (szazalék) ((Befektetett eszkozok + Készletek) / Sajat vagyon) x 100
Eszk6zok forgasi sebessége Netto arbevétel / Mérlegfoosszeg
Készletek forgasi sebessége Netto arbevétel / Készletek
Vevok forgasi sebessége (nap) (Vevok x 360) / Netto arbevétel
Eladésodottsag mértéke (szazalék) (Kotelezettségek / Mérlegfoosszeg) x 100
Sajat vagyon aranya (szazalék) (Sajat toke / Mérlegfoosszeg) x 100
Bonitas Kotelezettségek / Sajat toke
Befektetett eszk6zok hosszu lejaratu hitelekkel

fedezett ardnya (szézalék) (Hosszu lejaratu hitelek / Befektetett eszkozok) x 100
Forgoeszk6zok rovid lejaratu hitelekkel
fedezett ardnya (szézalék) (Rovid lejaratu hitelek / Forgoeszkozok) x 100

Arbevételaranyos nyereség (szazalék) (Adozott eredmény / Netto arbevétel) x 100
Vagyonaranyos nyereség (szazalék) (Adozott eredmény / Sajat téke) x 100

Elfogadva a szakirodalomban igazolt tényt (Platt—Platt [1990]; Virdag [1996]), amely
szerint az iparagi ratak javitjak a csédmodellek besorolasi pontossagat, a megfigyelt val-
lalatok pénziigyi mutatdit atszamitottuk iparagi fliggd viszonyszamokra, ami egy vallalat
adott mutatdszamanak és az iparagi kozépértéknek a hanyadosa.

(Vallalati mutatoszam),, ;

Iparagi relativ rata), ., =
(Ipardg s (Iparagi atlagos rata), ; , x100

ahol

k —avallalat,
J —az iparag,
t — a mutatoszam fajtaja.

A nevez6 100-zal torténd szorzasanak az a célja, hogy a szazalékos viszonyszamokat
hozzaigazitsuk az egynél nagyobb skalaris értékekhez. Ennek hatasara egy adott iparag-
ban az iparagtol fiiggd viszonyszam kozépérteke barmely id6szakban 0,01-es értéket vesz
fel. A pénziigyi viszonyszamok az id6vel szamos okbol megvaltozhatnak. Az iparagtol
fliggd viszonyszam azonban visszatiikrozi az egyes vallalatok és az iparag reagalasat
adott eseményre. A formula nagy elénye, hogy — az id6 mulasaval bekovetkezd valtoza-
sok figyelembevétele ellenére — biztositja, hogy az iparagi megoszlas kdzépértéke a 0,01-
es értéken maradjon, feltételezve, hogy a szorasnégyzet alland6. Ez a megoldas — megen-
gedve az iparagon beliili valtozasokat — csdkkenti az adatok instabilitasat, ugyanakkor ja-
vithatja a kialakitandé cs6édmodellek elérejelzési pontossagat. Az iparagi atlagokkal kor-
rigalt pénziigyi mutatok alapstatisztikait a 3. tabla foglalja dssze.
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3. tabla
A fizetésképtelen és a fizetoképes osztalyok mutatoszamaira jellemzé atlagok és szordsok
. Atlag Szoras
Pénziigyi mutatd — —
Fizetésképtelen | Fizetéképes Osszes Fizetésképtelen | Fizetéképes Osszes

Likviditasi gyorsrata 0,006659 | 0,013348 | 0,010004 0,003477 | 0,009317 | 0,007771
Likviditasi mutato 0,007537 | 0,012837 | 0,010187 0,003474 | 0,008871 | 0,007222
Pénzeszk6zok aranya

(szazalék) 0,02133 | 0,002259 | 0,011795 0,030401 | 0,043271 | 0,038481
Cash flow és Osszes tartozas

ardnya 0,019365 | —0,00066 | 0,009353 0,023412 | 0,029405 | 0,028332
Forgoeszkozok aranya

(szazalék) 0,009498 | 0,010395 | 0,009946 0,002516 | 0,002443 | 0,002513
Tokeellatottsagi mutatd

(szazalék) 0,014053 0,01033 | 0,012191 0,020207 | 0,003879 | 0,014622
Eszk6zok forgasi sebessége 0,007295 0,01178 | 0,009538 0,0065 | 0,009567 | 0,008457

Készletek forgasi sebessége 0,008683 | 0,010622 | 0,009653 0,007122 | 0,008516 | 0,007885
Vevok forgasi sebessége

(nap) 0,01128 | 0,009812 | 0,010546 0,008803 | 0,006135 | 0,007598
Eladdsodottsag mértéke

(szazalék) 0,011092 | 0,007921 | 0,009506 0,016131 | 0,014556 | 0,015397
Sajat vagyon aranya

(szazalék) 0,011502 | 0,010043 | 0,010773 0,006262 | 0,003645 | 0,005159
Bonitas 0,010691 | 0,008236 | 0,009464 0,01703 | 0,021206 | 0,019209

Befektetett eszkozok hosszi
lejaratu hitelekkel fedezett
aranya (szazalék) 0,009746 | 0,009066 | 0,009406 0,014042 | 0,024435 | 0,019867

Forgoeszkozok rovid
lejaratu hitelekkel fedezett

aranya (szazalék) 0,012562 | 0,007998 0,01028 0,010476 | 0,006635 | 0,009035
Arbevételaranyos nyereség

(szazalék) 0,016228 | 0,002547 | 0,009387 0,015245 | 0,012206 0,01538
Vagyonaranyos nyereség

(szazalék) 0,017754 | 0,000381 | 0,009068 0,023214 | 0,026109 0,02612

Az iparagi transzformacidk tovabbi elénye, hogy végrehajtasuk kikiiszoboli a mutato-
szamok értékei kozott fennalld nagysagrendi eltéréseket (példaul a szazalékban és a nap-
ban kifejezett mutatok esetén).

Az iparagi ratak alkalmazasan tulmenden jelen tanulmany abban is eldrelépést jelent,
hogy a mesterséges intelligencia modellek alkalmazasakor elengedhetetlen mintafelosz-
tast kiterjeszti a hagyomanyos modszerekre is. Erre azért keriilt sor, mert a csddmodel-
leknek nem a klasszifikacids, hanem sokkal inkabb az elérejelzési erejére vagyunk ki-
vancsiak. Az eldrejelzési erd megallapitasahoz a felépitett modelleket olyan adatokon
kell tesztelni, amelyeket nem vettiink figyelembe a modellépités soran. Ennek érdekében
a mintat egyszeru véletlen kivalasztassal felosztottuk 75-25 szazalékos aranyban tanulasi
és teszteld részmintdkra. A cs6édmodellek minden médszer alkalmazésa esetén tehat 117
vallalat adataira épiilnek fel, amelyek megbizhat6sagat a fennmaradé 39 vallalat adatain
teszteltiik. Ezzel az eljarassal sokkal realisabb képet kaphatunk a cs6dmodellek eldrejel-
z¢ési alkalmazhatdsagarol, mintha a teljes mintara felépitett modellek hibait és/vagy beso-
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rolasi pontossagait hataroznank meg. A kovetkezd alfejezetekben bemutatasra keril a
fentiekben részletezett modszerek alapjan elkészitett négy csédmodell.

Diszkriminanciaanalizis alapu csédmodell

A diszkriminanciaanalizis alapi csddmodell kialakitasa sordn, a korabban emlitett
problémak kovetkeztében kritikus pont a megfeleld valtozok megvalasztasa, erre azonban
nincsen a szakirodalomban elfogadott konvencid. Jelen vizsgalatban Magyarorszagon
eddig ritkan alkalmazott modszerrel: kanonikus valtozok képzésével és elemzésével tor-
tént a valtozoszam-csokkentés.

A diszkriminanciaanalizis és a kanonikus korrelacidelemzés kozott olyan Osszefiiggés
mutathatd ki, miszerint a csoportba tartozas bindris valtozoja és a diszkriminancia-
fliggvény kozotti maximalis korrelacié kanonikus korrelacid (Fiistés et al. [2004]). A
szakirodalom részletes utmutatast ad arra vonatkozdan, hogy a diszkriminanciaanalizis
alapegyenlete miért egyezik meg a kanonikus faktorelemzés egyenletével.

A kanonikus valtozok az eredeti valtozok szerint mért adatok ortogonalis reprezenta-
cidjan alapulnak. Olyan reprezentacio keriil kivalasztasra, amelyik a lehetd legnagyobb
mértéki eltérést fejezi ki a két osztaly kozott. A dimenzidcsokkenés a kanonikus valto-
zokra is igaz (k osztalyt problémara k—1 kanonikus valtozo késziil), vagyis a csddeldre-
jelzés soran csupan egyetlen kanonikus valtozoértéket kell kiszamitani mind a 16 pénz-
iigyl mutatora. A nagyobb abszolut értékkel rendelkez6 kanonikus valtozé értékek képvi-
selik a nagyobb diszkriminal6 erdt.

Modellkisérletek igazoltdk, hogy a hat legnagyobb érték figyelembevétele elegendd, a
tanuldsi minta besoroldsi pontossaga ugyanis megegyezik a tizenhat és a hat valtoz6 ese-
tén. Ez azt jelenti, hogy a tizenhat pénzligyi mutatébodl hat bir jelent6s diszkriminaléd erd-
vel. Tovabbi modellkisérletek azt is aldtdmasztottak, hogy a hat valtozobol mar nem ér-
demes elhagyni egyet sem, mivel barmelyik valtoz6 elhagyasa rontja mind a tanuldsi,
mind a tesztelé minta besorolasi pontossagat. A hatvaltozos diszkriminanciafiiggvények a
4. tdblaban szerepl6 stlyok mentén bizonyultak optimalisnak a két osztalyban.

4. tabla

A két diszkriminanciafiiggvény egyiitthatoi és valtozoi

Diszkriminanciafiiggvény-egyiitthato (suly)
Viltozo
Fizet6képes Fizetésképtelen
Konstans —19,7510605 -20,8135853
Likviditasi gyorsrata 22,98830223 -118,021774
Forgoeszkozok aranya 2606,724121 2640,473145
Eszk6zok forgasi sebessége -217,294312 —283,654358
Készletek forgasi sebessége 569,4311523 647,6002197
Sajat vagyon aranya 767,0587158 913,1765137
Vagyonaranyos nyereség 27,35117531 79,90907288

Amennyiben a megfigyelések megfeleld pénziigyi mutatészam értékeit behelyettesit-
jik a két egyenletbe, abba az osztalyba torténik a besorolas, amelyik esetén nagyobb
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szamot kapunk. A konnyebb kezelhetdség érdekében azonban a korabban emlitett mod-
szerrel dsszevonhatjuk a két fiiggvényt. A fizetésképtelen egyenletbdl kivonva a fizetd-
képes egyenletet kapjuk meg a végleges diszkriminanciafiiggvényt, amely az alabbi for-
mulat olti:

Z =—141,01X, +33,74902.X, — 66,36 X ; + 78,16907.X, +146,1178 X5 +52,5579.X, .

ahol

Z — diszkriminanciaérték,

X, — iparagi atlaggal korrigalt likviditasi gyorsrata,

X, — iparagi atlaggal korrigalt forgdeszkdzok aranya,

X; — iparagi atlaggal korrigalt eszk6zok forgasi sebessége,
X, — iparagi atlaggal korrigalt készletek forgasi sebessége,
Xs — iparagi atlaggal korrigalt sajat vagyon aranya,

X, — iparagi atlaggal korrigalt vagyon aranyos nyereség.

A tanulési mintdban szerepld vallalatok adatai alapjan Z értéke 1,06252. Ha tehat a
fenti egyenletbe behelyettesitjiikk az iparagi atlagokkal korrigalt pénziigyi mutatokat, és a
kapott Z érték nagyobb, mint 1,06252, akkor a megfigyelés besorolasa fizetésképtelen,
maskiilonben fizetéképes. A diszkriminanciafiiggvény hibait és besorolasi pontossagat az
alabbi tablak tartalmazzak. A tanulasi és a tesztelé minta besorolasi pontossaga kozel van
egymashoz, ebbdl arra kovetkeztethetiink, hogy a diszkriminanciaanalizissel elkészitett
cs6dmodell megfeleléen alkalmazhatd eldrejelzési célra.

5. tabla
A tanuldsi minta hibdi és besorolasi pontossdaga (diszkriminanciaanalizis)
Osztél A tanulasi minta Téves besorolas Téves besorolas Beitsrolé}si
sztaly Ssszetétele (darab) (szazalék) pontosseg
(szazalék)
Fizet6képes 59 14 23,73 76,37
Fizetésképtelen 58 6 10,34 89,66
Osszesen 117 20 17,09 82,91
6. tabla
A tesztelé minta hibdi és besoroldsi pontossaga (diszkriminanciaanalizis)
Osztél A tesztel6 minta Téves besorolas Téves besorolas Bz;(:;:lisi
y Osszetétele (darab) (szazalék) pontossag
(szazalék)
Fizetoképes 19 3 15,79 84,21
Fizetésképtelen 20 5 25,00 75,00
Osszesen 39 8 20,51 79,49

A cs6dmodell diszkrimindlé képességét F-proba segitségével tesztelhetjik. Az F-
proba a diszkriminanciaértékek fizetképes és a fizetésképtelen osztalyokban szadmitott
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atlagainak kiilonboz6ségét (MSTr) viszonyitja az osztalyokon beliili eltérésekhez (MSE)
a 117 elemt tanuldsi mintaban:

o _ MSTr _ 1630526
MSE 2361113

=69,0575

Az F-eloszlas tablazataiban 5 szazalékos szignifikanciaszinthez 3,92; 2,5 szazalékos
szignifikanciaszinthez 5,15 érték tartozik (a szamlald szabadsagfoka 1, a nevezd szabad-
sagfoka 115). Az empirikus F-érték messze meghaladja az elméleti F-értéket, ezaltal a
cs6dmodell diszkriminalo képessége szignifikansnak tekinthetd.

Logisztikus regresszio alapu csédmodell

A logisztikus regresszio modell felépitésének a diszkriminanciaanalizishez hasonl6an
Iényeges kulcskérdése a rendelkezésre allo valtozok szamanak megfelelé mértékli csok-
kentése. A logisztikus regresszid elemzés — szemben a diszkriminanciaanalizissel — nem
igényli a valtozok normalis eloszlasat, valamint az egyezé kovariancia matrixokat a két
osztalyban, azonban problémat okozhat a tizenhat valtozo egyiittes alkalmazasakor fenn-
allé multikollinearitas, illetve a nem szignifikans valtozok jelenléte.

A valtozok szamanak csokkentése a korabban emlitett backward elimination mod-
szerrel keriilt végrehajtasra. Empirikus vizsgalatok alapjan egy négyvaltozos, egy otval-
tozds és egy hatvaltozds modell is szoba johetett, azonban az jbdli tesztelések soran a p-
értékek nem kell6 alacsony volta miatt végiil egyértelmiinek tiint a négyvaltozds modellt
elfogadni. A regresszios modell egyiitthatoit, standard hibait és p-értékeit a 7. tabla fog-
lalja 6ssze. A rendkiviil alacsony p-értékek kovetkeztében a paraméterek mindegyike 1
szazalék alatt szignifikans, magyarazo erejiik ezért vitathatatlan.

7. tabla
A logisztikus regresszios modell legfontosabb jellemzéi
Magyarazo valtozo Regresszios egyiitthatd Standard hiba p-érték

Konstans 0,0423305

Likviditasi gyorsrata 621,9243164 130,0299377 0,00000173
Készletek forgasi sebessége -170,801285 57,00505447 0,00273324
Vevok forgasi sebessége —99,4351425 37,21940613 0,0075492
Sajat vagyon aranya —245,794083 74,56059265 0,00097874

60,04233+621,92432X1 -170,80129.X,-99,43514 X3 —245,79408 X 4

Pr (fizetSképes) = 1 4 ¢0-04233+621,92432.X,~170.80129 X, ~99,43514 X3 ~245,79408.X *

ahol

X, — iparagi atlagokkal korrigalt likviditasi gyorsrata,

X, — iparagi atlagokkal korrigalt készletek forgasi sebessége,
X; — iparagi atlagokkal korrigalt vevok forgasi sebessége,
X, — iparagi atlagokkal korrigalt sajat vagyon aranya.
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A regresszids paraméterek kiszamitasa utan azonban még nem ismerjiik a fiiggvény
fliggd valtozojanak Gn. cut off értékét, amely mellett osztalyozva a vallalatokat, besorola-
si pontossdguk maximalis lesz. A pénziigyi mutatd értékek behelyettesitését kovetden
minden véllalatnak lesz egy pontos 0 és 1 kozé esé output értéke. Iteracidés modellkisérle-
tek igazoltak, hogy a cut off értéke nem kereken 50 szézalékon optimalis, €s ezt a szdmot
tovabb novelni sem érdemes. Jelen modell cut off értéke 0,48, vagyis az ezt meghalado
értékeket felvevd vallalatokat a modell fizetoképesnek mindsiti. A tanulési és a teszteld
minta hibait és besoroladsi pontossagait a 8. és a 9. tabla szemlélteti. A tanulasi és a teszte-
16 minta besoroldsi pontossaga kozott tobb mint tiz szazalékpont eltérés tapasztalhato,
ami arra enged kovetkeztetni, hogy a logisztikus regresszio alapu cs6édmodellel 6vatosan
kell banni uj adatokon.

8. tabla
A tanulasi minta hibdi és besorolasi pontossaga (logisztikus regresszio)
Osatal A tanulasi minta | Téves besorolas Téves besorolas Bzf::;z;isi
sztaly dsszetétele (darab) (szézalék) pontossag
(szazalék)
Fizet6képes 59 10 16,95 85,05
Fizetésképtelen 58 7 12,07 87,93
Osszesen 117 17 14,53 85,47
9. tabla
A tesztelé minta hibdi és besorolasi pontossdga (logisztikus regresszio)
Osztél A tesztel6 minta Téves besorolas Téves besorolas Bz;(t);:lisl
y Osszetétele (darab) (szazalék) Fszézalékg)
Fizetoképes 19 3 15,79 84,21
Fizetésképtelen 20 7 35,00 65,00
Osszesen 39 10 25,64 74,36

A cs6édmodellbdl szamitott értékeken a diszkriminanciaanalizishez hasonloan végre-
hajthatjuk az F-probat, szintén a tanuldsi mintara épitve. Az F-proba végrehajtasat azon-
ban meg kell, hogy elézze a regresszids modellezésnél elengedhetetlen hibatag
Mundruczo—Vita [1996]) segitségével. (Lasd a 2. abrat.)

Fizetképes vallalatok esetében (pozitiv Z, értékek) a normalitds vitathatatlan, fize-
tésképtelenek esetében (negativ Z, értékek) azonban sériil a feltétel, hiszen egyenesnek
nem lehet nevezni a fliggdleges tengelytdl balra taldlhaté pontsorozatot. Az a megfi-
gyelés, hogy a fizetésképtelen vallalatok megsértik a normalitas feltételét, nem egye-
diilalléan magyar jelenség, hiszen a nemzetk6zi szakirodalomban talalhatdo empirikus
vizsgalatok (lasd példaul Back et al. [1996]; Bernhardsen [2001]) elég gyakran pa-
naszkodnak erre. A 114,9796 empirikus F-érték tehat hidba haladja meg a tablazatban
szerepl6 elméleti F-értéket, a feltételek nem teljesiilése kdvetkeztében az F-proba nem
értékelhetd.
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2. abra. A hibatag eloszlasdanak tesztelése
Szamitott reziduumok (ei*) a normalis eloszlasok percentilis értékeinek (Zp) fiiggvényében

0.8 - el
0,6 - o*
04 R

0.2
Zp

MR AEZIXITT l T T
-2 -1 1 2 3
-0,2 1

0,4

-0,6 4

Rekurziv particiondlo algoritmus alapu csédmodell

A négy eljaras koziil a rekurziv particional6 algoritmus szamitogépesithetd leginkabb.
A modellezének csupan a tanulasi adatbazisra vald specializalodast kell nyomon kovet-
nie, €s sziikség esetén beavatkoznia. Erre azért van sziikség, mert ha tul sok elagazast ta-
lalunk relevansnak tal kevés mintaelem( adatbazison, akkor a sokadik elagazas ala mar
nagyon kevés besorolas tartozik. Ekkor szembesiiliink a tudomanyos kutatés alapvetd té-
zisével, ami szerint minimalis szami megfigyelésb6l nem szabad altalanositani. Ebben az
esetben keriil sor az alsobb szinteken talalhato fadgak megnyesésére, ami a modellvalto-
70k csokkentését jelenti. A 3. abran lathato a tanulasi minta alapjan készitett, haromval-
tozdsra redukalt optimalisnak talalt dontési fa.

3. abra. Déntési fa a tanulasi minta alapjan

Pénzeszkozok
aranya

0,0086

Likviditasi
mutatd

Likviditasi
mutatd

Sajat
vagyon arany

Vagyon
aranyos
nyereség

Eladésodott-

2 sagirata
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Az abrat a kovetkezoképpen értelmezhetjiik. Szimulacids kisérletek azt mutattik,
hogy leginkabb particionald valtozé az iparagi atlaggal korrigalt pénzeszkozok aranymu-
tatd. Az elagazasi érték —0,0011. A 117 vallalatbol allé tanuldsi mintan beliil 50 vallalat
pénzeszkozok aranymutatdja kisebb vagy egyenld, mint —0,0011, 67 vallalaté pedig na-
gyobb. Az 50 vallalat besorolasa fizetoképes. A jobb oldali agon haladva masodik
particionald valtoz6 a likviditasi mutatd. 41 vallalat likviditasi mutatdja kisebb vagy
egyenld, mint 0,0077, ezek besorolasa fizetésképtelen. 26 vallalat likviditasi mutatdja na-
gyobb, mint 0,0077, ezek tovabb oszthatok kétfelé az eladosodottsagi rata alapjan, ahol
0,0015 kiiszobérték alattiak fizetésképtelennek, az értéket meghaladok pedig fizetoké-
pesnek mindsiilnek.

A kész dontési fa alapjan elkészithetdk a tanulasi s a teszteld minta hibait és besoro-
lasi pontossagait tartalmazé tablak. Lathatjuk, hogy a tanulési és a teszteld minta besoro-
lasi pontossaga csekély mértékben tér csak el, ezaltal a dontési fa taltanulasmentes, elére-
jelzésre alkalmas.

10. tabla
A tanulasi minta hibdi és besoroldsi pontossaga (rekurziv particiondlo algoritmus)
Osztél A tanulasi minta Téves besorolas Téves besorolas Bz;(t)(r)(s)l?i
Zay Osszetétele (darab) (szazalék) pontossag
(szézalék)
Fizetéképes 59 8 13,56 86,44
Fizetésképtelen 58 12 20,69 79,31
Osszesen 117 20 17,09 82,91
11. tabla
A teszteld minta hibdi és besoroldsi pontossdaga (rekurziv particiondlo algoritmus)
Osztél A tesztel6 minta Téves besorolas Téves besorolas Bz;(:;:lisl
y Osszetétele (darab) (szazalék) pontossag
(szazalék)
Fizet6képes 19 7 36,84 63,16
Fizetésképtelen 20 1 5,00 95,00
Osszesen 39 8 20,51 79,49

Neuralis halo alapu csédmodell

A neuralis hal6 alapt csddmodell elkészitéséhez kiilonb6z6 modellkisérletek végrehaj-
tasa eredményeképpen allast kell foglalnunk a neuralis halo struktarajat illetéen. A 2004-
ben felépitett iparagi ratdkat nem tartalmazo neuralis halo csédmodell soran megallapitast
nyert, hogy a négyrétegii halok eredményesebben alkalmazhatok, mint a haromrétegii halok
(Virag—Kristof [2005]). A bemeneti réteg neuronjai a 16 pénziigyi mutatobol allnak, mint
folytonos valtozokbol, a kimeneti réteg egyetlen neuront, a fizetoképesség tényét tartalmaz-
za, 0-val jelolve a fizetésképtelen, 1-gyel a fizet6képes vallalatokat.

A két koztes réteg neuronszamat illetéen elfogadjuk a 2004-es csédmodell soran kiki-
sérletezett, legmagasabb besorolasi pontossaggal bir6 6 illetve 4 neuront tartalmazé koz-
tes rétegeket. A neuralis halo struktiraja tehat 16-6-4-1.
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A neuronok szaman tilmenden kritikus elem a neuralis halok tanitdsa soran a tanulo
ciklusok szdmanak megallapitdsa. Ez szdmos szimuldcids kisérletezést és folyamatos
nyomon kovetést igényel a felhasznald részérdl, hiszen sem az elégteleniil megedzett,
sem a tultanult neuralis halé nem alkalmas eldrejelzésre.

Az iparagi ratakat tartalmaz6 mintan 400 tanulasi ciklust futtattunk le. A tanulasi cik-
lusokban a megfigyelési egységeket véletlenszerii sorrendben vettiik figyelembe. Szami-
togépes futtatassal egyidejlileg nyomon kovethetd a 75 szazalék aranyban képezett tanu-
lasi mintan és a 25 szdzalék aranyban képzett tesztelé mintdn minden tanulési ciklusban a
négyzetes hiba mutatdja. Szabad szemmel is lathato, hogy a tanulasi minta hibamutatdja
fluktudcidkkal, de hatarozottan csokken, mikdzben a teszteld mintaé¢ bizonyos id6 mulva
stagnal és romlik. Ekkor kertil sor a tanulas leallitasara és a sulyok véglegesitésére (el-
mentésére).

A csddmodell sulyai a neuralis halok leginkabb széles korben alkalmazott tanulasi al-
goritmusa, a backpropagation® eljaras segitségével alakultak ki, amelyet elsé izben
Werbos [1974] alkalmazott, magyar nyelven részletesen lasd Kristof [2002].

Az alabbi tablak osszefoglaljak a neuralis halé modell tanulasi és teszteld minta
hibait és besorolasi pontossagat. Jelen empirikus vizsgalat szintén azt igazolta, hogy a
ma ismert eljardsok koziil a neurdlis halok képviselik a legmegbizhatobb csddeld-
rejelzési modszert. Az a furcsa helyzet allt eld, hogy 400 tanulési ciklus lefuttatasa
utdn a teszteld minta besorolasi pontossaga meghaladta a tanuldsi mintdét. A neuralis
halé alapu csddmodell elérejelzési ereje jelen empirikus vizsgalat alapjan igazoltnak
tekinthetd.

12. tabla
A tanulasi minta hibdi és besoroldsi pontossaga (neurdlis hald)
Osztél A tanulasi minta Téves besorolas Téves besorolas Bei(t)rolé}m
szaly sszetétele (darab) (szézalék) ponfossag
(szézalék)
Fizetoképes 60 14 23,33 76,66
Fizetésképtelen 57 5 8,77 91,33
Osszesen 117 19 16,24 85,76
13. tabla
A tesztel6 minta hibdi és besoroldsi pontossdaga (neurdlis halo)
. A tesztel6 minta Téves besorolas Téves besorolas Besorolé}si
Osztaly N 8 L pontossag
Osszetétele (darab) (szazalék) P
(szazalék)
Fizet6képes 18 2 11,11 88,89
Fizetésképtelen 21 3 14,29 85,71
Osszesen 39 5 12,82 87,28
4 Backpropagation = backwards propagation of error; magyarra visszacsatolasos hibajavitasnak vagy hiba-

visszaterjesztésnek lehet forditani.
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KOVETKEZTETESEK

A kidolgozott csédmodellek eredményessége azt igazolta, hogy a pénziigyi-szamviteli
adatok sajatos Osszefliggésrendszere alapjan, megbizhato eldrejelzési modszerek alkalma-
zasaval, jo eséllyel alkothatunk itéletet valamely vallalat jovébeni fennmaradéasar6l. Az
empirikus vizsgélatok soran bebizonyosodott, hogy az eredményes csédmodellezés érdeké-
ben minél tobb pénziigyi mutato vizsgalatara van sziikség, hiszen az egyes modszerek mas-
mas valtozot tartanak relevansnak a csddeldrejelzés szempontjabol. Eléfordulhat, hogy ma
aktualis éves beszamol6 adatok alapjan masik pénziigyi mutatok lennének modellvaltozok,
mint tiz évvel ezeldtt. Erre késébbi empirikus vizsgalatok fognak fényt deriteni.

A csédmodell-szamitasok arra mutattak ra, hogy a szimulacios kisérletezésen alapuld
eljarasok gyakorlati alkalmazhatosag teriiletén hatékonyabbnak bizonyulnak, mint az év-
tizedes, ,,jol bevalt”, linearis vagy linearizalhaté modellek. Annak ellenére, hogy mind a
diszkriminanciaanalizis, mind a logisztikus regresszié alapi csédmodellek szignifikan-
sak, mégsem hoznak jobb eredményt, mint azok az eljarasok, amelyeken még statisztikai
probat sem lehetséges elvégezni.

Ha a besorolasi pontossagot az elérejelzési modell kialakitasakor alkalmazott adatba-
zison hatarozzuk meg, a négy modszer lényegében hasonld eredményt ad. Az eldrejelzd
eré a modellek szdmara nem ismert adatokon valo tesztelés soran deriil ki. Hozza kell
tenni azonban, hogy nagyobb minta lenne sziikséges a megalapozott itéletalkotashoz.

Amennyiben klasszikus modon a tanulasi mintabol hataroznank meg a csédmodellek
besorolasi pontossagat, az iparagi ratak alkalmazasaval felépitett diszkriminancia-analizis
és logisztikus regresszio modellek besorolasi pontossaga meghaladja Virag Miklos 1993-
ban iparagi ratak nélkiil szamitott csédmodelljeit, és mas valtozokat talaltak relevansnak
ugyanarra az adatbazisra. Az eltérések magyarazhatok az iparagi atlagok figyelembevéte-
lével, valamint az azonos modszercsaladon beliil alkalmazott eltérd eljarasokkal. Itt kiilo-
ndsen a valtozészam-csokkentéshez alkalmazott eljarasokra kell gondolni, hiszen Virag
Miklos elsé csddmodelljében mindkét modszer esetén a stepwise eljarast alkalmazta, je-
len tanulméanyban pedig a diszkriminanciaanalizis esetén kanonikus valtozok elemzésé-
vel, a logisztikus regresszio esetén a backward elimination modszerével tortént meg a
valtozoszam-csokkentés.

A neuralis halé modell iparagi ratak nélkiil 86,5 szazalékos besorolasi pontossagu
volt a teljes mintan. Iparagi ratakkal is hasonl6 eredményt kaptunk, hiszen a tanulasi min-
ta besorolasi pontossaga 85,8 szazalék, a teszteld mintaé 87,3 szazalék.

A diszkriminanciaanalizis és a rekurziv particionald algoritmus besorolasi pontossaga
a jelen empirikus vizsgalat mintajan megegyezik. Ez azonban nem jelenti azt, hogy a ki-
dolgozott csédmodellek ugyanazokon a vallalatokon kovetnék el ugyanazokat a hibakat,
hiszen mas valtozok alapjan épiil fel a két modell, a hibak osztalyok kozotti megoszlasa
mas, ebbdl kovetkezden a rontott vallalatok nem ugyanazok (v6. az 5-6. illetve a 10-11.
tablakat). A kapott eredmény csupan véletlen egybeesés.

A logisztikus regresszié elemzés nagyon jol miikddik a modell altal ismert megfigye-
léseken, 0j adatokon ugyanakkor a leggyengébben teljesit. Ez meglepd eredmény, hiszen
a szakirodalom a diszkriminanciaanalizisrél allitja ugyanezt (lasd példaul Jacobs—
Ostreicher [2000]). Jelen empirikus vizsgalat éppen a diszkriminanciaanalizis stabil
hasznalhatosagat igazolta.
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A neuralis halo alapt csédmodell az alkalmazott mintan kiemelkedik a négy koziil, az
eredményeket azonban nehéz interpretalni. A gyakorlati felhasznalok szamara ez nem je-
lent problémat, a magas besorolasi pontossag és az eldrejelzd képesség kompenzalja a
,,homalyos” szamitasi részeredményeket. A 14. tabla dsszefoglalja a négy csédmodell be-
sorolasi pontossagat.

14. tabla

A négy csédmodell besoroldsi pontossdga a tanuldsi és a tesztelé mintdan

Elérejelzési modszer Tanulasi minta Teszteld minta
Diszkriminanciaanalizis 82,91 79,49
Logisztikus regresszio 85,47 74,36
Rekurziv particionalé algoritmus 82,91 79,49
Neuralis halo 85,76 87,28

A besorolasi pontossagok terén tapasztalhatod kiilonbségekbdl téveszme lenne azt a
kovetkeztetést levonni, hogy kizardlag a legkisebb hibat elkdvetd csédmodellt kellene al-
kalmazni csddeldrejelzésre. A fizetdképesség elérejelzésére is igaz a sokvaltozos statisz-
tikanak az a gyakorlati kovetelménye, hogy minél tobb eljarassal célszerii ugyanazt a
problémat megvizsgalni, és hasonld, tobbszordsen megerdsitett eredmény esetén elfo-
gadni az eredményt (Fiistds et al. [2004]).

Az empirikus vizsgalatok mellett elérejelzési modszertani oldalrdl is kimutathato,
hogy a kevésbé szigort alkalmazasi feltételekkel rendelkezé modszerek gyakorlati beva-
lasa sikeresebb, annak ellenére, hogy miveldit gyakran pozitivista kritikakkal sujtjak.

A diszkriminanciaanalizis viszonylag alacsonyabb eldrejelz6 képességéhez hozzajarul
a normalitds gyakori megsértése, valamint a két osztaly kovarianciamatrixainak eltérd
volta. Empirikus vizsgalatok ugyan igazoltak, hogy a diszkriminanciaanalizis klasszifika-
cios képességére nincs komoly hatassal a normalitas hianya, azonban az eldrejelz6 képes-
ségére kimutathatdan van (Back et al. [1996]). A multikollinearitas a valtozok szamanak
csokkentésével kezelhetd. A diszkriminanciaanalizis legfébb problémaja azonban a
linearitasbol ered. Mivel a diszkriminanciafiggvény linedrisan valasztja el egymastol a
fizet6képes és a fizetésképtelen vallalatok csoportjat, ezért a fiiggvénybe bevont mutato-
szamok mindig ugyanolyan mértékben befolyéasoljak a besorolas eredményét, ami a valo-
sagban nem igaz.

A logisztikus regresszio elemzés mindvégig azt feltételezi, hogy a vizsgalt valtozok
és a fizetOképesség valoszinlisége kozotti kapcsolatot leird fiiggvény tipusa eldre ismert
és az logisztikus gorbével irhatd le. A sokvaltozods statisztikabol azonban ismeretes, hogy
a rosszul megvalasztott fiiggvény a regresszios egyiitthatok pontatlan becsléséhez, és ez-
altal rossz eldrejelzéshez vezethet. Az eloszlasi feltételezések és az egyezd kovariancia-
matrixok megléte nem kovetelmény, ami a diszkriminanciaanalizishez képest elvileg
elényt jelent. A tanulmanyban végrehajtott empirikus vizsgalat eldrejelz6 képesség tekin-
tetében a legrosszabbnak mindsitette a logisztikus regresszid elemzést.

A rekurziv particionald algoritmus sem igényli a normalis eloszlast és az egyezd ko-
varianciamatrixokat, az elagazasi pontok érzéketlenek az outlier megfigyelésekre. A
pénziigyi mutatok relativ hozzajarulasat ugyan nem lehetséges megallapitani, azonban a
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dontési fak egyértelmiien interpretalhatok a gyakorlatlan felhasznalok szdmara is. Hat-
rany a taltanulas kialakulasanak lehetdsége, az eldrejelzési modellezésben jartas szakem-
berek azonban az agak és a nem relevans pontok megnyirbalasaval konnyen képesek
tultanulasmentessé tenni a fat.

A neuralis halok felépitése soran nem kell foglalkoznunk sem kiilonb6z6 eloszlasi fel-
tételekkel, sem a magyarazé valtozok fiiggetlenségével, sem a vizsgalt jelenséget leird
fliggvény tipusaval. A neurdlis halok a matematikai Uton bizonyitott univerzdlis
approximdtor’ tulajdonsaguk révén barmilyen tipusu fiiggvény utdnzasara képesek.
Nincs sziikség elGzetes ismeretekre a pontos eldrejelzéshez. A neuralis halok magukbdl
az adatokbdl tanuljak meg a kapcsolatok jellegét, minimalizalva ezaltal az el6zetes min-
tan kivili informaciok iranti igényt. A neuralis halok alkalmazasat éppen ez az altalanos
fiiggvénykozelitd képessége — vagyis az inputok és az outputok kozotti kapcesolatok intel-
ligens moédon vald megtalalasanak képessége — igazolja. Ez nagy elény a csddeldrejel-
zésben. Hatrany viszont a mesterséges intelligencia black box problémaja. A neuralis ha-
16 modellbdl nem lehetséges statisztikai probakat végrehajtani, nem tudjuk, hogy a vég-
leges modell sulyai miként alakultak ki. Ez persze semmit sem von le a magasabb meg-
bizhatosag elonyeibol.
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SUMMARY

The aim of this paper is to construct bankruptcy prediction models with high classification accuracy on the
basis of companies’ annual report data applying multivariate mathematical-statistical methods. The study pre-
sents the necessity, the history and the four most frequently used methods of bankruptcy prediction. In the
framework of a comparative empirical research it evaluates the reliability of the four models. Different predic-
tive powers are explained from forecast methodology point of view as well.



