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Metatanulasi modell a Fiilop-szigeteki bankok
hitelezési magatartasanak vizsgalatara

Christian S. de Leon

Jelen tanulmdny egy metatanuldson alapuld keretrendszert hatdroz meg a Fiil6p-
szigeteki kereskedelmi bankok hitelezési magatartdsdnak elbrejelzésére, aggregalt
banki pénziigyi mutatdk és makrogazdasdgi vdltozék alapjan. Ot alapvetd gépi tanu-
Idsi modellt — a boostingot, a k-legkbzelebbi szomszéd mddszerét, a neurdlis hdldkat,
a véletlen erdét és a tdmogatdvektorgép-maddszert — alkalmaztunk, amelyek kimeneti
adatait LASSO-regularizdlt regresszidval szintetizdltuk. Az eredmények azt mutatjdk,
hogy a metamodell kévetkezetesen nagyobb becslési pontossdgot és alacsonyabb
hibaszintet ér el, valamint kézelebb dll a bankok érzékelt hitelezési magatartdsd-
hoz. A ridge-regresszioval és rugalmas hadld alkalmazdsdval elvégzett robusztussdgi
vizsgdlatok a modell stabilitdsdt igazoltdk mind volatilis, mind alacsony variancidju
kérnyezetekben, mig a vdltozok fontossdgdnak elemzése a jévedelmezdséget és az
eszkézmindséget azonositotta a hitelezési magatartds f6 meghatdrozo tényezéiként.
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1. Bevezetés

A banki hitelezési magatartas alakitja a gazdasagi tevékenységet, a pénzligyi stabi-
litast és a monetdris politika transzmisszidjat. A bankok hitelezési dontései kdzvet-
lenil befolydsoljak a lakossag és vallalatok hitelhez jutasat, ezaltal hatassal vannak
a befektetésekre, a fogyasztasra és a gazdasagi ndvekedés egészére (Anyanwu et al.
2017). Olyan feltérekvé gazdasagokban, mint a Flilop-szigeteki, ahol a banki intéz-
mények a pénziigyi kozvetités elsGdleges csatornajat jelentik, a hitelezési magatar-
tas meghatdrozd tényezbinek megértése elengedhetetlen a szabalyozdk, a politikai
dontéshozdk és a piaci szerepl6k szamara.

* A jelen kiadvanyban megjelend irasok a szerz6k nézeteit tartalmazzak, ami nem feltétlenil egyezik a Magyar
Nemzeti Bank hivatalos allaspontjaval.
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A hitelezési magatartas hagyomanyos elemzései gyakran linedris 6konometriai mo-
dellekre tamaszkodnak, amelyek stabil kapcsolatot feltételeznek a bankspecifikus
mutatdk és a makrogazdasagi valtozok kozott. Az empirikus bizonyitékok azonban ar-
ra utalnak, hogy a hitelezést végeredményben 6sszetett, nemlinearis kdlcsonhatasok
alakitjak, amelyek a gazdasagi ciklusok és az intézményi kontextusok fliggvényében
valtoznak (Dou et al. 2023). Ezek a korlatok egyre névekvé érdeklédést valtottak ki
a gépi tanulasi mddszerek irdnt, amelyek képesek feltarni a rejtett mintakat és javita-
ni a pénziigyi rendszerek elérejelzési pontossagat (Adegbite 2024, Olowe et al. 2024).

A legljabb tanulmanyok a gépi tanuldst a banki szektorban jelentkez6 kiilonb6z6
kihivasokra alkalmaztak, ideértve a hitelkockazat-értékelést, a csalasok felderitését
és a nemteljesitd hitelek elérejelzését (Hashemi et al. 2023; Muslim et al. 2023).
Azonban mindeddig kevés tanulmany foglalkozott a hitelezési magatartas el6rejelzé-
sével, annak ellenére, hogy az tiikrozi a bankrendszer hitelstandardokkal kapcsolatos
kollektiv alldspontjat, valamint kdzponti szerepet jatszik a monetaris politika transz-
misszidjaban és a rendszer stabilitdsaban. Rdaddsul az egyetlen modellre tdmaszko-
doé megkozelitések gyakran tulzott, késleltetett vagy rosszul kalibralt el6rejelzésekhez
vezetnek, ami a pénziligyi adatokat generald folyamatok inherens bizonytalansagat
tukrézi (Wu — Levinson 2021). Ezen korlatok fényében a tanulmany két f6 kérdés-
re kereste a valaszt: (i) Feliilmulhatja-e egy metatanuldsi modell a referencia- és
az egyedi gépi tanuldsi modelleket a banki hitelezési magatartds elérejelzésében?
(ii) Mely bankspecifikus és makrogazdasdgi mutatdk a legmeghatdrozébbak a banki
hitelezési magatartds elérejelzésében?

A kérdések megvidlaszoldsdra egy kétszint(i metatanuldsi keretrendszer kerdilt kiala-
kitdsra, amely tobb gépi tanuldsi alapmodellt — boostingot, k-legkozelebbi szom-
széd maddszerét, neurdlis haldkat, véletlen erd6t és tdmogatdvektorgép-maddszert
— integral egy egységes és szabdlyozott metamodellbe. A 2009-t6l 2024-ig terje-
dé negyedéves adatok felhasznaldsaval a keretrendszer mind az aggregalt banki
pénziigyi mutatokat (pl. t6kemegfelelés, eszkozminbség, jovedelmezdség), mind
a makrogazdasagi valtozokat (pl. GDP-novekedés, inflacio, irdnyadd kamatlabak)
figyelembe veszi. Az egyes tanuld modellek er6sségeinek szintetizdldsdval a me-
tamodell robusztusabb és pontosabb el6rejelzéseket ad a hitelezési magatartdsra
vonatkozdan, kiiléndsen olyan volatilis id6szakokban, mint a Covid19-vilagjarvany.

A tanulmany harom szempontbdl vizsgalja a jelenséget. EIGszor is bemutatja a me-
tatanulds Ujszer( alkalmazasat a Flilop-szigeteki bankrendszer hitelezési magatarta-
sanak elérejelzésére. Masodszor, bemutatja, hogy a metamodell mennyire ellenallé
és mennyiben mulja feliil az egyetlen modellre épiilé megkozelitéseket a strukturalis
torések és a rezsimvaltasok megragadasa szempontjabdl. Harmadszor, gyakorlati
betekintést nydjt a szabalyozdok és dontéshozdk szamara a hitelezési magatartas
legfontosabb meghatarozé tényez8inek azonositasa révén, ezéltal tdmogatva a rend-
szerkockdzat és a monetaris politikai transzmisszié hatékonyabb monitorozdsat.
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2. Szakirodalmi kitekintés

2.1. A Fiil6p-szigeteki bankszektor

A Fllop-szigeteki bankrendszer a pénziigyi kozvetités gerincét képezi. A rendszer négy
f6 csoportra oszthatd, amelyek mindegyike eltérd funkcidkat 1at el. 2024-ben 6ssze-
sen 44 univerzalis és kereskedelmi bank dominadlta a szektor teljes eszkdzallomanya-
nak (27,4 billié peso) 93,8 szazalékat (Bangko Sentral ng Pilipinas (Fllop-szigeteki
jegybank, BSP) 2025q). Ezek a bankok elsGsorban teljes kori banki szolgaltatasokat
és befektetési szolgaltatasokat kindlnak, valamint nagyvallalatoknak nydjtanak hite-
leket. Mellettiik 41 takarékszovetkezet miikodik, amelyek a lakossagi-, fogyasztoéi- és
lakdshitelekre specializalddtak; valamint 383 vidéki és szovetkezeti bank is makodik,
amelyek elsésorban a mez6gazdasdgi, valamint a mikro- és kisvallalkozasok szdmara
nyujtanak kdzosségi alapu hiteleket; tovabba hat digitalis bank, amelyek fizikai fiokok
nélkul, digitalis platformokon keresztiil kindlnak teljes kor( banki szolgaltatasokat.

A hitelezési tevékenység a bankok egyik f6 tevékenysége. A rendszer teljes hitel-
allomdnya 2024-ben korilbelil 14,3 billié pesét tett ki. Ezen hitelek kibocsatasat
illet6en f6ként az univerzalis és kereskedelmi bankok dominalnak, amelyek aranya
92,3 szazalék. Az 1. dbra a Fulop-szigeteki bankrendszer, valamint az univerzalis és
kereskedelmi bankok hiteldllomanyat mutatja be, amely az elmult évek soran stabil
emelkedd tendenciat mutat.

1. dbra
A Fiil6p-szigeteki bankrendszer és az univerzalis/kereskedelmi bankok teljes hitelallo-
manya (2009-2024)
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2.2. Gépi tanulds és metamodellezés

Az el6rejelzés egyik kdozponti kihivdsa a modell bizonytalansaga. A hagyomanyos
megkozelitések gyakran feltételezik egy olyan valés modell |étezését, amely tel-
jes mértékben leirja az adatokat generdld folyamatot. Az empirikus bizonyitékok
azonban azt mutatjak, hogy az egyetlen modellen alapulé megkozelitések gyakran
alulteljesitenek, mivel nem képesek megragadni a valds pénziigyi kdrnyezetben rejlé
tényleges komplexitast és valtozékonysagot. Siegert et al. (2016) megdllapitotta,
hogy a modell bizonytalansaganak figyelmen kivil hagydsa torzitott paraméter-
becslésekhez és tulsagosan szlk el6rejelzési intervallumokhoz vezet, ami pontatlan
el6rejelzéseket eredményez. Ezenkivil Makridakis és Bakas (2016) arra a kovet-
keztetésre jutott, hogy a modellstruktiraval kapcsolatos bizonytalansag pontos
kezelése gyakran hattérbe szorul, ami tulzottan magabiztos el6rejelzésekhez és
a bizonytalansagok elégtelen figyelembevételéhez vezethet.

Az egyetlen modellre éplild elSrejelzések korlatai 6sztonozték a jelen tanulmanyt
arra, hogy metatanulasi megkozelitést alkalmazzon. Lin et al. (2019) tobb modell
kombinacidjat javasolta az elGrejelzés megbizhatdsaganak javitdsara és a modell bi-
zonytalansaganak kezelésére. Wu és Levinson (2021) megjegyezte, hogy az egyetlen
modellre valé tdmaszkodds gyakran alulteljesit, és nagyobb valdszinliséggel vezet
hibas eredményekhez, mig az egyes modellek kombinalasa ellenstlyozza azok belsd
gyengeségeit, ezaltal pontosabb és kevésbé hibas elérejelzéseket tesz lehetdvé. Ezt
Rane et al. (2024) eredményei is igazoljak, amelyek szerint az el6rejelzési mddszerek
kombindlasa jobb teljesitményt nyljt az egyedi modelleknél, ha a becslési pon-
tossag és a diverzitas egyensulyba keril. Erre épitve Montero-Manso et al. (2020)
olyan metatanulasi algoritmusokat vezetett be, amelyek automatikusan kivalasztjak
és sulyozzak az el6rejelzéseket, bizonyitva azt, hogy az atlagok feliilmuljak mind
az egyszer( kombindacidkat, mind a legjobb egyedi modellt. Ezek az el6relépések
az optimalis sulyok torzitds vagy instabilitds nélkuli meghatdrozasanak kihivasara
nyUjtanak megoldast.

Ezen felll a metatanulas kis és korlatozott adatmennyiség esetén is alkalmazhato,
mivel eredend&en atveszi és tovabbfejleszti mas modellek kezdeti paramétereit.
Bebizonyosodott, hogy ez a ,tanulni tanulas” (learning-to-learn) megkézelitése job-
ban képes alkalmazkodni kis mennyiségl adat esetén. Példaul korlatozott interakcids
el6zmények ellenére is személyre szabott ajanlasokat tud késziteni az e-kereskede-
lem uj felhasznaldi szdamara (Naser 2026). Safonova et al. (2023) ugyancsak ramuta-
tott, hogy a kis mintanagysaggal kapcsolatos problémak tiz technikaval orvosolha-
tok. Ezek kozé tartozik a kiilonboz6 felépitésd, eltérd tanulasi logikat kovetd egyedi
modellek kombinalasa, valamint a modellek tobbszoros betanitasa a torzitasok és
a tulzottan optimista teljesitménymutatdk csdkkentése céljabél. Tovabba, a tal-
illeszkedés elkeriilése érdekében a legkisebb abszollt értéki zsugoritas és szelekcios
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operdator (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator, LASSO), a ridge-eljaras
vagy a rugalmas halé (Elastic Net, ENET) segitségével megvalédsitott regularizacios
megkozelitések lehet6vé teszik az informaciok maximalizalasat még kis adathalma-
zok esetében is (Naser 2026). Ezért a tanulmany egy taguld id6ablakos (expanding
window) sémat és egy kétlépcsés, regularizacidés metatanuldsi megkozelitést alkal-
mazott a kevés megfigyelés problémajanak kezelésére.

A metamodell segitségével gépi tanuldsi mddszereket integrald, rendelkezésre allé
bankszektorra fékuszaldé tanulmanyok jelentés eredményeket mutattak fel olyan
kihivasok kezelésében, mint a hitelkockazat és a m(koddési hatékonysag. Kavirathne
et al. (2022) egy olyan metatanulasi modellt fejlesztett ki a Sri Lanka-i pénziigyi
intézmények nemteljesité hiteleinek el6rejelzésére, amely kiemelkedd becslési
pontossagot ért el, és hatékonyan kezelte a hitelkockazatot. Ezenkivll Savolainen
és Collan (2020) bemutatta, hogy a metamodellek hogyan csdkkentik a befekteté-
sek szimuldcidinak komplexitasat és szamitasi igényét, lehetbvé téve a gyorsabb
és hatékonyabb kockazatelemzést. Paz et al. (2025) ezt tdmasztotta ald a hitelkoc-
kazat-értékelés soran a jellemzdk kivalasztdsara szolgaldé optimalizalasi modszerek
alkalmazasaval, amelyek fokoztak a gépi tanuldsi modellek robusztussagat és ha-
tékonysagat.

2.3. A gépi tanulasi alkalmazasok a banki szektorban

A gépi tanuldsi mddszereket széles korben alkalmazzak a bankszektorban, kilono-
sen a kockazatkezelés és a csalasfelderités teriletén. Donepudi (2017) és Olowe et
al. (2024) arra a kovetkeztetésre jutott, hogy a fejlett gépi tanuldsi megkozelitések
integrdldsa nemcsak a hatékonysagot noveli, hanem a dontéshozatalt és az ligy-
félélményt is javitja a banki m(iveletek soran. Leo et al. (2019) megdllapitotta, hogy
e modszerek a kiilonb6z6 banki kockazatok — példaul a hitel-, piaci, m(kddési és
likviditasi kockazatok — megfelel6bb kezelésére hasznaljdk. Guerra és Castelli (2021)
rdmutatott, hogy ezek a megkozelitések a banki stressztesztelésre is alkalmazhatok,
és igéretes eredményeket mutatnak a csédel6rejelz6 rendszerek fejlesztése terén.
Hashemi et al. (2023) ugyanakkor gépi tanuldsi megkézelitést alkalmazott a csa-
lard tranzakcidk felderitésének javitdsdra, és kivald teljesitménymutatdkat ért el.
A hitelezési magatartas tekintetében a gépi tanulds a hitelkockazat-értékelés javi-
tasara és a hiteljévahagyasok fejlesztésére hasznalhatd, mivel a mddszer jelentds
hatékonysagot mutatott a nemteljesitd hitelek elGrejelzésében és a hitelképesség
értékelésében (Anand et al. 2022; Chen 2022).

A rendelkezésre all6 szakirodalom alapjan Leo et al. (2019) rdmutatott, hogy a gépi
tanulds alkalmazhatosagat a jov6beli kutatasok sordn még tovabb kell vizsgalni. Ezért
ez a tanulmany a gépi tanulds maédszerét egy masik megkozelitéshez hasznilta:
a Fulop-szigeteki kereskedelmi bankok hitelezési magatartdsdnak el6rejelzéséhez,
a bankok Osszesitett pénzligyi mutatoit és makrogazdasdagi valtozdkat hasznalva
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jellemzéként (feature). Abdolshah et al. (2020) megallapitotta, hogy a makrogaz-
dasagi sokkok a kockazati profil alapjan befolyasoljak a bankok hitelezését. Emellett
Yitayaw (2021) rdmutatott arra, hogy a t6kemegfelelés 6sztonzi a hitelezést, mig
a makrogazdasagi sokkok kedvez6tlen hatassal lehetnek arra. Ahmed et al. (2021)
eredményei szerint a nemteljesitd hitelek a hitelezési tevékenység kovetkezményei,
amelyet a brutté hazai termék (GDP) névekedési Giteme is befolyasol.

2.4. A banki hitelezési magatartas és annak el6rejelzGi

A banki hitelezési magatartds szisztematikus nyomon kovetése és elemzése — kii-
[6n6sen a hitelkindlati feltételek szigoritasat vagy enyhitését illetéen — tébb okbdl
is elengedhetetlen. ElGszor is, a hitelkindlati feltételek kozvetlenil befolyasoljak
a vallalkozasok és a lakossag finanszirozashoz vald hozzaférését és annak koltségét,
ezzel alakitva a befektetési dontéseket, a fogyasztasi mintdkat és altalaban véve az
Osszgazdasagi tevékenységet (Anyanwu et al. 2017; Bernanke 2018). Amikor a ban-
kok szigoritjak a hitelkondicidkat, a finanszirozashoz valé hozzaférés korlatozottd
valik, ami behatarolja a névekedési és a terjeszkedési lehet&ségeket. Ezzel szemben
a hitelkindlati feltételek enyhitése ndveli a forrasokhoz valé hozzaférést, 6sztondzve
a hitelfelvételt és a beruhazasokat. Masodszor, a hitelezési magatartas valtozasainak
megértése lehet6vé teszi a kozponti bankok és a szabdlyozé hatdsagok szamara,
hogy értékeljék a monetdris politika transzmissziéjanak hatékonysagat. Példaul, ha
a kamatmaodositasok nincsenek 6sszhangban a hitelkondicidk valtozasaval, a mone-
taris politika redlgazdasagra gyakorolt vart hatdsa visszafogott vagy akar hatdstalan
maradhat (Aikman et al. 2016; Fung et al. 2000). Harmadszor, a hitelkondiciokat
meghatarozé tényez6k értékes betekintést nydjtanak a bankrendszeren beliili po-
tencialis sebezhet&ségekbe. Ezen tényez6k azonositdsa lehetévé teszi a dontéshozok
szamara olyan beavatkozasok kidolgozdsat, amelyek enyhitik a rendszerkockdzatokat
és megel6zik a pénzligyi valsagokat (Bernanke 2018; Claessens — Kodres 2014).
Tovabba a gazdasagi és bankspecifikus tényez6k hitelezési kiigazitasokra gyakorolt
hatasanak szamszer(sitése elengedhetetlen a mogottes problémak kezeléséhez
a tulzott szigoritas vagy lazitas id&szakaiban (Ahmed et al. 2021; Bassett et al.
2014).

A rendelkezésre all6 kutatadsok ravilagitanak a makrogazdasagi mutaték jelentds
szerepére a hitelezési magatartas alakitasaban. Az inflacié példaul kovetkezete-
sen Osszefliggésbe hozhatd a szigorubb hitelkindlati feltételekkel. Rostagno et al.
(2021) megallapitotta, hogy az inflacio szabalyozasara iranyuld jegybanki beavat-
kozasok gyakran csokkentik a hitelkindlatot, mivel a bankok a szigorubb monetaris
politikdra dvatosabb hitelezési gyakorlat bevezetésével reagdlnak. Ashraf (2021)
és Nguyen et al. (2025) tovabba kiemelte, hogy a magas inflacid bizonytalansagot
okoz a bankok szamdra, kilonosen a visszafizetési kockazatok tekintetében, ami
szigorubb hitelfeltételekhez és fedezeti kbvetelményekhez vezet. Ezzel szemben
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a magas GDP-novekedési ratdk altaldban a hitelnyujtasi feltételek enyhitésével
jarnak egyutt. Naili és Lahrichi (2020), valamint Yurdakul (2014) kimutatta, hogy
a kedvez6 makrogazdasagi koriilmények csokkentik az észlelt hitelkockazatot, ezaltal
0sztondzve a bankokat arra, hogy tdbb hitelt nydjtsanak. Ez a magatartas a novekvé
gazdasagban a hitelfelvevék javuld visszafizetési képességét tiikrozi, ami 6sztonzi
a bankokat a hitelfeltételek enyhitésére és a hitelkeretek bévitésére.

A makrogazdasagi feltételeken tul a bankok pénziigyi mutatdi is kritikus szerepet
jatszanak a hitelezési magatartas meghatdrozdsdban. Bebizonyosodott példaul, hogy
a t6kemegfelelés noveli a bankok hitelezési képességét. Madugu et al. (2020) és
Olawale (2024) ramutatott arra, hogy a magasabb t6kemegfelelési mutatok lehetévé
teszik a bankok szamadra, hogy a gazdasagi ciklusokon ativel6en fenntartsak vagy
akar enyhitsék a hitelkindlati feltételeket. Kozak (2021) hasonléképpen amellett
érvel, hogy a jo t6keellatottsagu bankok ellenallébbak és nagyobb a sokkelnyelé
képességiik, ami lehet6évé teszi szdmukra, hogy rugalmasabb hitelpolitikat folytassa-
nak. A késedelmes hitelek ardnyan keresztiil mért eszkdzminGség egy masik fontos
meghatdrozo tényezl. Schiantarelli et al. (2016) arra a kdvetkeztetésre jutott, hogy
a nemteljesitd hitelek névekedése arra készteti a bankokat, hogy 6vatosabb hitelezé-
si politikat alkalmazzanak a likviditas védelme és a tovabbi veszteségek megelGzése
érdekében. Naili és Lahrichi (2020) hozzatette, hogy a késedelmes hitelek aranya
nemcsak a bank meglévé addsainak teljesitményét tiikrozi, hanem a tagabb ipardgi
kornyezetet is, igy megbizhaté mutatdja a megndvekedett hitelkockazatnak.

Az olyan jovedelmezdségi mutatok, mint az eszkdzaranyos nyereség (ROA) és
a sajatt6ke-aranyos nyereség (ROE), szintén szorosan kapcsolddnak a hitelezési
magatartashoz. Miglo (2018) és Parker (2002) arrél szamolt be, hogy a magasabb
jovedelmez8ség noveli a bank kockazatvisel6 képességét, ami arra 6sztonzi a ban-
kot, hogy a hitelezést enyhébb hitelkinalati feltételek mellett bévitse. A nyereséges
bankok elénydsebb helyzetiik révén kedvez6bb feltételek kinalatdval konnyebben
vonzzak magukhoz a hitelfelvevGket, ezaltal novelve a hitelezési volumeneket.
Bancel és Mittoo (2011) tovabba megjegyezte, hogy a jovedelmezGség noveli
a pénzigyi rugalmassagot, lehet6vé téve a bankok szamadra, hogy gazdasagi bi-
zonytalansag idején is magas szintl hitelezési aktivitast tartsanak fenn. Ennélfogva
a jovedelmezbség hitelbdvitést 6sztonzé szerepe jol tiikrozi, hogy a nyereségesség
alapvet6en meghatdrozza a bankok hitelkinalati feltételek enyhitésére irdnyuld
hajlanddsagat.
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2. abra
Kutatasi modell

T6kemegfelelési
mutatd

Nemteljesitd
eszkozok aranya

Jovedelmezd

eszkozok hozama Banki
pénzigyi
Késedelmes mutatok

hitelek aranya

Eszkdzardnyos
nyereség
Sajatt6ke-aranyos Banki
nyereség hitelezési

magatartds

GDP-no6vekedési

rata
Inﬂ’a'ciés Makrogazdasagi
rata mutatok
Irdnyado
kamat

A 2. dbra bemutatja azt a kutatdsi keretrendszert, amely dsszekapcsolja a bank-
specifikus pénziigyi mutatokat és a makrogazdasagi feltételeket a Fiilop-szigeteki
kereskedelmi bankok hitelezési magatartdsdval. A modell azt hangsulyozza, hogy
a pénzigyi helyzet belsé mutatdi miként Iépnek kdlcsénhatdsba a kiils6 gazdasagi
erékkel a hitelezési dontések alakitdsa soran.

3. Mddszerek

3.1. Adatleiras és forrasok

E tanulmany elkészitése soran a Bangko Sentral ng Pilipinas altal szolgéltatott,
a 2009-2024 kozotti id6szakra vonatkozd negyedéves adatokat hasznaltuk fel. A cél
a banki hitelezési magatartas elérejelzése aggregalt banki pénzligyi mutatdok és mak-
rogazdasagi valtozok segitségével. A célvaltozo a BSP vezets hitelintézeti referensek
korében végzett felmérésének (Senior Bank Loan Officers’ Survey, SLOS) diffuzids
indexe, amely a hitelezési feltételek szigoritasat vagy enyhitését méri. A felmérés
a bankok kollektiv véleményét tikrozi a vallalati és lakossagi hitelek kezelésérdl —
a hitelnyujtasi hajlanddsagrél — a fennalld feltételek mellett.
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1. tablazat

Az elsd szintti tanuldk jellemzGinek és célvaltozéjanak leird statisztikai (2009-2024,
n=64)

Valtozé “:gé;::’,:_ Min Atlag SD Median | Max r
Banki hitelezési magatartas % -9,700| 11,461| 13,790 9,900 | 65,200 -
T6kemegfelelési mutatd % 15,000 | 16,656 0,954 | 16,500| 19,200 -0,265
Nemteljesité eszkozok aranya % 2,200 5,106 2,038 5,150 9,800 0,170
Jovedelmez6 eszk6zok hozama % 3,800 4,706 0,821 4,550 6,800 | -0,335
GDP-névekedési rata % -15,000| 7,848| 5,201| 9,000 15,200| -0,523
Inflacids rata % -0,200 3,509 1,770 3,300 8,700 0,209
Késedelmes hitelek aranya % 1,500 3,072 1,010 3,300 4,700 0,362
Eszkdzaranyos nyereség % 0,800 1,305 0,256 1,300 2,000 -0,537
Sajattéke-aranyos nyereség % 6,500 10,877 1,939| 10,550 15,800| -0,535
Iranyadd kamat % 2,000 3,938 1,215 4,000 6,500 | -0,105

Megjegyzés: SD - szords. A vdrakozdsok szerint a pozitiv korreldcick (r) a hitelezési feltételek szigoritdsdra,
mig a negativ korreldciok azok enyhitésére utalnak.

Az 1. tdbldzatban 1athaté mddon a pozitiv és negativ korrelacids értékek a jellemz6k
és a banki hitelezési magatartas kozotti 6sszefliggéseket jelzik. A pozitiv korrelacio
a hitelezési feltételek szigoritdsat, mig a negativ korreldcié azok enyhitését jelenti.
Az eredmények alapjan a nemteljesit6 eszkdzok, a hitelfizetési késedelem és az
inflacid novekedése a hitelfeltételek szigorodasaval jar egyitt. Ezzel szemben a ma-
gasabb t6kemegfelelés, a jovedelmezGség és az irdnyadd kamat a hitelfeltételek
enyhitését vonja maga utdn.

3.1.1. Banki hitelezési magatartds

Az SLOS diffuzids index a hitelezési szigoritasra és lazitdsra adott valaszok nettd mé-
részama, amelyet a szigoritast jelzé bankok aranyanak és a lazitast jelz6 bankok ara-
nyanak kilénbségeként szdmitanak ki. A pozitiv nettd index azt jelzi, hogy tébb bank
szigoritotta a hitelezési feltételeket, mint amennyi enyhitette azokat, mig a negativ
nettd index ennek ellenkezéjét mutatja. Mivel az index egy kozvetlen, felmérésen
alapulé mutatdszam, a bankok kollektiv hitelezési poziciéjanak operativ proxyvalto-
z6jaként kezelend6 mind a banki pénziigyi mutatdék, mind a kiilsé gazdasagi hatdsok

tekintetében. Az SLOS csak az univerzalis és kereskedelmi bankokat fedi le.

3.1.2. Aggregdlt banki pénziigyi mutatdk

Az aggregdlt banki pénziigyi mutatdk arra vonatkozéan adnak becslést, hogy a ban-
kok pénziigyi helyzete miként befolyasolja hitelezési magatartasukat. Ezeket az ara-
nyokat a Fullop-szigeteki univerzdlis és kereskedelmi bankok teljes kdrére vonatkozd
atlagként szamitjak ki. Mas tipusu bankok, mint példaul a takarék-, szbvetkezeti
és vidéki bankok mutatadit kizartuk ebbdl az elemzésbél, mivel azok nem vesznek
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részt az SLOS-felmérésben. Bar az egyes bankok szintjén rendelkezésre allé adatok
konkrét betekintést nyujthatnak szamunkra, ez a tanulmany két okbdl is az aggregalt
pénzlgyi mutatdkat hasznalja. EI&szor is, a tanulmany célvaltozdja a banki hitelezési
magatartdst mérd SLOS diffuzids index. Mivel az SLOS diffuzids index az univerzalis
és kereskedelmi bankrendszer egészének kollektiv véleményét tiikrozi, ezért a ma-
gyarazé valtozdkat is ugyanazon az aggregdcids szinten kell mérni a konzisztencia
biztositasa érdekében. Masodszor, az egyes bankok eltérd viselkedést mutathatnak
specifikus véllalati stratégidk, fuzidk vagy helyi sokkok miatt, amelyek nem tuikrozik
a tagabb iparagi trendet. Az aggregacio kisimitja ezeket a fluktuacidkat, lehetévé
téve az elGrejelzési modellek szamara, hogy a hitelkondicidk szisztematikus meg-
hatarozé tényezdire dsszpontositsanak.

A t6kemegfelelési mutatd azt méri, hogy a bank tékéje milyen mértékben elegendé
a kockazattal sulyozott eszkézeihez viszonyitva. A mutatd kovetkezetesen magas
atlaga és alacsony variabilitasa a vizsgalt id6szakok sordn tartds t6keerdsséget és
hitelezési kapacitdst jelez. Az eszkdzminGséget a nemteljesité eszkdzok és a ké-
sedelmes hitelek ardnya tiikrozi. A nemteljesité eszkdzok ardnya a nemteljesité
és atstrukturalt eszkdzok ardnyat mutatja, és a hitelkockazat proxyvéltozéjaként
szolgdl. A késedelmes hitelek aranya a fizetési késedelmek szintjét méri, ahol a ma-
gasabb értékek a megnovekedett hitelkockazatot és a hitelnyujtasi hajlanddsag
csokkenését jelzik. Mindkét mutatd id6beli ingadozast mutat, ami a bankok kockazati
kornyezetének véltozasara utal. A jovedelmezdség egy tovabbi dimenzidval szolgal
az elemzéshez. A sajatt6ke-aranyos nyereség a részvényesek szdmdra elérhets j6-
vedelmez@séget tlikrozi, mig az eszkézardnyos nyereség a teljes eszkdzallomanyra
vetitett jovedelmezGséget értékeli. Mindketté a miikodési hatékonysagra mutat
ra. A jovedelmez8 eszk6zok hozama a termeld eszk6zokbél szarmazé hozamot mé-
ri, és betekintést nyudjt abba, hogy az eszk6zok teljesitménye hogyan befolyasolja
a hitelezési 6sztonzbket.

3.1.3. Makrogazdasdgi mutatdk

A makrogazdasdgi mutatdk azt a tagabb gazdasagi kornyezetet irjdk le, amelyben
a bankok hitelezési dontéseiket hozzdk. A GDP-névekedési rata az altalanos gaz-
dasagi aktivitast tlikrozi, és az intenzivebb névekedés altaldban tdmogatja a meg-
novekedett hitelkeresletet. Ez az adathalmaz legvolatilisebb magyarazé valtozédja,
atlagos értéke kozel all a szérasahoz, ami arra utal, hogy a vizsgalt idészakban jelen-
t6s gazdasagi sokkhatasoknak volt kitéve. Az inflacids rata az arstabilitast tikrozi,
és hatassal van a redlhozamokra, valamint a bankok hitelezési kockazatrdl alkotott
véleményére. Az irdanyadd kamat a BSP elsGdleges monetaris politikai eszkdzeként
szolgal, és kozvetleniil befolydsolja a finanszirozasi koltségeket, a likviditasi feltéte-
leket és az dltalanos hitelezési kornyezetet. Az inflacid és az irdnyadd kamatlabak
alakuldsa egyarant tiikrozi az aktiv monetaris politikai alkalmazkodast és a valtozo
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makrogazdasagi feltételeket, amelyek befolyasoljak a kereskedelmi bankok hitele-
zési magatartasat.

3.2. Adat-el6készités és a modell betanitasa

Az adatbazis nem tartalmaz hianyzé megfigyeléseket. Az adatokat a referencia- és
az els6 szint(i gépi tanuldsi modellek teljesitményének javitasa érdekében alaki-
tottuk at. A célvaltozdt és a magyardzo valtozdkat kiigazitottuk, majd egyenként
ellendriztik a stacionaritasukat. A nem-stacionaritds a nyers adatok, id6sorok ese-
tében allt fenn. Elsé differencia (d = 1) hasznalata utan sikerult stacionaritast elérni,
amit a banki hitelezési magatartast bemutatoé 3. dbra is jelez, ahol a késleltetések
a 95 szazalékos konfidenciaintervallumon belilre esnek. Ezt tdmasztjak ala a kiter-
jesztett Dickey—Fuller (ADF) teszt eredményei is, t(3) = —5,240, p < 0,01, valamint
a Phillips—Perron (PP) teszt eredményei, Zp = -58,266, p < 0,01, amelyek mindegyike
szignifikanciat mutat 5 szazalékos szinten.

3. abra
A banki hitelezési magatartas autokorrelacidja és parcialis autokorrelacidja elsé diffe-
rencia képzése utan

(a) Autokorreldcids fuggvény (b) Parcialis autokorreldcids fliggvény
1,0 0,4
0,81 e
0,2
0,6 1
0,1
0,4 1
0,0
0,2
-0,1
0,0
’ -0,2
=02 o] -0,3
-0,4 -0,4

Megjegyzés: Box-Cox transzformdciés paraméter (Lambda) = 1, differencidldsi rend (d) = 1, szezondlis
differencidldsi rend (D) = 0, CI (konfidenciaintervallum) = 0,95, konfidenciaintervallum tipusa = fehér zaj
(white noise).

Ezenkivul a tanulmany egy negyedévre el6retekintd, mintan kivili (out-of-sample)
el6rejelzési strukturat alkalmazott az elGretekintési torzitas (look-ahead bias)
kikiiszobolésére. A célvdltozdt egy negyedévvel (t—1) késleltetett bankspecifikus
és makrogazdasagi jellemzG6k felhaszndlasaval becsiltiik meg. A késleltetett spe-
cifikacio azt biztositja, hogy az eredmények valddi, mintan kivili el6rejelzésnek
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mind&siiljenek, ami tobb hénapos felkésziilési id6t biztosit a dontéshozdk szdmara
a tényleges adatok kozzététele elstt.

3.2.1. Referenciamodellek

A metatanulasi keretrendszer feldllitdsa elStt a tanulmany minimalis teljesitmény-
elvarast rogzit6, viszonyitasi alapként szolgadlé modelleket hatarozott meg. Ezeket
a referenciamodelleket a kézponti bankok gyakran hasznaljak 6sszetettebb meg-
kozelitések értékelésére. Az elsé referenciamodell egy konstans taggal rendelkez8
véletlen bolyongas (random walk, RW) [ARIMA(0,1,0)]. Ezt az egyvéltozés modellt az
ADF- és PP-tesztek eredményei alapjan valasztottuk ki. Ezen fellil az autoregressziv
integralt mozgdatlag (ARIMA) modellek két tipusanak becslésére is sor keriilt. Egy
nem szezonalis ARIMA(3,1,1)-modell harom autoregressziv- és egy mozgdatlag-ta-
got hasznal a hitelezési magatartds rovid tavi mintazatainak leirasara. Emellett
az Akaike-féle informacios kritérium (AIC) alapjan, visszafelé haladd szelekcidval
(backward testing) egy szezonalis ARIMA-modellt (SARIMA) is kivalasztottunk. Ez
egy szezonalis ARIMA(1,0,1) tagot is tartalmazott a diagnosztikai szakaszban azo-
nositott szezonalis ciklusok kezelésére. Ezen viszonyitasi alapul szolgalé modellek
(tovabbiakban referenciamodellek) specifikacidjanak helytallésagat igazolja, hogy
a reziduumaik normalis eloszlast kdvetnek, és fliggetlen, azonos eloszlasu fehér
zajként viselkednek.

3.2.2. Elsé szintli gépi tanuldsi modellek

Ezt kdvetSen 6t elsd szintli gépi tanuldsi modellt alkalmaztunk az elsé szintd elére-
jelzések generdldsara a metamodell (MTM) felépitése el6tt. Mindegyik algoritmus
eltéré mddszertani torzitassal (methodological bias) rendelkezik, ami lehetévé teszi
a metamodell szdmara a kilonbo6z6 elGrejelzési mintazatok kihaszndaldsat.

Bar a referencia ARIMA-modellek tartalmaznak autoregressziv komponenst, a je-
len tanulmanyban a magyardzé valtozék korébél szandékosan kihagytuk az SLOS-
diffuzids index késleltetett értékeit. Ez a dontés kdzvetlenil kapcsolddik ahhoz
a kutatdsi kérdés megvalaszoldsahoz, hogy mely bankspecifikus és makrogazdasagi
mutatok a leginkdbb meghatarozdak a banki hitelezési magatartas elGrejelzésé-
ben. Emellett ez a megkozelités mérsékli a tulfedési hatast (swapping effect), és
meglrzi a meglévé magyardzé valtozok elbrejelz6 erejét. A SLOS-diffuzids index
késleltetett értékeinek bevondsa torzitand a valtozok fontossdgi mutatdit (valtozo-
maszkolds — feature masking), ami megnehezitené annak azonositasat, hogy mely
mutatdk birnak valddi magyarazé erével. Ennek kovetkeztében a referenciamodellek
kénytelenek kizardlag a mutatdkbdl kinyerni az el6rejelzési informacidkat. Ezaltal
a dontéshozék szdmdra kozvetlenebb, gyakorlatiasabb betekintést nydjtanak a hi-
telezési magatartds mogottes okaira, ahelyett hogy a SLOS-diffuzids index trend-
perzisztencidjara tamaszkodnanak. Mindazonaltal az 6sszehasonlitds technikailag
robusztus marad, mivel minden modell ugyanahhoz az id6rendi korlathoz igazodik,
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vagyis az 0sszes bemeneti adat a vizsgalt negyedévet megel6z6en rendelkezésre
allé adatokra korlatozddik.

A boosting regressziét (BST) azért vontuk be, mert képes iterativ modon csokkenteni
a torzitast a dontési fakbdl allé egyittesek (ensembles) maradékhibainak korriga-
l[dsdval. Ezaltal a BST érzékenyen reagal az adatokban rejlé nemlinearitasokra és
a lokdlis strukturdlis valtozasokra, mint példaul a hitelezési standardok valtozasaira
a kilénbo6z6 gazdasagi id6szakokban. Amint azt az (1) egyenlet mutatja, a modell
betanitasa 0,1-es zsugoritasi (shrinkage) paraméterrel (v), 1,0-s interakcids mély-
séggel (interaction depth), végponti csomodpontként (terminal node) legaldbb tiz
megfigyeléssel, valamint 100 faval (M) tortént, Gauss-féle veszteségfiiggvényt al-
kalmazva 50 szdzalékos mintavételezéssel. A h,,(x;_;) tartalmazza azokat az egyedi
»gyenge tanuldkat” (weak learners), amelyeket iterativ médon adnak hozza a mo-
dellhez az el6z6ek hibainak korrigadlasa érdekében. Ahogy a betanitasi id6ablak
(traning window) béviilt, a zsugoritasi paramétert 0,01-re csokkentettiik, az interak-
cidés mélységet pedig 2,0-ra noveltik, igy a modell névekvé informacidmennyiség
mellett is biztonsdgosan képes tanulni anélkil, hogy a korabbi, kisebb mintdkon

tulilleszkedne (overfittnig). \

IET = why (i) 1)
m=1

A k-legkozelebbi szomszéd (k-nearest neighbours) regressziot (KNN) olyan egyszerd,
nem paraméteres tanuldalgoritmusként alkalmaztuk, amely a leginkdbb hasonld
kordbbi megfigyelések alapjan jelzi elére az értékeket. Ez lehet6vé teszi a hitelezési
magatartdsban fellelhetd lokalis mintdzatok azonositdsat, rugalmas mdédszert kinalva
a variancia magyarazatara a helyi szomszédsdgi strukturak segitségével. A modell
betanitdsa egyenletes sulyozas (rectangular weights) és euklideszi tadvolsag mellett
tortént, ahol a legkozelebbi szomszédok szamat (k) a tanitd mintaban szerepld meg-
figyelések szama fliggvényében hattdl nyolcig optimalizaltuk. Erre azért van sziikség,
mert a szomszédsagok slirlisége a tanitasi id6ablak taguldsaval egyitt novekszik.
Az Ni(x;_;) az x,_;-hez legkdzelebb es6 k szomszéd indexeinek halmaza, amint azt
a (2) egyenlet mutatja.

GKNN _— 1

9t % Z Vi (2)

iENE(xr—1)

A neuralis halokon alapuld regresszidét (NNR) a sokdimenzids interakciok modelle-
zésére, valamint a banki pénziigyi mutatdk és a makrogazdasagi valtozok kélcsén-
hatasaiban rejlé latens strukturdk azonositasara hasznaltuk. Az eljaras egy olyan
adaptiv keretrendszert biztosit, amely képes a pénziigyi szektorra jellemzé dinami-
kus mintazatok modellezésére. Az NNR-modell becslése egy egyeniranyitott linea-
ris aktivacids fliggvény (rectified linear activation function, @), legfeljebb 100 000
iteradcio, valamint egy genetikus algoritmussal optimalizalt architektira mellett
tortént, amely a taguld id6ablakmérethez igazodva skaldzédott. Ez az eljaras egy
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20 egyedbdl all6 populdciémérettel dolgozott, és a kezdeti id6ablakokban alkal-
mazott, egy rejtett rétegbdl allé egyszer( felépitéstél kezdve fokozatosan fejlédve
elérte a legfeljebb harom réteget és rétegenként tiz csomdpontot. A w a sulyokat,
a b pedig az optimalizalt konstans tagokat (biases) jelenti, amint azt a (3) egyen-
let mutatja. A szilGegyedek kivalasztasa véletlenszerlen (rulettkerékmaodszerrel)
tortént, 10 szdzalékos mutacids valdszinliség és 10 szdzalékos ratermettség alapu
tulélés mellett.

H D
}A,éVNR =0 Z W] . @ (Z Wijxi,t_l + bl> + b] (3)
j=1 i=1

A véletlen erdé regressziét (random forest regression, RFR) annak robusztussaga
és varianciacsokkenté tulajdonsagai miatt valasztottuk. Azaltal, hogy tobb dekor-
relalt (korrelaciomentesitett) dontési fa el6rejelzéseit atlagolja, a modell egy olyan
megbizhatd viszonyitasi alapot biztosit, amely csokkenti a tulilleszkedés kockazatat,
ami egy gyakori probléma az adatok velejard bizonytalansagdnak kezelésekor. Amint
azt a (4) egyenlet szemlélteti, a modell becslése 100 fabdl 4ll6 egyiittesen tortént,
fanként 50 szdzalékos lefedettség (coverage) mellett. A B a fak teljes szdma, a T (x;_;)
pedig egy adott fa elérejelzése.

B
1
gk = EZ Ty (x¢—1) (4)
b=1

A tdmogatovektor-gép (vagy szupportvektorgép) regressziot (Support vector machine
regression, SVM) a savszélesség (margin) maximalizadlasara és a sokdimenzidju
kontextusokban valé hatékonysaga miatt alkalmaztuk. A regresszid egy strukturalt
megkozelitést kindl, ami hasznos a becslési pontossag fenntartdsahoz még komplex
valtozétér esetén is. A modell illesztése linearis sulyokkal, 0,001-es ledllitasi toleran-
cidval (termination tolerance), 0,01-es érzéketlen veszteségfliggvénnyel, valamint
legfeljebb 6tig terjedd hibablintetéssel (violation cost) tortént, amelyet felfelé mo-
dositottunk, ahogy a taguld id6ablak tobb bizonyitékkal szolgalt. A (5) egyenletben
az a—a;* a Lagrange-féle multiplikdtorok, mig az <x;x,_;> a valtozévektorok belsé
(skalaris) szorzatat jeloli.

n

PN = ) (@ = @) xea) + b (5)

i=1

A (6) egyenletben minden referenciamodell egy olyan el6rejelzési fliggvényt becsiil,
amelyben az x,_; tartalmazza mind a késleltetett bankspecifikus mutatékat, mind
a makrogazdasagi valtozdkat. Bar az egyes algoritmusok eltéréen kozelitik meg az
f(.) figgvényt, mindegyikik ugyanazt az alapegyenletet hasznalja:

Je = F(xe—1) t €, X¢—y = [CAR;_1, DAR,_1, EAY, 4, ...] (6)
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Minden mintan kivili el6rejelzést, mind a referencia-, mind az elsd szintd tanulasi
modellek esetében, visszaszamitottunk az elsé differenciakrol az eredeti skalara.
Ezek a referenciamodellek egylittesen olyan el6rejelzési mintazatokat hoznak létre,
amelyek elengedhetetlenek jelen tanulmdany metatanulasi stratégiajdhoz. Egymast
kiegészit6 erésségeik és gyengeségeik biztositjak az informdciok azon sokszinlségét,
amelyeket a metamodell egy pontosabb és stabilabb banki hitelezési magatartasra
vonatkozo el6rejelzéssé szintetizal.

3.3. Tagulé id6ablakos eljaras

A referencia- és a gépi tanuldsi modellek betanitdsa szigordan kronologikus, ta-
guld idGablakos protokoll szerint tortént. A 2009-t6l 2024-ig terjed6 16 évet le-
fed6 adatbazis a mintaelemek idérendjének megérzésével osztjuk fel tanito- és
teszt-részhalmazokra. Mivel valtozdnként minddssze 64 negyedéves megfigyelés
all rendelkezésre, ez a tanulmany a taguld id6ablak, a metatanulds és a regulariza-
cié segitségével kezeli a kis mintaméret és a korlatozott adathalmazok problémait,
Naser (2026) és Safonova et al. (2023) ajanldsanak megfelelSen.

A 4. dbra szerint az elsé tanitdéablak a magyarazo- és célvdltozok tényleges adatait
fedile a 2009 els6 negyedévétsl 2017 utolsé negyedévéig terjedd id&szakban, ami
a minta korilbelll 56,25 szazalékat kitev6 kezdeti tanitasi ardnyanak felel meg.
Ezutdn a kovetkez6 teszt-részhalmazok tovabbi negyedévekkel egésziilnek ki egé-
szen 2024 harmadik negyedévéig. A teljes folyamat dsszesen 28 mintan kivili, egy
negyedévre elGretekints elérejelzést eredményezett.

4. dbra
Tagulo id6ablakos eljaras

20009. I. né. 2018.1.né. 2020.l.né. 2023.I.né.

Idéablak 2017. IV. né. 2019. IV. né. 2022.1V.né. 2024.IV.né.

Covid el6tt Covid Covid utén

Megjegyzés: A vildgosabb és sététebb drnyalatok a tanitéablakok lefedett idészakait jelzik, mig a fekete
drnyalatok a mintdn kiviili el6rejelzéseket.
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E protokoll szerinti mintan kivili elérejelzések harom idGsavot fednek le. Az elsé
sav a Covid19 el6tti id6szak egy negyedévre elSretekintd el6rejelzéseit tartalmazta
2018 elsé negyedévétdl 2019 utolsd negyedévéig, ami 6sszesen nyolc negyedéves
el6rejelzést jelent. Ezt kdvet6en a modellek tovabb bdvitették a tanulasi id6szakot,
hogy hasonl6 elérejelzéseket készitsenek a pandémia id&szakara (2020. I. né. —2022.
IV. né., tizenkét negyedéves elGrejelzés), egészen a pandémidt kovetd idGszakig
(2023. 1. né. — 2024. IV. né., nyolc negyedéves elbrejelzés).

3.4. Metamodellezési keretrendszer

Az 5. dbrdn bemutatott kétszintli metamodell architekturat alkalmazzuk a Fiilop-
szigeteki bankok hitelezési magatartdasdnak elGrejelzésére. Az elsé szinten a taguld
idGablakos eljaras minden egyes [épésénél az 6sszes modellt Ujratanitjak, kizardlag
az elére jelzett negyedévet kozvetlenll megel6z6 negyedévig (t—1) rendelkezésre
all6 adatok felhasznalasaval. Ezutdn minden modell egy negyedévre el6retekintd,
mintan kivili el6rejelzést készit, a protokollban leirtak szerint. A hiperparaméterek
optimalizalasa kizdrdélag az egyes tanitdéablakokban rendelkezésre allé adatokon
bellil torténik, az el6retekintési torzitas (look-ahead bias) elkeriilése érdekében.

5. abra
Metamodell architektura

Boosting k—IegkézeIgbbi Nelfrglis Véletlen erdé Témogatfﬁvektorgép—
(BST) szomszéd halék (RFR) modszer
(KNN) (NNR) (SsVMm)

Regularizalt
linearis regresszié

Ez a tanulmany elismeri, hogy az egyes elsé szintl tanuldalgoritmusok mindegyike
kiilonb6z6 erésségekkel rendelkezik. A BST a hibakorrekcidra helyezi a hangsulyt,
a KNN a lokalis hasonlésagra épit, az NNR a sokdimenziés mintazatokat ragadja
meg, az RFR az atlagolds révén biztosit stabilitast, az SVM pedig sdvszélesség-alapu
(margin-based) regressziot alkalmaz. Ezért erésségeik 6tvozése csokkenti a teljes
varianciat és javitja az el6rejelz6 képességet. Ennek érdekében az elsd szint el6re-
jelzései a masodik szinten egy metatanuléhoz keriilnek tovabbitasra, egy LASSO-
blntet6taggal ellatott regularizalt linearis regresszié alkalmazdsaval. Ez harom
gyakorlati okbdl szolgal elsGdleges specifikacioként: (1) a LASSO képes nulldra csok-
kenteni a csekély hozzajarulast nyujté alapmodellek sulyat; (2) szlkiti és szelektalja
az alapmodelleket a sulyok instabilitdsanak mérséklése és a kis mintabdl eredé
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tulilleszkedés csokkentése érdekében; valamint (3) mérsékli az egyedi mintazatokra
vald tulreagalasi hajlamot barmelyik tanuldalgoritmus esetében, ami kilondsen
hasznos olyan strukturalis torések idején, mint a Covid19 alatti kiugré értékek.

A metatanuldsi regresszids egyenlet a kovetkez6képpen irhaté fel:

N

yg"M = a+ BlyEST(xt—l) + Bz}A’é(’NN(xt—l)
+ BaPt VR (xp—q) + BaFE R (xem) + BsfffVM(xt—ﬂ +€

LASSO-biintetétaggal:

(7)

n 5
e N SRR Y [ (8)
t=1 j=1

Annak igazolasdara, hogy az eredmények nem pusztdn a LASSO-biintet6tag kovetkez-
ményei, jelen tanulmany két alternativ metatanuldsi sémat is implementalt: a ridge
és a rugalmas halé algoritmusokat. A ridge stabil zsugoritast biztosit a prediktorok
kozotti er6s multikollinearitas esetén, ugyanakkor minden alapmodellt megtart kis
pozitiv sulyokkal, mig a rugalmas hald 6tvozi a LASSO ritkitd tulajdonsagat a ridge
csoportositasi stabilitasaval. A regularizacids intenzitdsok — beleértve a rugalmas
halo keverési paraméterét is — ugyanazzal a tdguld id6ablakos eljardssal keriltek
kivalasztasra, mint amelyet az elsé szintl, mintan kiviili elérejelzések kialakitdsahoz
hasznaltunk, biztositva, hogy az optimalizaldsi folyamat sordn ne keriiljenek felhasz-
nalasra jov6beli adatok. A regularizalt regresszio egyenlete ridge-bintet6taggal:

n 5

min 1 ~

IS 0= 9™ () 42 ) |63 (©)
t=1 j=1

Mig a rugalmashalé-blintetGtaggal ellatott regularizalt regresszio egyenlete:
1 n 1 5 5
. —a
me l;Z(yf UM G )Y A ) B+ ) |B)] (10)
t=1 j=1 j=1

3.5. Teljesitménymutatok és az el6rejelzések iranyhelyességének értékelése

A generalt becsléseket 0sszevetjlik a megfelel6 tényadatokkal. Minden egyes taguld
idGablakra kiszdmitjuk az olyan teljesitménymutatdkat, mint az atlagos négyzetes
hiba négyzetgyoke (RMSE) és az atlagos abszolut hiba (MAE), annak értékelésére,
hogy az el6rejelzési teljesitmény javul-e a tanitdmintak novekedésével. Az RMSE- és
az MAE-értékek csokkenése azt jelzi, hogy a modellek hatékonyan tanulnak a tagulé
idGablakos eljaras keretében bevont tobbletadatokbdl. E mutatdk alapul szolgalnak
az alapmodellek és a gépi tanuld algoritmusok 6sszehasonlitasahoz, valamint annak
meghatdrozdsahoz is, hogy melyik modell adja a legpontosabb el6rejelzést a banki
hitelezési magatartdsra vonatkozéan. Hasonloképpen kiszamitjuk a determindcids
egyltthatdkat (R?) is, a célvaltozok magyarazott variancidjanak mérésére.
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n
1
RMSE = |~ (v =9.)? (12)
t=1
n
MAE = lZ| _
=l Ve = e (12)

Az értékelés tovabbi kiterjesztéseként a célvaltozd tényadatait és Osszesitett elére
jelzett értékeit binarizaltuk. A binarizalas célja annak megallapitdsa, hogy az elére-
jelzések a tényadatokkal megegyezd iranyu valtozast mutatnak-e. Ez az el6rejelzési
eredmények mdsodlagos diagnosztikai tesztjeként szolgalt. Ehhez az adott negyedév
értékébdl levonjuk az el6z6 negyedév értékét (x, — x..,), ami pozitiv vagy negativ
valtozast eredményez. A pozitiv valtozashoz (vagy a szigoritas névekedéséhez) 1-es,
a negativ valtozashoz (vagy a lazitas csokkenéséhez) pedig —1-es értéket rendeltik
hozza. Mivel semleges kimenet nem létezik, egyéb értékek hozzarendelését nem
vesszik figyelembe.

Ezt kovetSen kiszamitottuk a tévesztési matrix mutatdit. Az el6re jelzett adatokat
osszehasonlitottuk a tényadatokkal a valds pozitiv (TP), az alpozitiv (FP), a valds
negativ (TN) és az alnegativ (FN) értékek meghatdrozdsahoz. Az eredményeket
ezt kovetben értékeltlik a becslési pontossag (accuracy), a precizitds (precision),
a szenzitivitas (recall), az F1-érték és a téves felfedezési arany (false discovery rate)
segitségével.

Becslési tossda — TP+ TN (13)
ecslési pontossag = TP ¥ FP+ TN+ FN
TP
s (14)
Precizitas TP+ FP
tivitas = — L (15)
Szenzitivitas = TP+ FN
L 2 X Precizitds x Szenzitivitds
F1-értéek = — — (16)
Precizitas + Szenzitivitas
Té Ifed ;. . _ FP (17)
éves felfedezési ardny = TP T FP

4. Eredmények és megbeszélés

4.1. El6rejelzési pontossag az RMSE- és MAE-hibamutatdk szerint

A 6. dbra az atlagos RMSE segitségével dsszehasonlitja, hogy az egyes modellek
milyen megbizhatdsaggal jelzik elére a hitelezési magatartast harom kilonb6z8
id&szakban. Ez azt méri, hogy a modellek el6rejelzései mennyire térnek el a tény-
leges értékektdl. A viladgjarvany el6tt (2018. 1. né. — 2019. IV. né.) a banki hitelezési
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magatartas viszonylag stabil volt. Ebben az id6szakban az MTM mutatta a legalacso-
nyabb RMSE-értéket (0,335), ami azt jelzi, hogy ez a modell biztositja a tényleges
SLOS diffuzids indexhez legkozelebb allo elérejelzéseket. Az elsé szint(i alapmo-
dellek, mint a BST (0,417) és a KNN (0,591) szintén meglehet8sen jol teljesitettek,
de nem érték el az MTM konzisztencidjat. Ugyanakkor az alapmodellek nagyobb
hibdkat produkaltak, ami azt mutatja, hogy nehezen tudjak megragadni az adatok-

ban rejlé korai mintazatokat.

6. abra

Az egy negyedévre elGretekint6, mintan kivili elGrejelzések atlagos RMSE-értéke

id6ablakonként

(a) Covid el6tt

(b) Covid

RW RW
ARIMA ARIMA 3,040
SARIMA 3,161 SARIMA 2,992
BST BST
KNN KNN
NNR NNR
RFR RFR
SVM SVM
MTM MTM
- =
(c) Covid utan (d) Teljes id&szak
RW RW
ARIMA 1,047 ARIMA 2,138
SARIMA 1,055  SARIMA 2,487
BST BST
KNN KNN
NNR NNR
RFR RFR
SVM SVM
MTM MTM
$ 33 8338 $ 52 %352

Megjegyzés: Az alacsonyabb RMSE nagyobb becslési pontossdgot jelent.
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A Covid19-idGszak (2020. I. né. —2022. IV. né.) hirtelen, nagy ingadozasokat okozott
a hitelezési feltételekben. A 6. dbra (b) panelje azt mutatja, hogy még turbulens
korilmények kozott is az MTM 0,692-es értékkel marad a legpontosabb az 6sz-
szes modell kozil, melyek értékei 0,867 és 3,040 kozott mozogtak. Minden modell
esetében nétt a hiba, ami arra utal, hogy a pandémia alatt nehézségekbe litkdzott
a hitelezési magatartas el6rejelzése, mivel kizarélag normal gazdasagi korilmények
kozott lettek betanitva. Ahogy a taguld id6ablakos protokoll keretében folyamatosan
tanultak, a Covid19 utani id6szakra (2023. I. né. — 2024. IV. né.) vonatkozé el6rejelzé-
seik megbizhatdébbak lettek, s6t még a Covid19 el6tti idGszakhoz képest is javultak.

A teljes vizsgdlati idGszakra (2018. I. né. —2024. IV. né.) vonatkozo altaldnos RMSE-
érték (0,467) azt mutatta, hogy az MTM hatékonyan jelzi elGre a banki hitelezési
magatartast. Ezt koveti a KNN 0,625-6s értékkel, majd a BST 0,701-es értékkel.
Az egyedi alapmodellek teljesitménye az idGszaktol fuggben valtozik. A referencia-
modellek minden idGszakban kovetkezetesen kevésbé pontosak maradnak.

A 7. dbra a harom id&ablakra vonatkozo atlagos MAE-értéket szemlélteti. Az RMSE-
hez hasonldan az alacsonyabb MAE-érték jobb elGrejelzési pontossagot jelent,
és a nagy hibak tulsulyozasa helyett inkdbb a hibak atlagos nagysagara fékuszal.
Az MTM minden id6szakban a legalacsonyabb MAE-értéket éri el, ami megerdsiti,
hogy kovetkezetesen a legkisebb atlagos eltérést produkalja a tényleges hitelezési
feltételektdl.

Osszességében az id6ablaktdl fliggetleniil az MTM nyujtja a legkdvetkezetesebben
pontos, egy negyedévre eléretekinté elérejelzéseket. Emellett az elsé szintl alapmo-
dellek is feltlmultak a referenciamodelleket, de egyikiik sem elézte meg az MTM-
et. A két hibamutato kiegészitésével az MTM nemcsak a nagy hibakat csokkenti,
hanem az egy negyedévre el6retekinté elérejelzési hibakat is alacsonyan tartja, igy
a legmegbizhatébb eszkdznek bizonyul a banki hitelezési magatartas valtozasainak
nyomon kovetéséhez.
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7. dbra

Az egy negyedévre elGretekint6, mintan kivili el6rejelzések atlagos MAE-értéke

id6ablakonként

(a) Covid el6tt

RW
ARIMA
SARIMA
BST
KNN
NNR
RFR
SVM

MTM

0,495
o o o o o o o
| «H & @ S5 W K
o ©o ©o o o o o

(c) Covid utan

RW
ARIMA
SARIMA
BST
KNN
NNR
RFR
SVM

MTM

37

6

+
[=)
=3
o

RW
ARIMA
SARIMA
BST
KNN
NNR
RFR
SVM

MTM

RW
ARIMA
SARIMA
BST
KNN
NNR
RFR
SVM

MTM

(b) Covid

0,432

0,424

(d) Teljes id&szak

0,308

0,363

0,20 1
0,25 1
0,30 1
0,35 1
0,40

Megjegyzés: Az alacsonyabb MAE nagyobb becslési pontossdgot jelent.
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4.2. Osszesitett el6rejelzési teljesitmény

A 2. tdbldzat bemutatja a gépi tanuldsi alapmodellek sszesitett teljesitménymuta-
toit a legrobusztusabb és legpontosabb elérejelz6 modell meghatarozasa érdeké-
ben. Az egyes modellek koziil a KNN rendelkezett a legalacsonyabb MSE-, RMSE- és
MAE-értékekkel, ami azt jelzi, hogy az el6rejelzéseinek volt a legkisebb az atlagos
hibamértéke és minimalis a tényleges értékektél vald atlagos tdvolsaga. A BST-vel
és az NNR-rel egyltt er6s determinaciés egyitthatéval rendelkez6nek minésitet-
ték, kozulik is a KNN érte el a legmagasabb magyarazott varianciat. A fennmaradé
alapmodellek a harom legjobban teljesit6hoz képest alulteljesitettek, csak mérsékelt
magyarazott varianciat értek el, ami a kiugré értékekre és az el6rejelzési hibakra
vald nagyobb érzékenységet jelez.

Ugyanakkor a referenciamodellek magas hibaszammal rendelkeznek, gyenge vagy
mérsékelt magyarazott varianciaval kisérve. Ez azt mutatja, hogy a SLOS diffizids
index multbeli momentumat megragadd autoregressziv tagok 6nmagukban nem
elegenddek a hitelezési magatartas hatékony el6rejelzéséhez. Mivel a gépi tanuld
alapmodellek jobban teljesitettek, mint a referenciamodellek, a bankspecifikus és
makrogazdasagi mutaték jobb el6rejelzének bizonyultak, mint az egyszer(d auto-
regressziv mintak.

2. tablazat

Az egy negyedévre elGretekintd, mintan kiviili el6rejelzések Gsszesitett teljesitménye
(2018. I. né. — 2024. IV. né.)

Modell MSE RMSE MAE R? Magyarazé eré
RW 2,807 1,675 0,243 0,519 Kbzepes
ARIMA 4,572 2,138 0,308 0,464 Gyenge
SARIMA 6,185 2,487 0,363 0,340 Gyenge
BST 0,491 0,701 0,101 0,902 Erds
KNN 0,390 0,625 0,091 0,931 Erés
NNR 0,762 0,873 0,126 0,875 Erds
RFR 1,149 1,072 0,155 0,750 Kozepes
SVM 0,958 0,979 0,143 0,846 Kozepes
MTM 0,218 0,467 0,067 0,963 Erds

Megjegyzés: A félkovérrel szedett értékek a tébbi modellekhez képest jobb teljesitményt jeleznek.
Az értékek az dsszes idészakra vonatkozd dtlagot mutatjdk.

Osszességében az MTM jellemezhet6 a legkisebb hibaval az dsszes modell kdziil,
megerd@sitve folényét mind az dsszesitett hibamérték, mind a nagy hibdk biinteté-
sének minimalizdldsdban, mikozben fenntartotta a legnagyobb el6rejelzési erét is.
Ez az MTM-et a tanulmany optimalis el6rejelzési modelljévé teszi. F6 el6nye ab-
ban rejlik, hogy képes szintetizalni az alapmodellek specifikus erésségeit, mikozben
azok alkalmazkodnak a taguld id6ablakokhoz. Az id6ablakonkénti elemzés egyik
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legfontosabb megfigyelése, hogy az egyes modellek legjobb teljesitménye a teljes
tagulo idészaki horizonton oszlik meg. Az MTM pontosan ezt az eltolddé becslé-
si pontossagi mintazatot képes megragadni, igy még az alapmodellek ingadozasa
esetén is megbizhato teljesitményt nyuijt.

4.3. Pontbecslések: mintan kiviili el6rejelzési pontossag

A kilonboz6 el6rejelz6 modellek teljesitményének értékeléséhez a 8. dbra széras-
diagramokat mutat be, amelyek a teljes tesztadatbazison vett el6re jelzett értéke-
ket vetik 6ssze a megfigyelt tényadatokkal. Az y-tengelyen a tényleges értékeket,
az x-tengelyen pedig az el6re jelzett értékeket tlintetjik fel. A diagonalis egyenes
a tokéletes elGrejelzést reprezentalja, ahol az el6re jelzett érték megegyezik a tény-
leges értékkel. Az egyes modellek relativ becslési pontossagat és kalibraldsat az
adatpontok diagonalishoz valé kozelségébdl lehet kikovetkeztetni, ahol a szorosabb
csoportosulds jobb el6rejelz6 képességet és alacsonyabb hibavarianciat jelez.

8. abra
Pontbecslések: az egy negyedévre el6retekintd, mintan kiviili elérejelzések pontossaga
(a) RW (b) ARIMA (c) SARIMA
. . o L] : .... .
(d) BST (e) KNN (f) NNR
..: ...' ... 0.0: .s ...o.
. L) . L) .. .. : ° ..'.. o
(Y] o o0
(g) RFR (h) sVvm (i) MT™M
®e ° o ¢ o, d [ °
: ° o’.- °® . e o:. .0'.:.
o © o °

Megjegyzés: A diagondlis egyenes a tokéletes elGrejelzést jelzi. A diagondlishoz vald kézelség a modell
becslési pontossdgdt és kalibrdltsdgat tiikrézi.
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A referenciamodellek pontjai messze szérdédnak a diagondlis egyenest6l. Az RW
elvétette a fébb emelked6 és csokkend trendeket, mig az ARIMA és a SARIMA haj-
lamos az el6rejelzéseket az atlag felé hizni, ami a magas értékek alulbecslését és
az alacsony értékek fellilbecslését eredményezte. Ezzel szemben az elsé szintl gépi
tanulé modellek jobban teljesitettek. A BST megragadta a mintazatokat, de néhany
esetben tulreagalt, jelentds tul- és alulbecsléseket eredményezve. A KNN rendezett
pontcsoportokat hozott Iétre, és a tobbi modellhez képest jol teljesitett. Az NNR
pontjai szortabbak és inkonzisztensebbek voltak, valamint lathatéan nehezen talalt
mintazatokat. Az RFR 4ltaldban a diagonalis egyenes kozelében maradt a kbzépsé
értékeknél, de alulbecsiilte a szélsGségesen magas értékeket, az elérejelzéseket
a biztonsagosabb kdzéps6 tartomany felé huzva. Végil az SVM egyenes trendet
kovetett, de tul merev volt ahhoz, hogy reagdljon a hirtelen valtozasokra, ami az
értékek éles elmozduldsakor szért pontokhoz vezetett.

Az MTM teljesitett a leghatékonyabban. A pontok tobbsége szorosan a diagondlis
egyenes koré tomorilt, ami azt mutatja, hogy el6rejelzései nagyon kozel allnak
a tényadatokhoz. Elkerili a nagy hibdkat, és a hitelezési magatartas enyhe és éles
elmozduldsait egyardnt megragadja. Ez a minta tikrozi az MTM azon képességét,
hogy egyesitse az 6sszes elsé szintl gépi tanuld modell erdsségeit, mikdzben mi-
nimalizalja gyengeségeiket. Ezért az MTM a legmegbizhatdbb el6rejelzéje a banki
hitelezési magatartds szigoritdsdnak és enyhitésének.

4.4. Irdnyhelyesség

A tanulmany célvaltozdja binarizdlhatd, mivel a nettd pozitiv index a hitelezési
feltételek szigoritdsanak, a netté negativ index pedig azok lazitdsanak felel meg.
Ebbdl kiindulva elvégeztiik annak értékelését, hogy a modellek milyen mértékben
tudtdk helyesen meghatdrozni az irdnyhelyességet. A 9. dbrdn lathaté mdédon az
elGrejelzések négy kategdridba sorolhatdk: valds pozitiv, valds negativ, alpozitiv és
alnegativ. Az MTM 0,846-0s valds pozitiv aranyt ért el, ami magasabb, mint a tébbi
modell 0,308 és 0,769 kozotti értéke. Ez azt jelzi, hogy a tényadatok alapjan az el6re
jelzett pozitiv értékek 84,6 szazalékat helyesen azonositotta pozitivként. Ezen felil
az MTM 0,867-es valds negativ aranyt ért el, felilmulva a tobbi modellt, amelyek
eredményei 0,467 és 0,667 kozott mozogtak. Ez azt jelenti, hogy a tényleges negativ
értékek 86,7 szazalékat sikerilt helyesen azonositani.

A hibdk tekintetében az MTM hatékonyabban teljesitett az egyes modelleknél. Az al-
pozitiv aranya 0,133, ami a KNN-hez hasonld, de jelent&sen alacsonyabb a tobbi
modellénél, amelyek 0,333 és 0,667 kozott mozogtak. Ez azt jelenti, hogy az elséfaju
hibanak — vagyis a ténylegesen negativ adatok téves pozitivként valéd megjelolésének
—avaldszinlisége csupan 13,3 szdzalék. Ezenkivil az MTM alnegativ aranya 0,154,
ami alacsonyabb a tobbi modellénél, amelyek értékei 0,231 és 0,692 kdzott mo-
zogtak. Eszerint a masodfaju hibanak — vagyis a ténylegesen pozitiv adatok tévesen
negativnak valé megjel6lésének — a valdszinlisége csupdn 15,4 szazalék.
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RW
ARIMA
SARIMA
BST
KNN
NNR
RFR
SVM

MTM

mmm Val6s pozitiv (TP) Alpozitiv (FP) s Valds negativ (TN) mmmsm Alnegativ (FN)

Ha csak az egyes alapmodelleket értékeljik, akkor a BST teljesitett a legjobban
a valds pozitivok el6rejelzésében és az alnegativ értékek csokkentésében. Kevésbhé
bizonyult azonban hatékonynak a valds negativ értékek elérejelzésében és az al-
pozitiv értékek csokkentésében. Ugyanakkor a KNN jobb teljesitményt nyujtott
a valds negativok el6rejelzésében és az alpozitivok csokkentésében. A valds pozi-
tivok elGrejelzése és az alnegativok csokkentése szempontjabdl a SARIMA teljesitett
a legrosszabbul.

Becslési Téves
Modell e Precizitas Szenzitivitas F1-érték felfet:lezési

arany

RW 0,500 0,462 0,462 0,462 0,538
ARIMA 0,464 0,417 0,385 0,400 0,583
SARIMA 0,500 0,444 0,308 0,364 0,556
BST 0,643 0,588 0,769 0,667 0,412
KNN 0,750 0,800 0,615 0,696 0,200
NNR 0,500 0,462 0,462 0,462 0,538
RFR 0,571 0,533 0,615 0,571 0,467
SVM 0,536 0,500 0,615 0,552 0,500
MTM 0,857 0,846 0,846 0,846 0,154

Megjegyzés: A félkovérrel szedett értékek a tobbi modellhez képest jobb eredményeket jeléinek.
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Az elGre jelzett értékek irdnyhelyességi megbizhatdsaganak tovabbi vizsgalata ér-
dekében a modelleket tovabb elemeztiik annak feltérképezésére, hogy képesek-e
megklilonboztetni a szigoritd és az enyhit6 magatartast. A 3. tdbldzat eredményei
azt mutatjak, hogy az MTM érte el a legmagasabb pontossagot (0,857), mikoz-
ben a precizitdsa, a szenzitivitdsa és az F1-mértéke is 0,846. Ez arra utal, hogy
bar az alapmodellek hasonldéan hatékonyak a trendek kdvetésében, az MTM képes
magasabb teljesitményt fenntartani még a tényadatokban is megjelend, jelentds
volatilitasu id6szakokban is. Tovabba az MTM érte el a legalacsonyabb téves fel-
fedezési aranyt (0,154), szemben a tdbbi alapmodellel, amelyek értékei 0,200 és
0,583 kozott mozogtak.

4.5. Valtozéfontossag

A 4. tdbldzat az 6t gépi tanulasi alapmodellre vonatkozdan az egyes magyarazoval-
tozok atlagos elhagyasi veszteségét (mean dropout loss) mutatja be. Az 50 permu-
tacion alapuld atlagos elhagyasi veszteség szamszerUsiti a modell teljesitményének
csokkenését egy-egy valtozd elhagyasakor, igy a valtozd fontossaganak mutatdjaként
(proxyjaként) szolgal. A magasabb értékek az elGrejelzési pontossdghoz valé erGsebb

hozzajarulast jelzik.

4. tablazat
Permutacios valtozofontossagi mutatok

Atlagos elhagyasi veszteség

Sajattéke-aranyos nyereség 13,789 6,633 14,32 9,847 10,668 | 11,051
Iranyadd kamat 8,109 6,833 12,00 7,242 9,313 8,699

Jellemzé BST KNN NNR RFR SVM Atlag | Besorolas
Tékemegfelelési mutato 8,514 7,213 10,71 8,679 9,665 8,956 7
Nemteljesité eszkozok aranya 8,380 7,169 12,16 7,018 10,331 9,012 6
Jovedelmezd eszk6zok hozama | 10,663 6,802 13,19 6,275 11,141 9,614 4
GDP-novekedési rata 8,820 | 11,612 | 11,80 6,942 | 10,184 | 9,872 3
Inflaciés rata 8,195 7,438 11,56 6,078 9,512 8,557 9
Késedelmes hitelek aranya 10,673 8,017 13,61 6,707 12,132 | 10,228 2
Eszkdzaranyos nyereség 7,958 6,535 12,22 9,141 9,966 9,164 5

1
8

Megjegyzés: A félkovérrel szedett értékek a modellenkénti legmagasabb dtlagos elhagydsi veszteséget
jelzik a kiterjesztett id6ablakban.

Az eredmények szamos konzisztens mintazatot tarnak fel. A sajatt6ke-aranyos nye-
reség (ROE) bizonyul a legmeghatarozdébb valtozénak, az 6sszes modellt tekintve
a legmagasabb atlagos elhagyasi veszteséggel az els6 helyen all. Ez hangsulyozza
kdzponti szerepét a hitelezési magatartds magyarazatdban, rdmutatva arra, hogy
a jovedelmezdség erésen meghatarozza a bankok hitelnyujtasi hajlanddsagat. A ké-
sedelmes hitelek ardnya (PDR) a masodik helyezett, kiemelve az eszkdzminGség és
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a késedelmes fizetések szintjének fontossagat a hitelezési kimenetek alakuldsaban.
A megnovekedett késedelmes kintlévéségek csdkkentik a bankok kockazatvallaldsi
kedvét, igy ez a valtozd az elGrejelzési pontossag kulcsfontossagu tényezGje.

Mds véltozok, mint példaul a GDP-novekedési rata és a jovedelmez6 eszkézok hoza-
ma, szintén el6kel6 helyen szerepelnek, jelezve, hogy mind a makrogazdasagi felté-
telek, mind az eszkézhasznositas hatékonysaga érdemben befolydsolja a hitelezési
magatartast. JelentGségiik megerdsiti a kiils6 gazdasagi kdrnyezet és a belsé telje-
sitménymutatok ketts szerepét a hitelezési dontések alakitdsaban. Ezzel szemben
az olyan valtozék, mint az inflacids rata és az iranyadd kamat, alacsonyabb atlagos
elhagyasi veszteségeket mutatnak, ami arra utal, hogy bar hozzajarulnak az el6re-
jelzési keretrendszerhez, margindlis hatasuk kevésbé szdmottevs a jovedelmez8ségi
és eszkdzminGségi mutatokhoz képest.

Az a megallapitds, hogy a ROE és a PDR végzett az els6 helyeken — megel6zve
a GDP-ndvekedési ratat —, arra utal, hogy a hitelezési magatartas nagymértékben
fligg a bank kockazatviseld képességétbl. A magasabb jovedelmezdség noveli ezt
a kockazatvisel6 képességet azaltal, hogy biztositja a hitelezési tevékenység fenntar-
tdsdhoz szlikséges pénziigyi rugalmassagot még a gazdasagi bizonytalansag idején
is. Ugyanakkor a magasabb PDR a hitelezési magatartas évatossdgi szempontjaira
vilagit ra. A késedelmes fizetések megndvekedett szdma arra készteti a bankokat,
hogy védekez6 hitelezési politikat alkalmazzanak a likviditds megdrzése és a szaba-
lyozasi elGirdsok teljesitése érdekében.

Mig a GDP-novekedési rata hitelkeresletet teremt, a ROE és a PDR egy kiiszobértéket
jeldl ki. Még a magas GDP-ndvekedéssel jellemzett id6szakokban is, ha egy bank
jovedelmez@sége alacsony vagy a hitel-nemteljesitések ardnya emelkedik, a kinalati
oldali korlatok valészin(leg felllirjak a keresleti oldali 6szténzéket. Ezért a bankok
el6szor sajat pénzligyi stabilitasukat biztositjak, miel6tt reagdlndnak makrogazdasagi
impulzusokra.

A valtozok fontossagdnak eloszldsa a modellek kdzott ravildgit a mddszertani sok-
szinlségre is. Az NNR és az SVM 4dltaldban nagyobb elhagyasi veszteségeket rendel
a jovedelmezBségi és eszkdzmindségi valtozokhoz, ami a nem ardnyos kolcsénha-
tdsokkal szembeni érzékenységiiket tiikrozi. Ezzel szemben a KNN inkdabb a mak-
rogazdasagi valtozékat helyezi el6térbe, 6sszhangban a varianciamagyarazat felé
irdnyuld strukturalis torzitasaval. Osszességében a hitelezési magatartast leginkdbb
a jovedelmez6ségi mutatdk és az eszkozminbségi mutatdk hatarozzak meg, a mak-
rogazdasagi novekedés pedig tovabbi magyarazderdt biztosit. Az MTM kihasznalja
ezt az eloszlast azaltal, hogy szintetizalja az egyes modellek eltéré hangsulyait, biz-
tositva, hogy a legnagyobb informdacidtartalmu valtozék megtartasat, mig a kevésbé
fontosakat blinteti.
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4.6. Robusztussagi vizsgalatok

Jelen tanulmdnyban két alternativ metamodellt futtattunk annak ellen6rzésé-
re, hogy az elsé szintli modellek kimeneteinek regularizaldasa nemcsak a LASSO-
blntetStaggal, hanem mas mddszerekkel is hasonlé eredményeket hozhat-e. Ez
a két alternativa ugyanazt a taguld id6ablakos eljarast koveti ridge- és rugalmas
halo-blintet6tagok mellett. Amint az a 10. dbrdn lathatd, a harom metamodell egy
negyedévre elGretekinté, mintdn kivili el6rejelzései szinte azonos mértékben ké-

pesek elérejelezni a banki hitelezési magatartast.

10. dbra
A LASSO-, ridge- és rugalmas hald eljarasokkal regularizalt metamodellek el6rejelz6
képessége
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Tényleges

A ridge-blintetStaggal rendelkez6 metamodell meghatarozasi egyitthatdja 0,953,
a rugalmas halé-biintet6tagué pedig 0,960, ami azt jelzi, hogy a metamodell eréssé-
gei még a két kiilonbo6zd regularizacios megkozelités mellett is erGsek. Ezt tdmasztjak
ald a 11. dbrdn lathaté RMSE- és MAE-mutatok is, amelyek minimalis kiilonbségeket

mutatnak a teljesitményiikben.
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11. abra
A LASSO-, ridge- és rugalmas halé biintet6taggal regularizalt metamodellek RMSE- és
MAE-értékei

(a) RMSE id6ablakonként (b) MAE idGablakonként
Covid elétt 0,284 Covid elétt 0,045
0,366 0,058
Covid 0,828 Covid 0,118
0,861 0,123
B =
Covid utan 0,259 Covid utan 0,034
0,305 0,039
0,467 0,067
Teljes id6szak 0,510 Teljes id&szak 0,073
0,561 0,080
m MTM s Ridge ENET

Ezenfelll az elsé szintl modellekhez hasonlé permutaciokkal szamitott valtozéfon-
tossagi mutatdk azt jelzik, hogy a ridge- és a rugalmas halé biintet6tagok esetében
az atlagos elhagyasi veszteség szinte megegyezik az MTM eredményeivel. A ridge
esetében a KNN produkalta a legmagasabb atlagos elhagyasi veszteséget (8,673),
amelyet a BST (8,255) és az NNR (7,494) kovetett. A rugalmas hald esetében a BST
produkalta a legmagasabb értéket (8,995), amelyet a KNN (6,070) és az NNR (6,468)
kovetett. Ez a hdrom elsé szint(i modell jarult hozza a legnagyobb mértékben a banki
hitelezési magatartds el6rejelzéséhez.

5. Kovetkeztetések és implikacidk

Jelen tanulmdny egy LASSO-regularizalt metatanuldsi modellt fejlesztett ki és ér-
tékelt, amely 6t gépi tanuldsi eljarast — a boostingot, a k-legkdzelebbi szomszéd
modszerét, a neuralis haldkat, a véletlen erdé6t és a tamogatdvektor-gép mddszert
— integrdl a Fulop-szigeteki univerzélis és kereskedelmi bankok hitelezési maga-
tartasanak el6rejelzésére. A 2009-t6l 2024-ig terjedd, taguld idéablakos, mintan
kivlli értékelés soran a metamodell alacsonyabb el6rejelzési hibakat és nagyobb
irdnyhelyességet produkdlt, mint az egyes elsé szintl alap- és a hagyomanyos refe-
renciamodellek. A ridge- és rugalmas halé bilintet6tagokat alkalmazé robusztussagi
vizsgalatok hasonlé eredményeket hoztak, és igazoltak a megkozelités stabilitasat.
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Ezenkiviil az eredmények tobb fontos megdllapitasra vilagitanak ra. El&szor is, a jO-
vedelmez6ség és az eszkbzminbség bizonyult a hitelezési magatartas legfontosabb
mozgatérugdjanak. Ez megerdsiti a bankok belsé teljesitményének kritikus szerepét
a hitelallokacios dontések alakitasaban. Masodszor, kideriilt, hogy a makrogazdasagi
feltételek, példdul a GDP-ndvekedés, kiilsé nyomast gyakorolnak, tiikrozve a bankok
mikodésének makrogazdasagi impulzusait. Harmadrészt, a metatanulasi megkdzeli-
tés az egyes gépi tanuld alapmodellekhez viszonyitva jobb alkalmazkoddképességet
mutatott az extrém eseményekkel szemben, példaul a Covid19-vilagjarvany alatt
bekovetkezett hirtelen és jelentds kiugrashoz képest.

Ezek az eredmények szakpolitikai kévetkezményekkel jarnak a szabalyozdk, a poli-
tikai dontéshozdk és a banki szakemberek szdmara, nemcsak a Filop-szigeteken,
hanem mas kis, nyitott gazdasagokban is.

ElGszor is, ez a tanulmdny hozzajarul a gépi tanulas bankfelligyeleti tevékenységbe
vald integraldsardl sz616 globdlis diskurzushoz. A kétszintl metamodellezési archi-
tektura el6rejelzési viszonyitasi alapot teremt az adatszegény kérnyezetekben. Mig
a fejlett gazdasagok nagy gyakorisagu adathalmazokkal (big dataval) dolgoznak, sok
feltorekvé piac adatszolgaltatasi késedelemmel és kisebb adatbazisokkal szembesdil.
Utobbi esetekben a metamodell alkalmazdsa képes jelent8s el6érejelzési értéket
teremteni a kiilonbdz6 algoritmusok erésségeinek kiegyensulyozasaval.

Masodszor, ez a tanulmany tovabbi indokot szolgaltat a kozponti bankok szdamara
a felligyeleti technoldgiak (SupTech) bevezetésére. A banki hitelezési felmérések
adatszolgdltatdsi késedelme vakfoltot hoz |étre a monetaris politikai transzmisz-
szidban, ezért a negyedéves pénziigyi kimutatasok gépi tanulas alapu elemzése
felé torténd szakpolitikai elmozdulds athidalhatja ezt a szakadékot. A bankok altal
mar benyujtott nyers pénzigyi adatok elegendd elGrejelzési erével rendelkeznek
ahhoz, hogy el6re lehessen jelezni a bankok késébbi hitelezési magatartasat. A ta-
nulmanyban bemutatott modell egy SupTech platformba torténd beépitése javi-
tana a kdzponti bankok proaktiv intézkedéseit a jegybanki kamatok és a likviditasi
intézkedések kiigazitasat illetGen.

Harmadszor, a bankok aggregdlt mutatdinak monitorozdsa korai figyelmeztets jelzé-
sekkel szolgal, mivel a romld jovedelmez8ség és eszkdzminbség konnyen a hitelezési
feltételek szigoritdsahoz vezethet. A modell beépitése a kdzponti bankok felligyeleti
eszkoztaraba megerdsiti a rendszerszint(i kockazatok megfigyelését. A dontéshozdk-
nak a banki mutatok alakulasara kell alapozniuk intézkedéseiket annak érdekében,
hogy a stresszesemények kedvezG6tlen kévetkezményei csékkentheték vagy meg-
el6zhetdk legyenek.
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Negyedszer, e kulcsfontossagu tényez6k azonositdsa iranymutatast nyujt a pénzigyi
stabilitast és ellenalld képességet erdsit6 beavatkozasok kidolgozasahoz. Az eredmé-
nyek alapjan a monetaris politikai kiigazitasok hatékonysaga nem csupan a kamat-
labak valtozasatdl figg, hanem a bankok alapvet6 pénzligyi helyzetétdl is. Emiatt
egy olyan valsag idején, mint a Covid19-vildgjarvany, a szakpolitikai beavatkoza-
soknak a bankok jovedelmez6ségének megerGsitésére és a mérleg rendbetételére
(kinalati oldali tamogatds), valamint a makrogazdasag 6sztonzésére (keresleti oldali
tdmogatds) egyardnt dsszpontositaniuk kell. Ez biztositja, hogy a monetaris politika
transzmisszidja hatékony maradjon stabil és hitelezésre hajlandé szereplék mellett.

Otddszér, a modell robusztussaga a volatilis id6szakokban — beleértve a Covid19-
vilagjarvanyt is — jol mutatja annak hasznalhatdsagat a stressztesztelés és a forga-
tokonyv-elemzés terén. A szabalyozdk felhasznalhatjak a keretrendszert a hitelezési
reakcidk szimuldlasara kedvezétlen korilmények mellett, javitva ezzel a jov6beli
sokkokra valé felkésziiltséget. Példaul a bankspecifikus és makrogazdasagi mutatok
feltételezett legrosszabb forgatokonyvek szerinti stresszelése elérejelezheti a bankok
potencidlis magatartasi reakcidit. Fontos azonban megjegyezni, hogy bar az SLOS
diffizids index hasznos proxyvaltozé a hitelezési magatartas szempontjabdl, inkabb
az érzékeléseket tiikrozi, mint a tényleges hitelfolydsitast. Emiatt a szabalyozdknak
a modell kimeneteit kiegészit6 informacidként kell kezelnitik a dontéshozatal so-
ran, kiegyensulyozott tdmaszkoddst biztositva mind a hangulati mutatdkra, mind
a tényleges hitelkihelyezési aktivitasra.

Hatodszor, a Flilop-szigeteki tapasztalatok példat nyujtanak mas olyan kis, nyitott
gazdasagok szdmara, amelyek bankkdzpontu pénzligyi rendszerrel rendelkeznek, és
bizonyos mértékben ki vannak téve a globalis gazdasagi hatasoknak. llyen kérnye-
zetben a metatanuldsi megkozelités robusztus modszert kindl a korai figyelmezteté
rendszerek fejlesztésére, lehet6vé téve a makroprudencidlis eszk6zok pontosabb
kalibralasat. Példaul a modellt felhaszndlhatjak az anticiklikus t6kepufferek felsza-
baditasanak vagy felhalmozasanak megfeleld id6zitésére 6sszhangban a Bazel lll.
szabvdanyokkal, hogy megakadalyozzak a tulzott hiteldllomany-novekedést gazdasagi
fellendilés idején, és biztositsak a hitelek elérhet&ségét a visszaesés id&szakaban.
Azdltal, hogy a hitelkindlati feltételek potencidlis enyhitését vagy szigoritdsat még
annak teljes kibontakozdsa el6tt azonositjak, a kis, nyitott gazdasagok megel6z6
intézkedéseket vezethetnek be.

Hetedszer, a modellbdl nyert ismeretek elésegithetik a monetaris és fiskdlis hatdsa-
gok kozotti koordinacidt. Példaul, ha a jovedelmez&ség korlatozza a bankok hitelezési
hajlanddsdagat a lazitd (6sztonz6) jellegli monetdris politika ellenére, akkor fiskalis
intézkedésekre, akar hitelgarancidkra vagy célzott tdmogatasokra, lehet sziikség
a lakossag és a vallalkozasok felé iranyuld hitelaramlas fenntartasa érdekében.
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Végiil a bankok szdmdra az eredmények igazoljak a jovedelmez6ség és az eszkoz-
min&ség fenntartdsdnak fontossagat a prudens hitelezési gyakorlatok tAmogatdsa
érdekében. Ez rdmutat a hatékony hitelkockazat-kezelési rendszer fontossagara.
A megfelel6 hitelkockazat-kezelésre, a megalapozott hitelnyujtdsi folyamatra, vala-
mint a robusztus hitelmérési és -ellen6rzési politikakra éplé hitelportfdlid biztositja,
hogy a hitelek stresszesemények ellenére is jol teljesitsenek. A jévedelmezGség
nemcsak noveli a bankok sokkelnyel6 képességét, hanem rugalmassagot is biztosit
a kedvezd feltételek melletti hitelnyujtdshoz, ezéltal élénkitve a gazdasagi aktivitast.
Ugyanakkor a stabil eszkdzmin&ség csokkenti a hitelkockazati kitettséget, biztositva
azt, hogy a hiteldllomany névekedése ne veszélyeztesse a pénzligyi stabilitast. Ezek
a tényez6k egylttesen ravilagitanak arra, hogy a hitelezés nem csupdn a hitelport-
folidk bévitésérdl szdl, hanem a novekedés és a rugalmassag kozotti egyensuly
megteremtésérdl is. Azok a bankok, amelyek prioritasként kezelik a jovedelmezGsé-
get és az eszkdzminBséget, jobb helyzetben vannak ahhoz, hogy alkalmazkodjanak
a volatilis makrogazdasagi feltételekhez, megfeleljenek a szabalyozdi elvarasoknak,
és hozzdjaruljanak a monetdris politika hatékony transzmissziéjahoz.

A jovébeli kutatasoknak érdemes tovabbfejlesztenilk ezt a tanulmanyt azaltal, hogy
kiterjesztik a keretrendszert mas gépi tanuldsi mddszerekre, vagy figyelembe vesz-
nek mas, bankspecifikus és makrogazdasagi valtozdkat, amelyek tovabb javithatjak
a metamodell el6rejelz6 képességét.
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Fliggelék

A. A magyarazo- és célvaltozok kozzétételének litemezése

Adatok idébeli

Valtozo Jelentés I Kozzététel itemezése
gyakorisaga
SLOS diffuziés | BSP vezetd hitelintézeti referensek Negyedéves |~ Egy hdnappal
index felmérése a referencia-idGszak utan
T6kemegfelelési | Az univerzalis/kereskedelmi bankcsoport Havi ~ Két héttel a referencia-
mutaté kivalasztott teljesitménymutatoi id6szak utan
Nemteljesit6 Az univerzélis/kereskedelmi bankcsoport Havi ~ Két héttel a referencia-
eszkozok aranya | kivalasztott teljesitménymutatdi idGszak utan
Jovedelmezd Az univerzélis/kereskedelmi bankcsoport Havi ~ Két héttel a referencia-
eszkozok kivalasztott teljesitménymutatoi id6szak utan
hozama
Késedelmes Az univerzélis/kereskedelmi bankcsoport Havi ~ Két héttel a referencia-
hitelek aranya | kivalasztott teljesitménymutatdi idGszak utan
Eszkozaranyos | Az univerzalis/kereskedelmi bankcsoport Havi ~ Két héttel a referencia-
nyereség kivalasztott teljesitménymutatoi id6szak utan
Sajattéke- Az univerzélis/kereskedelmi bankcsoport Havi ~ Két héttel a referencia-
aranyos kivalasztott teljesitménymutatoéi id&szak utadn
nyereség
GDP- Kivalasztott Fulop-szigeteki gazdasagi Havi ~ Két héttel a referencia-
novekedési rata | mutatok id6szak utan
Inflacids rata Inflacids rata sajtokozlemény Havi ~ Egy héttel a referencia-
idGszak utan

Irdnyadd kamat | BSP irdnyad6 kamatlabak Napi Minden munkanapon

13:00-kor

Megjegyzés: Koriilbeliil négy hdnapot vesz igénybe egy adott negyedév tényleges banki hitelezési
magatartdsanak azonositdsa. A magyardzo vdltozok ugyanakkor mdr kériilbeliil két héttel az el6z6
idészak (a tanito adatbdzis utolsé adatai) utdn elérheték. Példdul a 2024. decemberi hitelezési
magatartds elrejelzéséhez (amelyet 2025. janudrban tettek kézzé) sziikség volt a 2024. szeptemberi
aggregdlt banki hitelezési ardnyokra és makrogazdasdgi mutatokra (az adatok 2024. oktéber mdsodik
hetében rendelkezésre dllnak). Ez elegendd elékészitési idét biztosit olyan proaktiv szakpolitikdk
implementdldsdra, amelyek a hitelkindlati feltételek szigoritdsdnak vagy enyhitésének kévetkezményeit

kezelik.

Forrds: A Bangko Sentral ng Pilipinas elézetes kézzétételi naptdra alapjdn https://www.bsp.gov.ph/

Statistics/Advance%20Release%20Schedule/AdvanceReleaseSchedule.aspx
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B. A magyarazé- és célvaltozék stacionaritasa elsé differencia képzését kvetGen

Megfigyelés Dll((:lt(:ryjizt"e:: t Phillips—Perron Megjegyzések
Banki hitelezési magatartas —5,240** -58,266** Stacioner
T6kemegfelelési mutatd —-3,086* —53,341%** Stacioner
Nemteljesité eszkozok aranya —2,459* —64,660** Stacioner
Jévedelmezd eszk6z6k hozama -2,133* —42,927** Stacioner
GDP-ndvekedési rata —5,658** —54,070** Stacioner
Inflacids rata —5,538** —53,841%** Stacioner
Késedelmes hitelek aranya -2,217* -90,611** Stacioner
Eszkozaranyos nyereség —4,541%* —42,638** Stacioner
Sajatt6ke-aranyos nyereség —4,909** —33,919** Stacioner
Irdnyadd kamat —3,354* —30,629** Stacioner

Megjegyzés: *p < 0,05, **p < 0,01.

C. A referencia- és metamodellek reziduumok normalis eloszlasa

Modellek Shapiro-Wilk W p-érték Lilliefors D p-érték | Megjegyzések
RW 0,394 0,962 0,123 0,344 | Normalis eloszlasu
ARIMA 0,995 0,266 0,106 0,582 | Normalis eloszlasu
SARIMA 0,939 0,104 0,145 0,140 | Normalis eloszlasu
MTM-LASSO 0,945 0,171 0,140 0,170 | Normalis eloszlasu
MTM-ridge 0,934 0,078 0,138 0,192 | Normalis eloszlasu
MTM-rugalmas halé 0,955 0,264 0,143 0,151 | Normalis eloszlasu

Megjegyzés: A 0,05-nél nagyobb p-értékek normadlis eloszldst jeleznek.
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D. RMSE-értékek id6ablakonkénti bontasban

Ablak RW [ARIMA|SARIMA| BST | KNN | NNR | RFR | SVM | MTM | Ridge | ENET
2018. 1. né. 0,559 | 1,118 | 2,325 | 0,354 | 0,822 | 2,374 | 0,455 | 1,717 | 0,164 | 0,242 | 0,280
2018.1l.né. | 0,649 | 0,170 | 0,570 | 0,756 | 0,548 | 0,391 | 0,161 | 0,143 | 0,606 | 0,444 | 0,546
2018. lll.né. | 1,377 | 1,916 | 2,722 | 0,022 | 0,344 | 0,347 | 0,592 | 0,947 | 0,219 | 0,179 | 0,214
2018. IV. né. | 3,273 | 4,643 | 6,502 | 0,793 | 0,577 | 0,768 | 0,408 | 1,591 | 0,221 | 0,145 | 0,379
2019. I. né. 4,154 | 4,333 | 6,213 | 0,839 | 0,336 | 0,844 | 1,515 | 1,390 | 0,434 | 0,872 | 0,937
2019.1l. né. | 2,207 | 0,887 | 0,905 | 0,027 | 0,733 | 0,414 | 1,011 | 0,002 | 0,653 | 0,120 | 0,105
2019. lll. né. | 0,549 | 0,518 | 1,822 | 0,375 | 0,724 | 0,539 | 0,937 | 0,182 | 0,351 | 0,215 | 0,289
2019. V. né. | 0,513 | 1,432 | 4,229 | 0,166 | 0,641 | 0,915 | 1,001 | 0,693 | 0,030 | 0,056 | 0,177
2020. I. né. 1,327 | 1,484 | 0,488 | 1,734 | 2,803 | 0,312 | 3,960 | 2,410 | 2,076 | 2,295 | 2,148
2020.1l. né. | 5,957 | 7,164 | 7,045 | 4,074 | 2,691 | 2,568 | 6,125 | 5,596 | 1,519 | 1,643 | 1,431
2020. . né. | 3,880 | 3,895 | 4,281 | 0,555 | 0,605 | 0,798 | 1,991 | 1,783 | 0,673 | 0,283 | 0,967
2020. IV. né. | 1,804 | 1,697 | 2,560 | 0,640 | 0,707 | 1,346 | 0,616 | 0,002 | 0,036 | 0,284 | 0,169
2021. 1. né. 0,257 | 1,984 | 1,174 | 1,471 | 0,700 | 3,026 | 2,083 | 1,601 | 0,857 | 1,608 | 0,982
2021.1l.né. | 1,032 | 7,161 | 6,516 | 0,645 | 0,368 | 1,415 | 0,253 | 1,357 | 0,568 | 0,622 | 0,954
2021. 1ll. né. | 5,951 | 2,494 | 2,879 | 0,455 | 0,581 | 0,411 | 0,836 | 0,566 | 0,480 | 0,318 | 0,661
2021.IV. né. | 3,938 | 3,203 | 3,790 | 0,700 | 0,576 | 0,298 | 1,038 | 0,001 | 0,572 | 0,541 | 0,456
2022. |. né. 0,385 | 1,020 | 1,250 | 0,130 | 0,790 | 1,645 | 1,343 | 1,739 | 0,536 | 0,959 | 0,741
2022.1l.né. | 0,245 | 1,853 | 1,448 | 0,830 | 0,415 | 0,199 | 0,403 | 0,648 | 0,365 | 0,155 | 0,366
2022.Il.né. | 1,537 | 2,688 | 2,649 | 1,101 | 0,067 | 0,747 | 0,464 | 1,075 | 0,283 | 0,689 | 0,723
2022.IV.né. | 0,788 | 1,837 | 1,827 | 1,065 | 0,107 | 0,885 | 0,693 | 1,097 | 0,339 | 0,538 | 0,734
2023. 1. né. 0,106 | 2,065 | 2,085 | 0,830 | 0,106 | 0,252 | 0,979 | 0,800 | 0,371 | 0,235 | 0,470
2023.1l.né. | 2,298 | 2,093 | 2,128 | 0,449 | 0,361 | 0,582 | 0,611 | 0,001 | 0,302 | 0,348 | 0,474
2023.1ll.né. | 1,146 | 1,557 | 1,763 | 0,537 | 0,365 | 0,255 | 0,979 | 0,365 | 0,317 | 0,438 | 0,491
2023.1V.né. | 0,336 | 0,600 | 0,649 | 0,150 | 0,362 | 0,625 | 0,126 | 0,455 | 0,296 | 0,332 | 0,231
2024. 1. né. 0,653 | 0,632 | 0,707 | 0,473 | 0,442 | 0,400 | 0,477 | 0,101 | 0,286 | 0,256 | 0,324
2024.11.né. | 0,038 | 0,264 | 0,182 | 0,162 | 0,279 | 0,395 | 0,245 | 0,211 | 0,218 | 0,219 | 0,224
2024.11l.né. | 0,668 | 0,352 | 0,289 | 0,171 | 0,013 | 0,578 | 0,279 | 0,175 | 0,217 | 0,166 | 0,123
2024.1V.né. | 1,288 | 0,813 | 0,637 | 0,125 | 0,431 | 1,117 | 0,442 | 0,765 | 0,089 | 0,080 | 0,102
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E. MAE-értékek id6ablakonkénti bontasban

Ablak RW [ARIMA|SARIMA| BST | KNN | NNR | RFR | SVM | MTM | Ridge | ENET
2018. I. né. 0,092 | 0,184 | 0,382 | 0,058 | 0,135 | 0,391 | 0,075 | 0,282 | 0,027 | 0,040 | 0,046
2018.1l. né. | 0,105 | 0,028 | 0,093 | 0,123 | 0,095 | 0,064 | 0,026 | 0,023 | 0,098 | 0,072 | 0,089
2018. lll. né. | 0,221 | 0,307 | 0,436 | 0,004 | 0,055 | 0,056 | 0,095 | 0,152 | 0,035 | 0,029 | 0,034
2018.1V.né. | 0,518 | 0,734 | 1,028 | 0,125 | 0,091 | 0,121 | 0,065 | 0,252 | 0,035 | 0,023 | 0,060
2019. . né. 0,649 | 0,677 | 0,970 | 0,131 | 0,052 | 0,132 | 0,237 | 0,217 | 0,068 | 0,136 | 0,146
2019. 1l.né. | 0,341 | 0,137 | 0,140 | 0,004 | 0,113 | 0,064 | 0,156 | 0,000 | 0,101 | 0,018 | 0,016
2019. lll. né. | 0,084 | 0,079 | 0,278 | 0,057 | 0,111 | 0,082 | 0,143 | 0,028 | 0,054 | 0,033 | 0,044
2019. IV. né. | 0,077 | 0,216 | 0,638 | 0,025 | 0,097 | 0,138 | 0,151 | 0,105 | 0,005 | 0,009 | 0,027
2020. 1. né. 0,198 | 0,221 | 0,073 | 0,259 | 0,418 | 0,047 | 0,590 | 0,359 | 0,310 | 0,342 | 0,320
2020.1l.né. | 0,878 | 1,056 | 1,039 | 0,601 | 0,397 | 0,379 | 0,903 | 0,825 | 0,224 | 0,242 | 0,211
2020. lll. né. | 0,566 | 0,568 | 0,625 | 0,081 | 0,088 | 0,117 | 0,290 | 0,260 | 0,098 | 0,041 | 0,140
2020. IV. né. | 0,260 | 0,245 | 0,370 | 0,092 | 0,102 | 0,194 | 0,089 | 0,000 | 0,005 | 0,041 | 0,024
2021. 1. né. 0,037 | 0,283 | 0,168 | 0,210 | 0,100 | 0,432 | 0,298 | 0,229 | 0,122 | 0,230 | 0,140
2021.1l.né. | 0,146 | 1,013 | 0,922 | 0,091 | 0,052 | 0,200 | 0,036 | 0,192 | 0,080 | 0,088 | 0,135
2021.11l. né. | 0,833 | 0,349 | 0,403 | 0,064 | 0,081 | 0,058 | 0,117 | 0,079 | 0,067 | 0,045 | 0,093
2021.IV.né. | 0,546 | 0,444 | 0,526 | 0,097 | 0,080 | 0,041 | 0,144 | 0,000 | 0,079 | 0,075 | 0,063
2022. 1. né. 0,053 | 0,140 | 0,172 | 0,018 | 0,109 | 0,226 | 0,185 | 0,239 | 0,074 | 0,132 | 0,102
2022.1l.né. | 0,033 | 0,252 | 0,197 | 0,113 | 0,057 | 0,027 | 0,055 | 0,088 | 0,050 | 0,021 | 0,050
2022. 1ll. né. | 0,207 | 0,362 | 0,357 | 0,149 | 0,009 | 0,101 | 0,063 | 0,145 | 0,038 | 0,093 | 0,098
2022. V. né. | 0,105 | 0,246 | 0,244 | 0,142 | 0,014 | 0,118 | 0,093 | 0,147 | 0,045 | 0,072 | 0,098
2023. I. né. 0,014 | 0,274 | 0,276 | 0,110 | 0,014 | 0,033 | 0,130 | 0,106 | 0,049 | 0,031 | 0,062
2023.1l.né. | 0,302 | 0,275 | 0,279 | 0,059 | 0,047 | 0,076 | 0,080 | 0,000 | 0,040 | 0,046 | 0,062
2023.1ll. né. | 0,149 | 0,203 | 0,230 | 0,070 | 0,048 | 0,033 | 0,128 | 0,048 | 0,041 | 0,057 | 0,064
2023.IV.né. | 0,043 | 0,077 | 0,084 | 0,019 | 0,047 | 0,081 | 0,016 | 0,059 | 0,038 | 0,043 | 0,030
2024. 1. né. 0,084 | 0,081 | 0,091 | 0,061 | 0,057 | 0,051 | 0,061 | 0,013 | 0,037 | 0,033 | 0,042
2024.11.né. | 0,005 | 0,034 | 0,023 | 0,021 | 0,036 | 0,050 | 0,029 | 0,027 | 0,028 | 0,028 | 0,025
2024. 1ll.né. | 0,084 | 0,044 | 0,036 | 0,022 | 0,002 | 0,073 | 0,035 | 0,022 | 0,024 | 0,021 | 0,015
2024.IV.né. | 0,161 | 0,102 | 0,080 | 0,016 | 0,054 | 0,140 | 0,055 | 0,096 | 0,011 | 0,010 | 0,013

F. A referencia- és az egyedi alapmodellek binarizalt elGrejelzési eredményei

VaI.é * | Alpozitiv Valés’ Alnegativ . . . .
pozitiv (FP) negativ (FN) TP-arany | FP-arany | TN-arany | FN-arany
(TP) (TN)

RW 11 2 13 2 0,846 0,133 0,867 0,154
ARIMA 8 8 7 5 0,615 0,533 0,467 0,385
SARIMA 8 7 8 5 0,615 0,467 0,533 0,385
BST 6 7 8 7 0,462 0,467 0,533 0,538
KNN 8 2 13 5 0,615 0,133 0,867 0,385
NNR 10 7 8 3 0,769 0,467 0,533 0,231
RFR 4 5 10 9 0,308 0,333 0,667 0,692
SVM 5 7 8 8 0,385 0,467 0,533 0,615
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G. A referencia- és az egyedi alapmodellek el6rejelzéseinek alakulasa
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H. A magyarazé valtozdk atlagos elhagyasi vesztesége 50 permutacio alapjan,

standard hibasavokkal
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I. Az egyedi alapmodellek fontossaga az alternativ metamodellekben

BST

MTM | Ridge | ENET
Kool BST | 7,355 | 8,255 | 8,955
KNN | 13,796 | 8,673 | 6,070
NNR | 8716 | 7,494 | 6,468
RFR | 7,115 | 7,324 | 5124
svM | 7,115 | 7,266 | 5,124

SVM

RFR NNR

=—— MTM == Ridge - ENET

Megjegyzés: Az dtlagos elhagydsi veszteség 50 permutdcid alapjdan keriil meghatdrozdsra.

J. A metamodellek regresszios egyiitthatoi az utolsé kiterjesztett id6ablakban
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