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Osszefoglaléas

Cikkemben a vevéi nemfizetés elbrejelezhetbségét vizsgalom.
A Kis- és kézépvallalkozokbdl (KKV) allo 905 elemii mintan a
banki scoring modellezésbél ismert logisztikus regressziot
alkalmazom. Az eredmények alapjan a KKV lgyfelek
nemfizetésének elbrejelzésére a viselkedési, nem pénziigyi
valtozok nagyobb diszkriminativ erével birnak, mint a pénziigyi
adatokra épité verziok. A modellek teljesitménye gyengébb,
mint az a banki hitelkockazatrél szol6 szakirodalomban
megszokott, ennek oka, hogy a szallitbnak valé nemfizetés
inkabb fizetési hajlanddsag, mint fizet6képesség kérdése.

Abstract

The paper focuses on the estimation of customer default. Using
a sample of 905 SME | build a logistic regression model which
is widespread in the field of scoring models used by commercial
banks. According to the results the non-financial, behavioral
variables estimate better customer default than the financial
ratios. My models perform weaker than the usual performance
level of scoring models in commercial bank. This result
assumes that defaulting on a payable to suppliers depends
more on willingness to pay than on ability to pay.

1. Bevezetés

Mint minden hitelhez, a szallité altal a vevének nyujtott kereskedelmi hitelhez is hitelkockazat

(credit risk) kapcsolodik. Jol tudja ezt minden vallalat, ahol naponta szlletnek arra vonatkozo
dontések, hogy melyik vevd fizessen készpénzzel, melyikik kaphat hitelt, és az mekkora 6sszegl
legyen. Logikus, hogy a vallalat altal elvégzett hitelelbiralds a banki hitelelbiraldshoz hasonlit.
Hago [6] tanulmanyaban vallalati hitelpolitikardl, annak részeként vallalati hitelelemzésrdl ir.

Ennek megfeleléen a banki nemfizetés elérejelzés mddszertanat alkalmazom egy épitbipari
alapanyagokkal keresked6 cég vevdportfolidjan. A pénzigyi és viselkedési mutatoszamok
el6rejelz6 erejét hasonlitom dssze. Az elemzés meger6siti az adatokat atadé kdveteléskezeld cég
gyakorlatat, mely szerint a vevék hitelkereteit féleg a nem pénzugyi mutatdkra alapozzak. A
cikkben elséként ismertetem az alkalmazott médszertant, leirom az adatokat. A hipotézis
megfogalmazasa utan becsuldbm a nemfizetést elbrejelz6 modelleket, majd az eredmények
ismertetése és a konkluzié kdvetkezik.
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2. Az alkalmazott modszertan és a felhasznalt adatok kore

A hitel és nemfizetési kockazat modellezésére igen gazdag irodalom létezik. Torténeti
szempontbdl a szamviteli alapud, un. hitelkockazati scoring modellekkel talalkozhatunk elszér. A
szamviteli alapu modellek a cégek pénziigyi-szamviteli kimutatasaibol képzett mutatészamokon
alapulnak, ahol a mutatészamok értékei alapjan soroljak két csoportba a vizsgalt cégeket, a
cs6dds és nem-csddds vallalkozasokat kuldnitik el. Részletes targyalasa a témanak magyar
nyelven Virag Miklés munkain [18] kivil Kiss [8], Oravecz [14-15], Imre [7] és Kristof [10, 11]
munkaiban olvashato.

A kifejezetten a KKV Ugyfelekre koncentrald munkak legelterjedtebb eljarasként a logisztikus
regressziot emlitik Atiya [3] és Laitinen-Laitinen [12], és a legtobb szerz6 is logisztikus
regresszidval végzi el sajat becsléseit (példaul Altman-Sabato [1], Falkenstein-Boral-Carty [4]).
Ezért én is ezt a modszert alkalmazom majd a késébbi fejezetekben.

A kereskedelmi hitelek adatbazisa egy létez6 cégnek a valés 905 elemU Kkis- és
koézépvallalkozasokbol (KKV) all6 részét jelentette a teljes, 1400 elemil vevéportfolidjan belul 2009
majusaban. A cég épitéanyag-kereskedelemmel foglalkozik. Az adott cégnek 2,6 milliardnyi nyitott
— ebbél 1,4 milliardnyi lejart - vevballomanya van, ami az el6zb évi, 2008-as adatokon szamolva
mintegy 46 napnyi arbevételnek felel meg. A cég minden nyilvantartott vevéjének dsszes nyitott
kovetelése mellett lathatdé a mar lejart kovetelések értéke is, és a korositott allomanyok is
rendelkezésre allnak. Mivel allomanyjellegi valtozokrol beszélunk, ezért az adatok egy adott, 2009
majusi datumhoz kapcsoldédnak. A megallapitott hitelkeret mellett megjelennek a cégre, a
cégvezetbre és a fizetéstorténetre vonatozd esetenként kvalitativ informacidok, amelyek majd
dummy valtozoként szerepelhetnek a kvantitativ elemzésben. A korositott kintlévéségek mellé, a
késbébbi elemzés érdekében, a f6bb mérleg és eredménykimutatds adatokat is kikerestem. Az
adattisztitast kovetéen 857 elem maradt az adatbazisban.

A fenti adatokbdl a nemfizetés tényét a egy dummy valtozéval definialtam: a DEF90 értéke 1,
ha a vevé 90 napnal tdbbet késett, 0 egyébként. A definicié dnkényes, mivel nem all rendelkezésre
olyan egyértelmi szabalyozoi definicio, mint példaul a banki kockazatkezelésben a bazeli ,90
napos” érték. Igy az adatbazisbdl kiindulva arra tdrekedtem, hogy a nemfizetés az atlagos
késésnél sulyosabb eseményt irjon le. Mivel a minta volumennel sulyozott atlagos késése 55 nap,
ez az igény teljesul.

Ezt kbvetéen meghataroztam azon pénziigyi mutatészamok korét, amelyek felhasznalasa a
szakirodalom alapjan szdba johet. Az 1. tablazat tartalmazza ezeket a hanyadosokat valamint
azokat a szempontokat, amelyek alapjan a nem pénzlgyi valtozékat definialtam.
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1.

tablazat: A szakirodalom altal javasolt pénziigyi mutatészamok és a rendelkezésre allé

viselkedési adatok

Pénziigyi mutatészamok

Nem pénziigyi szempontok

Kotelezettségek/Forrasok
(Kotelezettseg_forras08)

A vizsgalt cégek jogi formaja

Ado6zas el6tti eredmény/Ertékesités nettd
arbevétele

Torlesztés tortént-e az elmult héten?
(szTORL_DUMMY)

Addbzas elbtti eredmény/Eszk6zok

Osszesen hany napig volt feketelistan?
(feketelistas_keses napok)

EBIT/Eszk6zdk

Hany alkalommal szerepelt feketelistan?
(hanyszor_feketelista)

EBITDA/Ertékesités nettd arbevétele

Van-e terhel6 adat a cégre?
(cegallapot_dummy)

EBIT/Ertékesités nettd arbevétele

Van-e terhel® adat a tulajdonosra vagy
Ugyvezetbre?

Adozott eredmény/Sajat téke (ROE)

Van-e a vevének hitelkerete?

Forgdeszk6zok/Rovid lejaratu kotelezettségek

Van-e hitelkeret tullépés?
(HITELTULLEP_DUMMY)

Kotelezettségek/(EBIT + Pénziigyi miiveletek
bevételei)

Negativ-e a sajat téke?
(negSajattoke_dummy)

Kotelezettségek/EBITDA

Cég méret (eszkozallomany kvintilisei)

EBIT/Pénzigyi mlveletek raforditasai

Révid lejaratu kotelezettségek/Ertékesités nettd
arbevétele

Forgdeszk6zok/Eszkdzok

Kovetelések/Kotelezettségek

Sajat téke/Befektetett eszkdzok
(E_Befeszkoz08)

Ertékesités nettd arbevétele/Eszkdzok
(Arbev_Eszkoz08)

Ertékesités nettd arbevétele/Nettd forgdtéke

Ertékesités nettd arbevétele/EBIT

(Addzas elbtti eredmény+Pénzigyi miiveletek
raforditasai)/Eszk6zok

Szokasos véllalkozasi eredmény/Sajat tdke

Nett6 forgotéke/Eszk6zok

Pénzeszkdzok/Rovid lejaratu kotelezettségek

Hosszu lejaratu kotelezettségek/Sajat téke

Kdvetelések/Sajat tdke

Hosszu lejaratu kotelezettségek/Forrasok

Kovetelések/Eszk6zok

Ertékesités nettd arbevétele/Nett6 forgdtéke
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Pénzeszkdz6k/Eszk6zok (Penz_Eszkoz08)

Rovid lejaratu kotelezettségek/Sajat téke

Pénzeszkdzok/Ertékesités nettd arbevétele

(Ertékesités nettd arbevétele 2008/Ertékesités
netté arbevétele 2007) -.1

FCFF/Eszk6z6k (FCFF_Eszkoz)

Forras: Sajat szamitas

A nemfizetés elbrejelzésére a csédmodellezés mintajara a logisztikus regressziot
hasznaltam, amely az egyszeriibb méddszerek koézil a legelterjedtebb és sikeres modellnek
tekinthet6. (Falkenstein-Boral-Carty [4]) Az irodalom alapjan (Grunerta-Norden-Weber [5],
Falkenstein-Boral-Carty [4], részben Altman-Sabato [1], Kristof [11]) minden modellvaltozatnal a
Forward Stepwise Likelihood Ratio algoritmust alkalmaztam 5%-o0s beléptetési és 10%-0s
kiléptetési szignifikancia szinttel. A mintat tanuld és teszt mintara osztottam, szintén a
szakirodalomnak megfelelé 75%-25%-o0s aranyban. (példaul Imre [7])

A cutoff érték kivalasztasa igen eltéré6 modon torténik az altalam olvasott szerzéknél. A
jelenlegi irodalomban elterjedt dontési szempont a legnagyobb AUC (area under the curve) érték
altal adott cutoff. A cikk ezt a legutébbi szempontot kdveti majd. A mutato értékére vonatkozé
irodalom szerint a gyakorlatban a 0,7 nagysagu AUC mar megfelelének mindsil. (Oravecz [15],
Imre [7], Tseng-Chung Tang és Li-Chiu Chi [17])

3. Hipotézis

Hipotézisem, hogy a kizardlag nem pénzigyi valtozokat felhasznalé modellek besorolasi
pontossaga nem rosszabb, mint a pénzigyi adatokra épité modelleké.

Bar kevés nem pénzlgyi valtozé all rendelkezésemre, Altman-Sabato-Wilson [2] valamint
Lehmann [13] alapjan 6sszehasonlitom a kimutatas adatok és egyéb, nem pénzigyi adatok
diszkriminativ erejét. A hipotézis megfogalmazasat az a meg nem nevezett kdveteléskezeld cég is
motivalta, amely az adatbazist rendelkezésemre bocsatotta. A cég 2009-ben, az adatok
rogzitésekor, féleg nem pénzigyi mutatok alapjan, mintegy szakértdi dontésre alapozva allapitotta
meg, hogy Ugyfele, a szallitd, mely vevdjének mekkora hitelkeretet nyujtson.

4. A vizsgalt vevéportfélié nemfizetését elérejelz6 modellek

Minden esetben az azonos algoritmussal (forward stepwise likelihood ratio, 5%-0s
beléptetési és 10%-os kiléptetési szignifikancia szint) becsilt, de eltér§ magyarazé valtozdkat
felhasznalé modellek eredményeit ismertetem.

A ,SOKVALT 015" elnevezésii modell a nyilvanosan elérhetd adatokon kivill mas,
viselkedési mutatora nem épit, igy Uj vevok esetén is hasznalhaté. A 015 jeldlés pedig arra utal,
hogy az idedlis, AUC-t maximalizalé cutoff értéke 15% lett. Ezek alapjan a modell jol fizetd
vevoként sorolja be azokat az Ugyfeleket, akiknél a becsilt nemfizetési valészin(iség 15%-nal
alacsonyabb, és ,rossz”, azaz nemfizetd vevének mindsul a tdbbi tgyfél.
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2. tablézat: A SOKVALT 015 modell paraméterei

Variables in the Equation .
(SOKVALT 015) B S.E. Wald Df Sig. Exp(B)

Stepe  anyszortfeketelist | s 087 8023 |1 005 1,278
SKgée'ezettseg—fo”a 2436 404 36,274 |1 000 11,429
E_Befeszkoz08 005 002 3,732 1 053 1,005
Arbev_Eszkoz08 | -,226 086 6,882 1 009 798
Penz_Eszkoz08 | 1,786 674 7,026 1 008 5,064
FCFF_Eszkoz 775 209 13734 |1 000 2171
Constant 3183 | 347 84241 |1 000 041

Forras: SPSS

Az SPSS-output alapjan a feketelistan valo szereplések szama, a Kotelezettsegek/Forrasok,
az Arbevétel/Eszkdzok, Pénzeszk6zok/Eszkozok valamint az FCFF/Eszk6zok lettek a szignifikans
magyarazo valtozéi a vevdi nemfizetésnek Uj vevék esetén. Példaul az a tény, ha valamelyik vevét

p

egyszer megtalalhatjuk egy feketelistan, 1,278-szorosara noveli az odds esélyhanyadost ( 1- p)
ahhoz a vev8hdz képest, aki minden szignifikdns mutatéban megegyezik, ellenben egyszer sem
szerepelt feketelistan.

3. tabldzat: A SOKVALT 015 modell illeszkedési mutatoi

Cox &
-2 Log Snell R Nagelkerke
Step | likelihood | Square R Square
1 511,963 ,058 ,099
2 498,222 ,079 ,134
3 490,464 ,090 ,154
4 483,700 ,100 ,170
5 476,435 ,110 ,188
6 470,034 ,119 ,204

Forras: SPSS

Az illeszkedési mutatok koziil a Nagelkerke R? értelmezése a legegyszeriibb, mivel az a
tébbvaltozés determinacios egyltthatéhoz hasonléan mikodik, 0 és 1 kdzotti értékeket vehet fel
[14]. Eszerint modellunk magyarazd ereje Uj vevOk esetén, kizardlag publikus informacidkra
tamaszkodva 20,4%-o0s.

A kizarélag nem pénzigyi mutatokra épité BEHAV_015 elnevezésli modellben inputként
csak nem pénzlgyi valtozékat adtam meg. Végeredményként a 4. és 5. tablazatot kaptam.
Szignifikdns mutatok lettek a cég elbéletét leird ,cégallapot”, a torlesztési szokasok, a hiteltullépés
és a negativ sajat t6ke.
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4. tablazat: A BEHAV015 modell paraméterei

Variables in the Equation B S.E. Wald Df Sig. Exp(B)

Step 6(f) hanyszor_feketelista ,264 ,102 6,664 1 ,010 1,303
feketelistas_keses napok | ,004 ,002 3,725 1 ,054 1,004
cegallapot_dummy(1) -,614 271 5,156 1 ,023 ,541
szTORL_DUMMY 6,552 2 ,038
szTORL_DUMMY(1) -,400 ,268 2,220 1 , 136 ,670
szTORL_DUMMY(2) -,968 ,384 6,354 1 ,012 ,380
T)'TELTULLEP—DUMMY( 1528 | 247 38305 |1 000 217
negSajattoke_dummy 1,562 414 14,233 1 ,000 4,767
Constant -,258 307 707 1 ,401 72

Forras: SPSS

5. tablazat: A BEHAV 015 modell illeszkedési mutatoi

Cox &
-2 Log Snell R Nagelkerke
Step | likelihood | Square R Square
1 502,803 ,072 ,123
2 486,494 ,096 ,164
3 473,590 114 ,196
4 468,116 ,122 ,209
5 460,938 ,132 ,226
6 457,414 ,137 ,234

Forras: SPSS

5. A modellezés eredményei, a hipotézisek értékelése

Az 6. tablazat harom illeszkedési mutatot vizsgal. A becslési algoritmus a -2Loglikelihood
értéket minimalizalja, ezért ennél a mutaténal az alacsonyabb értékek a kedvezébbek. A Cox-Snell
R2 esetén mar a magasabb értékek a kedvezdek. A mutatd egyébként a likelihood értékét az Ures
modellhez viszonyitja. (Oravecz [15], Kovacs [9], Sajtos-Mitev-Puszta-Juhasz [16]) A Nagelkerke
R? értelmezésére mar korabban kitértem.

A vizsgalt hipotézis volt, hogy a kizarélag nem pénzugyi valtozékat felhasznalé modellek
besorolasi pontossaga nem rosszabb, mint a pénzugyi adatokra épité modelleke.

A hipotézis vizsgalatahoz becsililtem a BEHAV_015 modellt, amely kizarélag viselkedési és
egyeéb, nem kifejezetten pénziigyi mutatdkat hasznalt fel magyarazé valtozéként. Az illeszkedési
mutatok és a tanuldminta, valamint tesztminta AUC értékei alapjan is (lasd 6-7. tablazatok) jobb
modell szlletett, ha a pénzligyi mutatészamok helyett a cég viselkedését mas dimenzidkban leird
valtozdkat hasznalunk. Az AUC értékeken alapulnak az 1. abran szereplé ROC gorbék, amelyek
az AUC-hez hasonlé eredményt hozta. A hipotézist a bemutatott modellek alapjan elfogadtam,
tehat a kizarélag viselkedési valtozékat felhasznaldé modellek besorolasi pontossaga nem
rosszabb, mint a pénziigyi adatokra épiil6 modelleké. Erdekességként, a hipotézis elfogadasa
egyben az adatokat rendelkezésemre bocsatdo cég gyakorlatat is magyarazza, hogy miért
mikddhet sikeresen a vevék hitelkeretének féleg viselkedési valtozdkra, és csak masodsorban
pénzligyi adatokra tamaszkodd meghatarozasa.
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6. tablazat: Hipotézis ellendrzése illeszkedési mutatok alapjan

Cox & Snell R Nagelkerke R
Teljes minta -2 Log likelihood Square Square
SOKVALT 015 470,034 0,119 0,204
BEHAV_015 457,414 0,137 0,234
Forras: Sajat szerkesztés, SPSS
7. tablazat: H6 hipotézis ellenérzése AUC alapjan
Asymptotic 95%
Confidence Interval
Std. Lowe Uppe
Tanuléminta AUC Error(a) Asymptotic Sig.(b) | r Bound r Bound
SOKVALT_015 0,686 0,029 0,000 0,628 0,743
BEHAV_015 0,703 0,029 0,000 0,646 0,760
Tesztminta
SOKVALT_OlS 0,591 0,048 0,063 0,497 0,686
BEHAV_015 0,693 0,047 0,000 0,602 0,785
Forras: Sajat szerkesztés, SPSS
ROC Curve
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6. Konkluzio

A cikkben rdviden hivatkoztam arra, hogy a vallalatok a vev6ik hitelkeretének
meghatarozasakor a bankhoz hasonlé hitelezési dontéssel szembesulnek. A rendelkezésre allo
banki hitelkockazati médszertanbdl valasztottam a logisztikus regeressziét annak elérejelzésére,
hogy a rendelkezésre allé vevéportfolion a nemfizetést elérejelezzem. A becsllt modellek alapjan
elmondhatd, hogy a vizsgalt hipotézis, mely szerint a viselkedési mutatok 6nmagukban is képesek
elérejelezni a vevéi nemfizetést, helytalld. A viselkedési mutatéon alapulé modellek klasszifikald
ereje jobb volt, mint a pénzigyi mutatokbdl becsult modellé.

Osszességében a modellek illeszkedését és klasszifikacios erejét jellemzd mutatok
segitséglnkre voltak a hipotézisek ellenbérzésében, hiszen a kilénb6zd modellvaltozatok esetén
eltéré értékeket vettek fel. Ha azonban barmely mas hivatkozott empirikus munkahoz viszonyitjuk
abszolut értékuket, azt vesszik észre, modelljeim teljesitménye gyengébb, mint a mas szerz6knél
talalhatd hasonlé mutatok. A magyarazat a fuggévaltozo definiciojaban talalhato.

Egyrészt a fizetési mintak feltarasanal nem sikerllt egyértelm(i nemfizetést leird késési
intervallumot talalni. Ezért dnkényesen a bazeli mintara alkalmaztam a 90 napon tuli késést.
Amikor a modelleket uUjrabecsiltem a 120 napos késést nemfizetésként definialé DEF120
valtozéra, a modellek illeszkedése és AUC értéke nem mutatott tendencioézus javulast a tanulé és
tesztmintdkon minden egyes modellvaltozatra. Tehat tovabbra sem tartottam indokoltnak a DEF90
valtozdé mint nemfizetést leiré mutaté lecserélését.

Masodik lehetséges magyarazat a modellek teljesitményére a kdvetkezd. A csédnél sokkal
gyengébb hitelkockazati esemény, ha egy vallalkozas a szallitéjanak nem fizet. A fizet6képesség
mellett — a BEHAV_015 modell j6 eredményei alapjan is — legalabb annyira fontos a fizetési
hajlanddsag is, ha csupan a szallité kiegyenlitésérél dont a vallalkozas. Imre [7], aki a Bazel Il.
default-definicionak megfelel6 90 napos banki késedelem elbrejelzésére épitett modelleket,
disszertacidja végen hasonld megallapitasra jut. Azaz a cs6dds és nem cs6dos vallalkozasok
pénzlgyi adatai vélhetéen jobban elkilonilnek egymastél, mint a fizetd és nemfizeté Ggyfeleké.
Tehat a cs6dmodellek alkalmazhatoak voltak a 90 napos késedelem elbrejelzésére is, de az
elérejelzések pontossaga elmaradt a cs6édmodellektél megszokott szinttél. Imre [7] érvelését
atvéve, a csédnél gyengébb esemény, ha az Ggyfél a banki tartozasan késik 90 napnal tébbet, de
még enyhébb hitelkockazati helyzetet jelez, ha ,csak” a szallitd az, aki mar 90 napnal régebben
var szamlaja kiegyenlitésére. Ezek alapjan modelljeim illeszkedési mutatéit és a kapott AUC
értékeket megfelelének tekintem, annak ellenére, hogy az irodalom gyakran jobban teljesit6
modelleket mutat be.

Kdszonetnyilvanitas

Kbészbnettel tartozom a meg nem nevezett kbveteléskezelé cég tulajdonosanak, aki az
adatokat rendelkezésemre bocsatotta. Tovabba kbészb6ném konzulenseim, opponenseim
észrevételeit, amelyeket a PhD dolgozatomra kaptam, mivel a cikk a disszertacié egyes
eredményeit ismerteti.
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