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A hazai FinTech-cégek exportaktivitasanak
elemzése*

Fdykiss Péter — Onozé Livia

Elemzésiinkben a hazai FinTech-KKV-kat vizsgdljuk mikroadatok felhaszndldsaval
a hazai FinTech-szektor vdllalatainak exportaktivitdsdra fokuszdlva. Tanulmdnyunk
nemcsak a vizsgdlt vdllalkozdsok kére, hanem a felhaszndlt adatbdzis egyedisége
miatt is ujdonsdgtartalommal bir, hiszen eddig kevéssé haszndlt vdllalati adatok
segitségével probdltunk mélyebb képet adni a hazai FinTech-cégekrdl. Vizsgdla-
tunk célja kettds: egyrészt az érintett cégek éves beszdmoldibdl kinyerhetd vdllalati
jellemzék alapjdan klaszterelemzéssel jol elkiilbénithetd csoportokba rendezziik a ha-
zai FinTech-cégeket, mdsrészt a keresztmetszeti adatokon logisztikus regresszios
becslés felhaszndldsdval azonositjuk a hazai FinTech-cégek exporttevékenységére
hatd legfontosabb tényezbket. Eredményeink alapjdn elmondhatd, hogy a hazdnk-
ban aktiv FinTech-cégek hdrom jol elkiilénithetd klaszterbe sorolhatdk a bevont
vdllalati karakterisztikdk — az exportrészesedés, a létszam és kiilénbdzé pénziigyi
mutatok — alapjan. A hdrom klaszterbdl a legmagasabb exportrészesedéssel biro
FinTech-vdllalatok csoportjaban a kzepes méretti vallalatok alkotjak a klaszter felét,
és a csoportot magas mérlegféésszeg-ardnyos hozzdadott érték jellemzi. Logisztikus
regresszios becslésiink alapjdn az dltalunk vizsgdlt FinTech-cégek kérében az expor-
tdlds valdszinliségére a hozzdadott érték, a létszdm és a kiilféldi tulajdon esetében
szignifikdnsan pozitiv hatds azonosithatd.
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1. Bevezetés

A digitalis pénzlgyi szolgaltatasok egyre inkabb alapvets részévé valnak a modern
pénziigyi rendszereknek. A FinTech-szektor globalis szinten is dinamikusan né: egyre
tobb Ugyfél, egyre szélesebb termékkindlat jellemzi, ezt a trendet pedig specialis
keresleti, kinalati és technoldgiai faktorok is erdsitik (MNB 2020). A FinTech-cégek
jelenleg még mindig sokak szamdra elsGsorban végfelhasznaldéknak, fogyasztéknak
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szolgaltatd vallalkozasokként jelennek meg, egyre szembet(in6bb azonban, hogy egy
jelentds csoportjuk alapvetéen lzleti felhasznaldkat, mas vallalkozdsokat szolgal ki.

Jelen tanulmanyunkban a ,,FinTech” kifejezést alapvet6en a Financial Stability Board
(FSB) definicidja® alapjan hasznaljuk (FSB 2017), azaz azokat a technoldgiaorientalt
innovdcidkat biztositd vallalkozdsokat tekintjlik FinTech-cégeknek, amelyek a pénz-
Ugyi szolgdltatasi szektorban érdemi hatdssal biro, Uj Gzleti modelleket, alkalmazaso-
kat, folyamatokat, szolgaltatasokat vagy termékeket allitanak eld. Jellemz&en tehat
ezek olyan technoldgiai fokuszu vallalkozdsok, amelyek vagy valamilyen technoldgiai
jellegli megoldast nyudjtanak az értéklanc valamely elemében/elemeiben a pénz-
Ugyi szolgdltatast biztosité intézményeknek, vagy valamilyen pénziigyi termékhez
kapcsoléddan nyujtanak szolgaltatasokat a végfelhasznaldéknak. Ez azonban nem
felétlendl jelenti azt, hogy csak felligyeleti engedéllyel nyujthaté szolgaltatas lehet,
tobb olyan teriilet is azonosithato, ahol a FinTech-cégek nem engedélykoteles szol-
gdltatast nydjtanak. A szakirodalomban természetesen ettdl eltérd definicidkkal is
talalkozhatunk (lasd tébbek kozott Arner et al. 2015, vagy Kim et al. 2016). Elem-
zéslinkben mi az egyre meghatarozébba valé FSB-definiciot tartottuk irdanyaddnak.

A Magyar Nemzeti Bank (MNB) adatai alapjan Magyarorszagon 2018-ban tébb mint
110 FinTech-cég m(ikodott. A hazai FinTech-szektor mintegy 5 000 embert alkalma-
zott a 2018-as beszdmoldk adatai alapjan, az Osszesitett éves arbevételik megko-
zelitette a 120 milliard forintot. E cégek tulnyomo tébbsége alapvet6en ,business
to business” szolgaltatast nyujtott, azaz elsGsorban lizleti Ggyfeleket célzott meg.
A teljes szektor jovedelmezGsége magas volt, ami jelentds részben a nagyobb, sok-
szor kalfoldi tulajdonu vallalkozasoknak volt kdszonhet6. A szektort erés novekedés
jellemezte az elmult években, mind az arbevétel, mind az alkalmazotti Iétszam ér-
demben novekedett (MNB 2020). Megallapithatd, hogy bar a hazai FinTech-szektor
jelenlegi mérete, nemzetgazdasagi sulya eltorpl (5 szazalék alatti) a teljes pénzigyi,
biztositasi tevékenységi és az informacids, kommunikacidés nemzetgazdasagi agak-
hoz képest?, két okbdl mégis jelents szegmensnek tekinthetd. Egyrészt ezen cégek
sokszor magas hozzaadott értékkel rendelkeznek, igy képesek lehetnek jelentds
exporttevékenységre, ami novekedési szempontbdl kulcstényez6 lehet, masrészt az
altaluk alkalmazott versenyképes technoldgiai megolddsok nem csupan a sajat ha-
tékonysagukat javithatjdk, hanem a pénziigyi szolgaltatasok értéklancédba beépilve
a teljes hazai pénzigyi rendszer versenyképességét erdsithetik, katalizalhatjak, ami
a hitelezésen és egyéb pénzlgyi szolgaltatasokon keresztil szintén pozitiv hatast
gyakorolhat a gazdasagi novekedésre.

1 FinTech is defined as technology-enabled innovation in financial services that could result in new business
models, applications, processes or products with an associated material effect on the provision of financial
services.” (FSB, 2017:7).

2 https://www.ksh.hu/docs/hun/xstadat/xstadat_eves/i_qpt002d.html
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A FinTech-jelenség kapcsdn a nemzetkozi szakirodalom elsésorban a terilet vonatko-
zasaban felmeriil6 f6bb mozgatdérugdkra és a pénziigyi rendszerre gyakorolt lehetsé-
ges kihivasokra fokuszal (I1asd tobbek kozott Arner et al. 2015; King 2014; Lee — Shin
2018; Varga 2017, illetve hasznos 6sszefoglald a FinTech-terliletrdl és a lehetséges
jovébeli kutatasi iranyokrdl Goldstein et al. 2019). A szakirodalom masik fontos iranya
a FinTech-cégekre vonatkozd szabdlyozas aspektusa, valamint ennek policy implikaci-
0ja (pl. Douglas 2016; Anagnostopoulos 2018; Buchak et al. 2018; Fdykiss et al. 2018,
Miiller — Kerényi 2019). A kutatasoknak csupdn kisebb része foglalkozik a FinTech-cégek
mélyebb, egy-egy orszagra fokuszald elemzésével (pl. Bhandari 2016; Jutla — Sunda-
rarajan 2016), és még kisebb része hasznal — a legtobb esetben a megfelel6 adatbazi-
sok hianya miatt — mikroszint(i adatokat. Ez utdbbi terlileten Gai et al. (2018) a kinai
FinTech-6koszisztémdra koncentral, Gazel — Schwienbacher (2020) pedig mintegy 1 000
francia FinTech-cég adatainak felhasznalasaval vizsgalja foldrajzi klaszterek kialakulasat.
Emellett érdemes még megemliteni Eickhoff et al. (2017), illetve Gimpel et al. (2018)
elemzését, el6bbi mikroszint(i adatok alapjan azonositott kiilonbozé FinTech Uzleti
modelleket, mig utébbi kvantitativ és kvalitativ mddszertan kombinaciéjat alkalmazva
végezte el a ,business to customer” fokuszu FinTech-cégek taxondmidjat.

Elemzésiinkben a hazai FinTech kis- és kozépvallalkozasokat vizsgaljuk mikroszint(i ada-
tok felhasznalasaval, a hazai FinTech-szektor egy kevésbé ismert, amde meglehetbsen
fontos dimenzidjara fékuszalva: ezen viéllalkozdsok exportaktivitasara. Elemzésiink
célja, hogy egyrészt a kilonbozd vallalati jellemz8k (létszdm, exportaktivitas, pénz-
Ggyi adatok) alapjan beazonositsuk és roviden jellemezziik a hazai FinTech-cégek jol
elkllonithetd csoportjait, figyelemmel exportaktivitdsukra, masrészt keresztmetszeti
adatokon regresszids becsléssel beazonositsuk a hazai FinTech-cégek exporttevékeny-
ségére hatd legfontosabb tényezdket és ezek relativ szerepét.

A hazai FinTech-KKV-k exportaktivitdsdnak vizsgdlata azért relevans, mert bar
Magyarorszag nagyon aktiv kiilkereskedelmi tevékenységet folytat, az exportban
mérsékelt a hazai hozzdadott érték aranya. A hazai export viszonylag sziik korben,
jellemz6en nagyvallalatoknal koncentralédik, a kiilsé piacokon versenyképes ter-
mékek pedig jelent6s mértékben fliggnek a felhaszndlt importjavaktdl. Hazank
kiilkereskedelmi forgalmanak csupan mintegy 20 szazalékat teszi ki a KKV-szektor,
mikdzben az exportadld KKV-k szdmdnak névelésében jelentds tartalék azonosithatd
(MNB 2019). Az MNB Versenyképességi Programja célként javasolta kitlzni, hogy
az exportalé KKV-k szama a jelenlegi 32 ezerrél tovabbi 10 ezerrel n6jon, és az
export hazai hozzdadottérték-tartalma érdemben névekedjen. Az exportaktivitas
novelése egy FinTech-cég szamara az egyik leginkdbb kézenfekvé novekedési le-
hetGség, a jellemz&en online, technoldgiai alapu szolgdltatdsok hatarokon ativels
értékesitése és nyujtasa megoldhaté — kilondsen a ,,business to business” tzleti
modellel rendelkezb cégek esetében —, mikdzben a pénziigyi szolgaltatasok globalis
piaca hatalmas lehetdséget jelent (lasd tobbek kézott MNB 2020; Dietz et al. 2015;
Arner et al. 2015; Lee — Shin 2018; Gimpel et al. 2018).
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Az exportpiacra termel6 vallalatok szamos kihivassal néznek szembe, kiilondsen
igy van ez a kis- és kozépvallalkozdsok esetében. A dontés, hogy egy vallalat ex-
portpiacra lép-e, egyrészt er6sen menedzseri dontés, amelyet a pénzligyi valtozdk
sokszor kevésbé képesek megragadni (lasd példaul Miesenblock 1988; Bijmolt —
Zwart 1994), masrészt azonban elengedhetetlen, hogy az adott véllalat rendelkezzen
egy bizonyos szint(i termelékenységi, hozzaadottérték-szinttel is annak érdekében,
hogy az exporttal jaré esetleges tobbletkoltségeket fedezni tudja (ennek kapcsdn
lasd tobbek kozott Melitz 2003). Bar ez az elem a viszonylag fejlett technoldgiat
alkalmazo FinTech-cégek esetében jellemz6en megvan, a kés6bbiekben bemutat-
juk, hogy ez a tényez8 ebben a szegmensben is fontos az exportaktivitds alaku-
l[dsa szempontjabdl. Tanulmanyunkban egy meglehetdsen unikalisnak tekintheté
adatbazis segitségével kisérletet tesziink a hazai FinTech-cégek exportaktivitdsat
mozgaté tényez6k megismerésére, azon dimenzidk meghatarozasara, amelyek az
erGteljesebb exportaktivitassal rendelkezé hazai FinTech-cégek csoportjara jellem-
egyrészt a hazai FinTech-KKV-k exportaktivitast is figyelmembe vevé klaszterezésé-
nek részletes elemzése, masrészt a rendelkezésiinkre allé keresztmetszeti adatokon
végzett, a hazai FinTech-KKV-k exporttevékenységére hatd legfontosabb tényez6k
logisztikus regresszids becslés felhasznaldsaval torténé beazonositasa tekinthetd.

Tanulmanyunk kévetkezd részében roviden leirjuk, hogy miként tortént a vizsgalt
hazai FinTech-cégek azonositdsa, hogyan allt 6ssze a vizsgdlt mintank. A harmadik
részben roviden ismertetjik a felhasznalt adatok korét, a negyedikben pedig be-
mutatjuk a vizsgdlt valtozdkat a hazai FinTech kis- és kdzépvallalkozasok kapcsan.
Tanulmanyunk 6tddik részében roviden bemutatjuk, hogy azonosithaté-e kapcsolat
a hazai FinTech-vallalkozasok esetében a tulajdonosi szerkezet és ezen FinTech-cégek
szolgdltatdsi korei kozott. Ezt kdvetben elvégezzik a hazai FinTech-cégek klaszter-
elemzését, kiilonos tekintettel a vizsgalt cégek exportaktivitasara. A hetedik rész-
ben azonositjuk a hazai FinTech-cégek exporttevékenységére hatd legfontosabb
tényezbket és ezek relativ szerepét. A tanulmany utolso része a kdvetkeztetéseket
tartalmazza.

2. A hazai FinTech-vallalatok beazonositasa

Annak érdekében, hogy mélyebb elemzést végezhessiink a hazai FinTech-vallala-
tok exportaktivitasara vonatkozdan, fontos azon véllalatok beazonositasa, amelyek
hazai FinTech-cégnek tekinthet6k. Elemzésiinkben a Financial Stability Board altal
kidolgozott definicidt haszndltuk annak kapcsan, hogy meghatdrozzuk a FinTech-
nek mingsiild szolgdltatasok korét. Ahogy azt mar az el6z6ekben jeleztiik, az FSB
viszonylag tagnak tekinthet6 definicidja alapjan FinTech-nek min&siilnek a pénzigyi
vonatkozasu, technoldgiai megoldasokon alapuld szolgéltatasok, amelyek Uj Gzleti
modelleket, folyamatokat, alkalmazasokat vagy termékeket eredményeznek (FSB
2017). llyen tevékenységek kozé tartozik tobbek kézott a mobilbankolds, befektetési
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tanacsadas digitalis platformokon, blockchain-alapu megoldasok és kriptopénzek,
kiberbiztonsagi és mas technoldgiai megolddsok a pénziigyi terileteken, tovabba
a pénzlgyi szoftverek fejlesztése és a rendszerintegracio.

A vizsgalt mintdnk Osszeallitdsa soran csak a Magyarorszdgon bejegyzett, magyar
addszammal rendelkezd cégeket vettiik figyelembe. Ezek kdziil a TEAOR-besorolasok
alapjan az informaciétechnoldgia és az informacids szolgaltatas fétevékenysége-
ket folytatd, Magyarorszagon tarsas vallalkozasként bejegyzett cégek jelenthetik
a FinTech-cégek beazonositasanak alapjat. 2019-ben mintegy 15 ezer ilyen tevé-
kenységgel foglalkozé vallalkozast taldltunk, amelyek honlapjainak felkutatasa Bing
Web Search és Google Search API segitségével tortént (az alkalmazott azonositasi
modszerrdl részletesebben ldsd MNB 2020, 3. keretes irds). Felmeriilhet esetleg
ezen TEAOR-besorolasok mellett tovabbiak hasznélata is (pl.: vezetSi tandcsadas,
konyvvizsgaldi tevékenység, egyéb miiszaki tevékenység), azonban ezek egyrészt
lényegesen tdvolabbrdél kapcsolhatdk a FinTech-tevékenységekhez, masrészt a ha-
zai cégek jellemz8en tobb TEAOR-besoroldssal is rendelkeznek. igy meglehetésen
alacsony a valamelyest sz(ikebb TEAOR-besorolds alapjan végzett gy(jtés miatt eset-
legesen kihagyott FinTech-véllalkozdsok szama, tekintettel arra is, hogy a gy(jtés
soran mas informacidforrasokat is hasznaltunk az esetlegesen kihagyott FinTech-ek
ellenérzésére (CB Insights, Crunchbase).

A FinTech-szolgaltatasokkal kapcsolatos kifejezések dsszegy(ijtésével egy angol és
magyar nyelv{ adatbazis kerult 6sszeallitasra. A relevansnak taldlt, majd legy(jtott
honlapok szovegébdl alkotott korpuszon az adatbazisban szerepl§ kifejezések (jelz6s
fénévi szerkezetek) el6fordulasanak gyakorisaga alapjan rangsorolhatok a talalatok;
a legjobb taldlattal rendelkez6 honlapok alapjan el6allithatd egy mintegy 300 elem(i
céglista, amelyek kozil az FSB (2017) definiciénak megfelel§ tevékenységre torténé
sz(irést kdvetSen mintegy 110 FinTech-vallalkozds azonosithaté be Magyarorszagon
(MNB 2020).

3. Az elemzésben felhasznalt adatok kore

Amint azt mar az el6z6ekben jeleztiik, az altalunk hasznalt adatbazis csak magyar-
orszagi adészammal rendelkezé vallalkozasokat tartalmazott. Annak érdekében,
hogy az elemzésiinket ne torzitsak esetlegesen a nagyobb, akar tobb szolgaltatasi
terlleten is aktiv vallalatok, a beazonositott FinTech-ek kozil kitisztitottuk a mikro-,
kis- és kozépvallalkozasnak nem mindsithet6 cégeket. A vallalatok mérete a gya-
korlatban bevett kompozit besorolds alapjan tortént, vagyis a mérlegf6dsszegre,
arbevételre és |étszamra vonatkozd hatdrok figyelembevételével. A véllalati méret-
kategoriak kialakitasara az Eurdpai Bizottsag altal is alkalmazott definiciot® hasz-
naltuk, melyben a kovetkezé mérlegfGosszegre, arbevételre és létszamra vonatkozd

3 Részletesen lasd: https://op.europa.eu/hu/publication-detail/-/publication/79c0ce87-f4dc-11e6-8a35-
0laa75ed71al
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kiiszobértékeket vettik figyelembe: mikro-véllalkozasnak tekintjik azokat, amelyek
10 fénél kevesebb személyt foglalkoztatnak, és amelyek éves forgalma vagy mérleg-
f66sszege nem haladja meg a 2 millid eurdt; kisvallalkozasnak tekintjiik a 10 és 49
f6 kozotti foglalkoztatotti Iétszammal rendelkez6ket, 10 millié euro arbevételig és
mérlegf66sszeg-hatarig; kozépvallalkozdsnak pedig a 250 fénél kevesebb személyt
foglalkoztaté vallalatokat, amelyek éves arbevétele kisebb, mint 50 millié euro, vagy
mérlegf6osszege kisebb, mint 43 millié euro.

Elemzésiinkben a hazai FinTech-szektorba tartozoé vallalatok koziil azokat a mikro-,
kis- és kozépvallalkozasokat vesszik figyelembe, amelyek 2019-ben aktivan m(-
kodtek. A fent jelzett adattisztitdsokat kdvetéen Gsszesen 104 céget tartalmazott az
adatbazisunk. A hazankban aktiv FinTech-cégeket alapvetSen az éves beszdmoldk
alapjan vizsgaltuk. Ezzel lehet6ség nyilt a cégek gazdasagi aktivitdsanak, méretének
elemzésére, a FinTech-szektoron belll az exportaktivitast is figyelembe vevé, jol
elkiilonithetd csoportok azonositdsara. Ahol esetleg hianyosak voltak az adatok
az éves beszamoldkban, ott mdsodlagos adatbazisként hasznaltuk az OPTEN cég-
tarat is. Az elemzett adatbazisban altalanos jelleggel extrém kiugré megfigyelések
alapvetéen nem voltak, amennyiben azonban egy-egy valtozé esetében outlierek
el6fordultak, ezt az adott helyen kiilon jelezziik.

4. A vizsgalt valtozok a hazai FinTech kis- és kézépvallalkozasok
kapcsan

A vizsgalatba bevont FinTech-cégeket tevékenységiik és éves beszamoldik alap-
jan alapvet6en 10 olyan valtozé mentén vizsgaltuk, amelyek megitélésiink szerint,
a rendelkezésre allé adatok alapjan lehetéleg jol lefedik ezen vallalatok legfonto-
sabb dimenzidit. Kategorikus valtozéként (i) az adott vallalkozas tulajdonosi hatterét
(hazai vagy kulfoldi), (ii) Gzleti fokuszat (,,business to business” vagy ,business to
customer”), valamint a tagabban vett (iii) szolgaltatasi korét vontuk be az elemzésbe.
Kulfoldi tulajdonunak mindsiilt egy vallalkozas, ha a kilfoldi tulajdon meghaladta
a sajat t6ke 50 szazalékat. A FinTech-vallalkozasok f6 Uzleti fokuszat és f6 szolgdl-
tatasi korét a TEAOR-szamok és a vallalkozas honlapja alapjan allapitottuk meg.
Az elemzésiinkben numerikus valtozoként (iv) az exportaktivitast megragadé arbe-
vétel-aranyos exportaranyt, a véllalat méretét indikalo (v) alkalmazotti létszamot,
a t6keer6t megragado (vi) mérlegféosszeg-aranyos sajat tékét és (vii) rovid addssa-
got, a likviditasi helyzetet jelz6 (viii) pénzeszk6zok mérlegféosszeghez viszonyitott
aranyat, a jovedelmez8séget indikald (ix) arbevétel-aranyos addzott eredményt és
a hozzdadott értéket megragado valtozoként (x) a személyi raforditasok, az érték-
csokkenési leirdsok és az addzott eredmény 0sszegének mérlegf60sszeghez viszo-
nyitott ardnyat haszndltuk. A klaszterelemzéslinkben alapvet6en ezen numerikus
valtozokat hasznaltuk.
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A kategorikus véltozok vizsgalata kapcsdn lathatd, hogy a hazai FinTech-cégek meg-
lehetGsen széles szolgaltatasi koroket fednek le. Az alkalmazott hét kategdriabdl
leginkabb az ,Adatelemzés és lizleti intelligencia”, a , Fizetési szolgdltatdsok”, illet-
ve a ,Pénziigyi szoftverfejlesztés és rendszerintegrdcid” szolgaltatasi korben aktiv
a mintaban szerepld legtobb FinTech-vallalkozas (1. dbra). A tulajdonosi hattér sze-
rint vizsgdlva a mintdban szerepl6 FinTech-vallalatokat, azt lathatjuk, hogy a cégek
mintegy 73 szdzaléka hazai tulajdonunak tekinthetd, mig 27 szazalékuk esetében
kilfoldinek. Noha a véllalaton beldli kilféldi tulajdon ardnya alapjan képzett valto-
z6nk folytonos skalan mérhetd, a megfigyelések a 0 és a 100 szazalék koril jellem-
z6ek, ami lehetdvé tette a hazai és kiilfoldi csoportokba vald besorolast. Emellett az
50 szazalékndl torténd vagas nem okoz torzitdst az adatokban, készénhetden a két
szélsGérték korili koncentracidnak. Végiil, a f6 tzleti fékusz alapjan a hazai FinTech-
KKV-k tilnyomé tobbsége, mintegy 85 szazaléka alapvet6en , business to business”
jellegl, azaz elsGsorban mas vallalkozasoknak sz416 szolgaltatasokat kinal, és csupan
15 szazalékuk nyujt elsGsorban ,business to customer”, azaz végfelhasznaldkra,
fogyasztokra fokuszald szolgaltatasokat. Erdemes megjegyezni, hogy az éltalunk kis-
és kozepes vallalkozasokra szikitett FinTech-mintaban szereplé megoszlasok mind
a szolgdltatasi kor, mind a tulajdonosi hattér és a f6 lizleti fokusz vonatkozdsaban is
csak kisebb mértékben térnek el — a FinTech- és Digitalizacids jelentésben — a szé-
lesebb adatkoron megfigyelheté megoszlasoktol (MINB 2020).

I Pénzligyi szoftverfejlesztés

és rendszerintegracio
=1 Adatelemzés és Uzleti intelligencia
[ Befektetés, finanszirozas és biztositas
[ Blockchain és virtualis fizet6eszk6zok
[ Digitalis transzformaciés tanacsadas
I Fizetési szolgaltatasok
mmm Kiberbiztonsag

Forrds: NAV, MNB

Az elemzésiinkben felhasznalt numerikus valtozdok legfontosabb leird statisztikait
az 1. tabldzat tartalmazza. Az exportarany vonatkozasaban lathatd, hogy jelentds
szoras jellemzi a vizsgalt cégeket: bar az atlagos arany mintegy 32 szazalék, a medi-
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an csupan 5 szazalék, a szérds pedig 40 szdzalék. Az exportarany eloszlasa kapcsdn
megdllapithatd, hogy alapvetSen két szélsGérték jellemzé: a nagyon alacsony, 10
szazalék alatti exportarany (ezek jellemzéen kisebb véllalkozasok), illetve a nagyon
magas, akar 90 szazalék feletti exportaktivitas (2. dbra). Sajnos a rendelkezésre allé
adatbazis az exportaktivitas irdnyara és mélységére nem tartalmazott informacidkat,
igy a vizsgdlt FinTech-cégek esetében nem all rendelkezésre adat arrél, hogy mely
orszdgokba, pontosan hanyféle és milyen termékeket exportalnak, illetve azonosit-

hatok-e az egy-egy exportpiacra torténé belépések, kilépések.

A |étszdm kapcsdn az atlag 30 6, a szdras 43 f6, mig a mintankban szerepld cégek
felében 13 f6nél tébben dolgoznak, tehat a varakozdsainknak megfeleléen sok a ki-
sebb, induld vallalkozas. A sajat téke, a rovid lejaratu addssdg és a pénzeszkdzok
mérlegf60sszeghez viszonyitott aranya alapjan lathato, hogy a vizsgalt FinTech-cégek
alapvetéen sajat t6kébdl finansziroznak, és jellemzden konzervativnak tekintheté
finanszirozasi és likviditasi politikdval rendelkeznek, bar azonosithatdk ezen a tertle-
ten is jelent@s szélsGértékek. Az arbevétel-aranyos nyereség kapcsan megallapithatd,
hogy a cégek jelentls része veszteséges, hiszen az atlag mintegy —14,5 szazalék.
Mivel a mintaban sok az induld, kisebb FinTech-vallalkozas, igy ez kevésbé megle-
pd, raadasul érdekes mdédon a median 7,5 szazalék, azaz a cégek fele mar érdemi
arbevétel-aranyos nyereséget tud termelni, természetesen jelentds széras mellett.
Végiil, a hozzdadott értéket megragadni szandékozo elemként hasznalt, a személyi
raforditdsok, az értékcsokkenési leirdsok és az addzott eredmény dsszegének mér-
legf60sszeghez viszonyitott ardnyabdl elGallitott valtozd esetében is jelentds szordst
l[athatunk. Azonban mind az atlag (mintegy 79 szadzalék), mind a median értéke (61
szazalék) arra enged kovetkeztetni, hogy a hazai FinTech-KKV-k jelentGs része érdemi
hozzaadott értéket tud termelni.

1. tablazat
A mintaban szerepl6 hazai FinTech-cégek leird statisztikai

Atlag Sz6ras Median Minimum | Maximum
Exportardny (%) 31,88 40,11 5,36 0 100
Létszam (fG) 29,97 43,10 13,00 1,00 236,00
S SIS B A T 1 48,95 29,36 50,15 52,22 98,65
viszonyitott aranya (%)
A rvid lejdratl addssag mérlegfd- 36,88 24,20 31,86 1,32 97,88
Osszeghez viszonyitott aranya (%)
A.penze’szkozo!< mérlegféosszeghez 3351 28,77 24,01 0,11 97,58
viszonyitott aranya (%)
Arbevétel-ardnyos nyereség* (%) -14,57 102,89 7,49 —665,65 75,93
Hozzaadott érték (%) 78,83 86,86 60,87 -63,17 429,83

Megjegyzés: A csillaggal jelzett vdltozo leird statisztikdjanak el6dllitdsakor egy outliernek mindsithetd
vdllalkozdst nem vettiink figyelembe.

Forrds: NAV, MINB
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2. dbra
A hazai és a kiilfoldi tulajdonu FinTech-cégek exportarbevétel-aranyanak eloszlasa

Gyakorisag Gyakorisag Gyakorisag Gyakorisag
50 1 r 50 14 4 14
12 A 12
40 A - 40
10 A 10
30 1 F30 o .
20 1 Lo 6 6
4 4
10 A 10
H 2 1 -2
0 .[_].[_].'_].ﬁ.ﬁ.[_’. SN ENE .[_]. HH H .[_]. 0
0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Exportrészesedés a hazai vallalatoknal Exportrészesedés a kulfoldi vallalatoknal

Forrds: NAV, MNB

5. Tulajdonosi hattér és szolgaltatasi kor

A kovetkez6kben réviden attekintjlik, hogy azonosithaté-e olyan kapcsolat, misze-
rint a kildonb6z6 tulajdonosi hattérrel rendelkezé FinTech-vallalkozasok bizonyos
szolgéltatdsi korokben lennének inkabb aktivak. Ebben a vizsgalatban alapvetden
kereszttablas elemzést alkalmaztunk. A két kategorikus valtozd kozotti kapcesolatot
Chi-négyzet-teszttel vizsgaltuk meg. Mivel a mintdnkban szerepld FinTech-cégek
kereszttablds elemzése kapcsan a celldk mintegy 28,6 szdzalékdban 5-nél kevesebb
megfigyelés volt, igy az elemzés kapcsan Fischer Exact-tesztet is alkalmaztunk, ami
kisebb elemszam esetében jobban alkalmazhato.

A Chi-négyzet- és a Fisher Exact-teszt alapjan megallapithato, hogy 5 szdzalékos
szignifikanciaszint mellett nem azonosithaté szignifikdns kapcsolat a tulajdonosi
hattér és a szolgaltatasi kor kdzott (2. tdbldzat). A Phi és Cramer V tesztek alapjan
is hasonld eredmény lathato, nem azonosithatd ezen kategorikus valtozok kdzott
szignifikans kapcsolat (lasd Melléklet). Ezek alapjan tehat megallapithatd, hogy nem
mutathatd ki szignifikdns kapcsolat a tulajdonosi hattér és a szolgaltatasi kor ko-
z6tt a mintdnkban szerepl§ hazai FinTech-KKV-k esetében, azaz a kilfoldi tobbségi
tulajdonban lévé, hazankban mikédd FinTech-cégek esetében hasonlé eloszlasu
az aktivitas a szolgaltatasi korokben, mint a hazai tulajdonu FinTech-ek esetében.
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2. tablazat

A Chi-négyzet- és Fisher Exact-teszt eredményei a hazai FinTech-KKV-k tulajdonosi
hattere és szolgaltatasi kore kozotti kapcsolat vonatkozasaban

Erték df | Asymptotic Sig. (2-oldalu) Exact Sig. (2-oldalu)
Pearson Chi-négyzet-teszt 4,279° 6 0,592 0,639
Fischer Exact-teszt 4,545 0,619
N 104

Megjegyzés: a) 4 celldban (28,6%) 5-nél kevesebb megfigyelés taldlhaté. Mindkét teszt esetében a null
hipotézis feltételezi, hogy a két vdltozo fiiggetlen.

6. A hazai FinTech-KKV-k klaszterelemzése

A vizsgalt valtozok bemutatdsa, illetve a tulajdonosi hattér és szolgdltatasi kor
kozotti kapcsolat vizsgalatat kdvet6en a hazai FinTech kis- és kozépvdllalkozdsok
korében klaszterelemzést végeztiink hazai FinTech-cégek legfontosabb csoportjai-
nak azonositasara kiilonb6zd vizsgdlt valtozok, kiemelten a cégek exportaktivitdsa
alapjan. A klaszteranalizisben arra toreksziink, hogy a kiilonb6z6 valtozok alapjan
a klasztereken beliili variancia lehetGség szerint alacsony, mig a klaszterek kozotti
variancia magas legyen. Klaszterelemzés soran nincsenek a priori informacidink
a megfigyelések valamilyen csoportba tartozasarél. Akkor tekintjik jénak a klasz-
tert, ha az egyes csoportokba esé vallalatok hasonldak, mig mds csoport elemeitd!
[ényegesen eltérnek. Jelen esetben a cégek éves beszamoldibdl nyerhetd adatok
bevonasaval szeretnénk képet kapni arrél, hogy a hazai FinTech-vallalatok hogyan
csoportosithatdak, kiilonds tekintettel az exporttevékenységiikre.

Fontos megjegyezniink, hogy feltard jellegli elemzés |évén a mintankbdl nem von-
haté le dltalanos érvény(i kovetkeztetés az alapsokasagra. Az, hogy egy cég milyen
klaszterbe esik, nagyban fligg a valasztott eljarastdl, igy szamos mas megoldas is
létezik az altalunk ismertetetten kivil. Elemzéslinkben K-kozép (K-means) parti-
ciondld algoritmus segitségével, illetve hierarchikus klaszterelemzés alkalmazasa-
val végeztik a klaszterezést. A K-kozép elemzés esetében a klaszterek optimalis
szamat az un. ,elbow”-mddszerrel hatdroztuk meg, melynek sordn a csoportokon
belili variancidkat a csoportok kdzotti variancidval hasonlitottuk 6ssze a kiilénb6z6
klaszterszamok esetén. Az igy el64all6 hanyadosokat , klaszterkonyok”-mutatonak
nevezzik, melyeket abrazolva a klaszterszamok fliggvényében, a mutaté nagyobb
mértékld meredekségvaltozdsa alapjan azonosithaté az optimalis klaszterszam.
A klasztereken belili kozeliség (vagyis a variancia) minimalizaldsa, illetve a klaszte-
rek kozotti tavolsdg maximalizdldsa mellett hdrom klaszter meghatarozasat lattuk
optimalisnak.
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A klaszterelemzésbe bevont valtozéknak hasznaltuk az exportrészesedést, ami az
exportbdl szarmazd arbevétel ardnya a teljes arbevételhez viszonyitva, a t6keer6t,
vagyis a sajat t6ke aranyat a mérlegféosszeghez viszonyitva, a hozzaadott értéket
a mérlegf60sszeg szdzalékaban, a rovid addssag aranyt, vagyis a rovid lejaratu ko-
telezettségek mérlegf6osszeghez viszonyitott ardnyat, az arbevétel-aranyos addzott
eredményt, a létszamot, tovabbd a vallalat pénzeszkdozeinek mérlegféosszeghez
viszonyitott ardnyat. A klaszterezés el6tt standardizaltuk a vizsgalt valtozokat. A hét
valtozd bevonasaval szamitott K-kozép felbontas harom jél elkiilonithetd klaszterre
bontja a 2018-as adatok alapjan vizsgalt 104 véllalatot. A kdvetkez6kben ezt a harom
csoportot mutatjuk be részletesebben.

A harom klaszterbdl a legkisebb elemszamu (22 cég), tartalmazza a legmagasabb
exportrészesedéssel bird FinTech-véllalatokat (2. klaszter). A csoport tagjainak 90
szazaléka rendelkezik 90 szazalék feletti arbevétel-aranyos exportbevétellel. A mé-
retkategoridk szerint 50 szazalékban a kbzepes méret vallalatok alkotjdk a klasztert.
Ezt a csoportot magas mérlegf6osszeg-aranyos hozzdadott érték jellemzi. Tulajdo-
nosi szerkezet alapjan megkozelit6leg kiegyenlitett a cégek ardnya, 13 kilféldi tulaj-
donu és 9 hazai vallalat kerlt a klaszterbe. Noha az elemzés soran nem hasznaltuk
ki az adatbazis panel tulajdonsagat, altaldanosan megallapithaté az a trend, hogy
a 2015-2018 kozotti idGszakon ebbe a klaszterbe sorolt FinTech-cégek exporttevé-
kenysége stabilan emelkedett.

A masik két klaszter exportteljesitménye elmarad az el6z6 csoport vallalataitol.
Az els6 klaszterbe kertiltek a f6leg mikro- és kisvallalati korbe tartozo, magas tékeel-
latottsagu cégek. A magas t6keerdsségnek megfelel6en ezen cégek esetében a leg-
alacsonyabb a rovid kotelezettségek mérlegf6osszeghez viszonyitott aranya. A kil-
foldi tulajdonu cégek csoporton beliili részaranyat vizsgdlva egyértelmden latszik,
hogy itt felllreprezentaltak ezen véllalatok. A jellemzGen kilféldi tulajdon ellenére
az ide tartozo cégek jellemz&en kevésbé exportalnak, a cégek fele egyaltalan nem
rendelkezik exportarbevétellel. Az atlagos |étszam ebben a klaszterben a legkisebb,
emellett a hozzdadott érték is viszonylag alacsony a teljes mintdhoz képest.

A harmadik csoportban dontéen magyar tulajdonu, alacsonyabb tékeellatottsagu
és kisebb méret(i vallalatok talalhatdk. Ezen megfigyelések arbevételének csak kis
szazaléka szarmazik exporttevékenységhdl; a cégek 78 szazalékanak kevesebb mint
20 szazalékos exportrészesedése van. Dontéen hazai tulajdonosi szerkezet jellemzi
a csoport tagjait, a hozzdadott érték ebben a klaszterben a legalacsonyabb a teljes
mintahoz képest. Ezen klaszter tagjai esetében a legmagasabb a révid lejaratu ko-
telezettségek mérlegf6dsszeghez viszonyitott aranya.
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3. tablazat
K-kozép klaszterelemzés atlagai és standard hibai

Klaszter 1 2 3

N 46 22 36
centroid st. hiba centroid st. hiba centroid st. hiba

Exportrészesedés -0,2660 1,0319 1,3310 0,7724 -0,4736 0,8601
T6keerGsség 0,8362 0,7156 -0,2548 0,8589 -0,9128 0,8400
Hozzaadott érték
(mérlegf6osszeg- -0,3011 0,6544 1,2693 0,6836 -0,3910 1,4704
aranyos)
Létszam -0,2958 0,6851 0,9450 0,7362 -0,1996 1,7019

Rovid lejaratu
kotelezettségek
(mérlegf6osszeg-
aranyos)

-0,7396 0,7058 0,3725 1,0779 0,7174 1,1031

Adodzott eredmény

. X . -0,1221 1,7146 0,1044 0,5203 0,0922 0,5867
(arbevétel-aranyos)

Pénzeszkozok
(mérlegf6osszeg- —0,0027 1,1770 —-0,5053 0,6329 1,2438 0,8920
aranyos)

Forrds: NAV, MNB

A vizsgélat alapjan elmondhatd, hogy a kivalasztott valtozdk szerint a cégek vi-
szonylag jol elkilonithet6 csoportokba sorolhatdk (3. dbra), amit a 3. tabldzatbdl
leolvashato klaszterkozepek is jol szemléltetnek. Azonos exportrészesedéssel ren-
delkezd véllalatok azonos klaszterekbe keriiltek. Hogy arnyaltabb képet kapjunk,
robusztussagvizsgalat érdekében klaszterfelbontdst végeztiink a 2017-ben m(ikodd
cégek sokasagdn is. Itt az adatok pétlasa, az outlier értékek szlirése utdn 95 céget
vontunk be az elemzésbe. Az optimilis klaszterszdmot ennél a mintandl is 3-ra be-
csliltiik, tovabba a 2017-es cégcsoportok a 2018-ban kapott klaszterekéhez hasonld
karakterisztikaval rendelkeznek. A 4. tabldzatban 6sszefoglaltuk az egyes klaszterek
exportrészesedését a vallalatméret-kategdridk szerint a két vizsgalt évben. Az 1. és
3. klaszter exporthdnyada valamelyest eltér6 mintdzatot mutat a két évben a kozép-
vallalkozdsok esetén, a felosztasbdl mégis lathatd, hogy exporttevékenység tekin-
tetében hasonlé eredményre jutottunk az egyes cégméretek szerinti felbontasnal
a mikro- és kisvallalkozasok esetében; egy csoportba keriltek a jellemz6en magas
forgalom-aranyos exportbevétellel rendelkezék, kiilon klaszterbe a kozepes-, illetve
annal alacsonyabb exportrészesedésd, illetve a harmadik csoportba a kifejezetten
alacsony export-hanyaddal biré véllalkozasok.
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Forrds: NAV, MINB

©® Klaszter 2.

® Klaszter 3.
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2017 2018
Klaszter 1 2 3 1 2 3
N 23 26 46 46 22 36
Mikrovallalkozds 30,2 99,7 3,5 23,5 98,1 3,2
Kisvallalkozas 27,7 90,2 5,2 19,9 100,0 14,4
Kozépvallalkozas 55,1 90,4 10,5 12,7 70,6 17,9

Forrds: NAV, MINB

Elvégeztik a cégek 6sszevond (agglomerativ) hierarchikus klaszterelemzését is,
melynek sordn — a K-kozép centroid mddszer hierarchikus megfelel§jének tekint-
het6 — Ward-mddszerrel alakitottuk ki a klasztereket. A hierarchikus médszer ki-
induldsi pontjaként minden cég 6nallé klaszterbe kerl, majd az egymashoz kozeli
csoportokat dsszevonjuk egészen addig, mig egy nagy klasztert kapunk. Az algo-
ritmus els6 és utolsé 1épéseit leszamitva a kdzbeesd csoport-6sszevonasok birnak
jelentéstartalommal a homogén csoportok kialakitdsdban. Az elemzés sordn az in-
put vdltozokat itt is standardizaldssal hoztuk kdzos skdldra, ezutan a megfigyelések
négyzetes euklideszi tavolsagat mértiik. A Ward-maodszer esetében olyan mdédon
vonjuk 0ssze a csoportokat, hogy az 6sszevondsbdl szarmazoé négyzetes hiba a leg-
kisebb legyen (Hair et al. 2009). Az 6sszehasonlithatdsag szempontjat figyelembe
véve a haromklaszteres struktirat valasztottuk. A hierarchikus (klaszter-alklaszter)
kapcsolatokat dendrogram segitségével abrazoljuk (4. dbra).
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Megjegyzés: A kiilénb6z6 szinek az egyes klasztereket jelélik.
Forrds: NAV, MINB
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A hierarchikus klaszterez6 eljarashoz felhasznaltuk a vallalat koranak kategorikus
valtozdjat is a K-kozép algoritmusndl hasznalt folytonos valtozék mellett. A ren-
delkezésiinkre allo kor valtozd négy értéket vehet fel aszerint, hogy legalabb 1,
2, 3, illetve 4 vagy t6bb éve m(ikodik a vallalat. A kor kategdria fontos valtozénak
bizonyult, azonban a vallalatok 75 szazaléka mar 2015 el6tt, azaz legaldbb 4 éve
megkezdte mikodését, igy a vallalatok tényleges kordnak ismerete nyujtana lehe-
t6séget a mélyebb vizsgélatokra.

Mindkét klaszterezképzési gyakorlat eredménye egy csoportba sorolta a viszony-
lag magas exporthdnyaddal biré cégeket, ami megerGsit minket abban a feltétele-
zésben, hogy a FinTech vallalatok elemzési szempontjai kozott mérvadd a kiilfoldi
piacra valo szolgaltatas kérdése. A hierarchikus klaszterek esetében a legnagyobb
szamossagu csoportba kerliltek a féként exportpiacra termeld, kiemelkedéen magas
mérlegf66sszeg-aranyos hozzaadott értékkel rendelkez6, inkabb kdzépkategdriaba
tartozo, legalabb 2 éve m(ikodd vallalatok (lasd Melléklet). A cégek 60 szazalékat
0sszefogd nagy csoporton kivil a tobbi vallalat [ényegesen jobban szérddik a val-
tozék mentén. 39 cég kerilt a klaszterbe, ami mind a vallalat életkordnak és foglal-
koztatotti |étszamanak tekintetében nagy szérdst mutat, ugyanakkor ez a csoport
rendelkezik a legmagasabb mérlegf60sszeg-aranyos sajat tékével. E csoporton beliil
az atlagos exporthanyad 25 szazalék. A legkisebb klaszterbe keruld vallalatok mind-
Ossze az adatok 3 szazalékat teszik ki. Az ide keriil6 cégek kozos jellemzéje, hogy
hazai piacra termelnek, 1-2 éve m{ikddek, és mind hozzaadott érték, mind pedig
sajatt6ke-alapu mutatdikban elmaradnak a két nagyobb csoporttdl. Mivel a hie-
rarchikus klaszterfelbontas soran a megfigyelések kevésbé kiiloniltek el, a cégek
majdnem kétharmada egy klasztert alkot, ezért az 6sszehasonlitds alapjan a K-kdzép
modszertant jobbnak Iatjuk a hazai FinTech-cégek klaszterelemzése szempontjabdl.

7. Az exporttevékenység vizsgalata logisztikus regresszids becslés
alapjan

Az exporttevékenység vizsgdlatara logisztikus regressziot becstltiink a 2018. évi
keresztmetszeti adatokon, melyeket a kovetkez6kben részletesen targyalunk. Becs-
Iéseinket az el6z6ekben leirt FinTech-cégek vallalati szint(i adatbdazisan hajtottuk
végre. Modelllink a viszonylag alacsony szamu megfigyelés miatt magyarazé erében
ugyan elmarad a maximalisan illeszkedd modellek mogott, azonban a kutatas céljara
— Ugymint a hazai FinTech-cégek exporttevékenységére hatd tényez6k meghataro-
zasa, egymashoz viszonyitott silyuk azonositdsa —, vagyis egy feltaré modellezés
céljara alkalmas. A logit-modellhez sziikséges dichotom eredményvaltozé létreho-
zdsdhoz a fentiekben targyalt exportrészesedés folytonos valtozéjat atalakitottuk
binaris valtozéva. Mivel elemzésiink egyik fontos célja az exporttevékenységre hatd
tényez6k azonositdsa a hazai FinTech-vallalkozasok kérében, igy els6dlegesen a nem,
vagy csak elhanyagolhaté mértékben exportald cégek és a valamilyen mértékben
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mar exportalé FinTech-vallalkozasok szétvalasztasa sziikséges. Ennek megfelelGen
logit-modelliinkben a mar nem elhanyagolhaté mértékiinek tekinthetd, 10 szdzalék
feletti exportrészesedéssel rendelkez6 cégeket exportdrként kategorizaltuk, 6k rep-
rezentdljdk az 1-es értéket. Annak érdekében, hogy el tudjuk kiloniteni a vizsgalt
vallalatok tulajdonsdgainak célvaltozdra gyakorolt hatdsat, a becslési egyenletben
a kovetkez6 valtozokat szerepeltettik: tulajdonosi szerkezet (kilféldi vagy hazai
tulajdon), az el6z6 évi mérlegf60sszeg ardnyos hozzdadott érték, Iétszam, a hosszu
lejaratu kotelezettségek, a vallalat kora, illetve a kor valtozé négyzete. Az endo-
genitasi problémak kikiiszobolése érdekében a mérlegfédsszeg aranyos hozzdadott
érték 2017. évi adatat vettik be a magyardzo valtozék kozé.

A logisztikus becslés modellspecifikacidja a kdvetkez6képp épdl fel:

P(exportér =1|X)
= A(konstans + B,tulajdonosi szerkezet + B,L.hozzaadott érték
+ [3létszam + B hossza kdtelezettségek aranya + Psvallalat kora
+ Bglvallalat koral?)

ahol:

A = —
@) 1+ e7*

A becslésiink eredményét az 5. tdbldzat foglalja 6ssze. Altalanosan elmondhato,
hogy bevont valtozok el6jelei megfelelnek az el6z6ekben targyalt hipotéziseknek,
vagyis a magasabb mérlegf6osszeg aranyos hozzaadott érték, illetve hosszu lejaratu
kotelezettségek novelik az exportérré valas valdszinliségét. A tulajdonosi szerkeze-
tet vizsgalva azt latjuk, hogy a kilfoldi tulajdon és az exportald kategéridba esés
valdszinlsége kozott pozitiv kapcsolat van 5 szazalékos szignifikancia szinten (ezt az
azonositott hatast jelzi a tulajdonosi szerkezet és exportaktivitas kdzotti kapcsolatot
vizsgald Mann-Whitney U teszt (Hair et al. 2009, Kovdcs 2014) eredménye is, lasd
Melléklet). A véllalat kora és a kor-négyzet esetében nem taldltunk megfelel6 ereji
statisztikai bizonyitékot arra, hogy a valtozdk egylitthatdja szignifikansan kiilénbozne
nullatdl. Tesztjeink alapjan a hozzdadott érték megbecsilt egyltthatdja minden
szokdsos szignifikancia szinten kiilonbozik nullatdl. A vallalati Iétszdm paramétere 5
szazalékon szignifikdnsnak tekinthetd, mely alapjan a magasabb allomanyi létszdm
és az export@rré valas valdszinlsége kozott szintén pozitiv irdnyu a kapcsolat.
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5. tablazat

A logit-modell eredményei az exportér kategoriaba esésre vonatkozéan

Magyarazo valtozék

P (Exportald = 1)

Kulfoldi tulajdon 1,133*
[0,580]
Hozzaadott érték (mf6. aranyaban, 2017) 0,0127***
[0,00480]
Hosszu lejaratu kotelezettségek 1,24e-05*
[6,80e—06]
Létszam 0,0156*
[0,00815]
Kor 6,83
[6,304]
Kor-négyzet -1,027
[1,033]
Konstans 8,914
[8,678]
Megfigyelések szama 100
Pszeudo R? 0,2323

Megjegyzés: A standard hibdk a szégletes zdrdjelben Ilathatoak, szignifikanciaszintek: *** p<0,01; **

p<0,05; * p<0,1.

A logisztikus regresszid esetében a paraméterek valdszinliségekre gyakorolt koz-
vetlen hatdsat nem, csak a parcidlis hatast tudjuk értelmezni. A 6. tdbldzatban
szerepelnek az atlagnal szamolt margindlis hatasok.* A tulajdonosi szerkezet kate-
gbria valtozdja 0 értéket vesz fel, amennyiben a véllalat hazai, és 1-es értéket, ha
a vaéllalat kilfoldi tulajdonban van. Az atlagnal vett marginalis hatas esetében azt
mutatja, hogy mennyivel valtozik az exportdld kategdridba esés valdszinlisége, ha
a vizsgalt vallalat kulfoldi (egy hazai véllalathoz képest), ugy, hogy kézben a tobbi
véltozd az atlagnal vett értékét veszi fel. A kulfoldi tulajdon atlagos marginalis hatdsa
0,2727, ami alapjan két hipotetikus véllalat esetében, melyek mérlegf66sszeg-ara-
nyos pénzligyi mutatoi és létszamadatai atlagosak és megegyeznek, az exportalas

valdszinlsége 0,27-tel nagyobb a kilfoldi vallalatnal, mint a hazai tarsanal.

6. tablazat

A logit-modell alapjan az atlagoknal szamolt marginalis hatasok

A.t|f-l$05 . Standard hiba P>|z| Atlag
marginalis hatas
Tulajdonosi szerkezet 0,2727 0,1283 0,034 0,27
Hozzdadott érték 0,0032 0,0012 0,008 62,06
(mf6. aranyaban)
Létszam 0,0039 0,0020 0,056 29,65

4 Binaris valtozdkndl a marginalis hatds azt méri, hogy a prediktalt valoszinliségek hogyan véltoznak bindris
véltozdnk diszkrét valtozasanak hatasara, vagyis ahol 0 helyett 1-es értéket vesz fel. Folytonos valtozdk
esetén a marginalis hatasok jo kozelitést nydjtanak az eredményvaltozéban mért valtozasira a magyarazo

valtozo egy egységnyi ndvekedésének hatdsdra.
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A logisztikus regresszié eredményeibdl szamitott konfuziés matrix alapjan a mo-
dellink mintegy 77,2 szazalékban helyesen becsiili meg a mintaban szerepl6 cégek
exporttevékenységét (export6r vagy nem exportdr vallalat-e). A konfuzidés matrix
elemei egy adott cut-off érték mellett értelmezhetéek, amelynek megviéltoztatasaval
a matrix elemei is Uj értéket vesznek fel (7. tdbldzat). A klasszifikacid soran 0,5 valo-
szinlségi hatarérték felett tekintettiik egy adott megfigyelés export6r kategéridba
esésre adott predikciét becsilt exportérnek.

Exporttevékenység becslés Exporttevékenység a megfigyelések alapjan
alapjén prediktalt értéke Nem exportér Exportér
Nem exportér 87% 33%
Exportér 13% 67%

Az 5. dbra mutatja a ROC-gorbét, vagyis a helyesen prediktalt exportald vallalatok
és a tévesen exportdlénak mindsitett vallalatok ratdjanak egymashoz viszonyitott
aranyat a kilonbo6z6 cut-off értékek fliggvényében.

ROC-gorbe alatti terilet = 0,8408
1,00 T

0,75 1

0,50/ 1=

Szenzitivitas (igaz pozitiv rata)

0,00
0,00 0,25 0,50 0,75 1,00

1 - Specifikussag (hibds pozitiv rata)
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8. Kovetkeztetések

Elemzéslinkben a hazai FinTech-KKV-kat vizsgaltuk mikroadatok felhasznéldsaval,
a hazai FinTech-szektor vallalatainak exportaktivitdsara fékuszalva. Tanulmanyunk
nemcsak a vizsgalt véllalkozasok kore, hanem a felhasznalt adatbazis unikalitasa
miatt is Ujdonsagtartalommal bir, hiszen eddig kevéssé hasznalt vallalati adatok
segitségével probaltunk mélyebb képet adni a hazai FinTech-cégekrél. Vizsgalatunk
célja kettBs volt. Egyrészt a kiilonbo6z6 vaéllalati jellemz8k (Iétszam, exportaktivitds,
pénziigyi adatok) alapjan azonositottuk és roviden jellemeztik a hazai FinTech-cé-
gek jol elkilonithetd csoportjait, masrészt a keresztmetszeti adatokon logisztikus
regresszios becslés felhasznalasaval azonositottuk a hazai FinTech-cégek exportte-
vékenységére hato legfontosabb tényezéket.

Tanulmdanyunkban bemutattuk, hogy miként tortént a vizsgalt hazai FinTech-cégek
azonositasa, roviden ismertettiik a felhaszndlt adatok korét. Ezt kovetéen meg-
vizsgdltuk, hogy a mintankban szerepl6 hazai FinTech-cégek szolgaltatasi kore és
tulajdonosi hattere kdzott azonosithatd-e kapcsolat, majd elvégeztik a hazai FinTech
KKV-k klaszterelemzését, kiilonds tekintettel a vizsgalt cégek exportaktivitasara.
Eredményeink alapjan elmondhatd, hogy a hazankban aktiv FinTech kis- és kozép-
vallalatok harom jél elkiilonithet6 csoportba sorolhaték a bevont vallalati karakte-
risztikdk — az exportrészesedés, a létszam és kiilonb6z6 pénziigyi mutatdk — alapjan.
A harom klaszterbdl a legkisebb elemszamu, 22 céget tartalmazo klaszterben vannak
a legmagasabb exportrészesedéssel biré FinTech-vallalatok. A csoport tagjainak 90
szazaléka rendelkezik 90 szazalék feletti arbevétel-ardnyos exportbevétellel. A mé-
retkategoridk szerint 50 szazalékban a kbzepes méret(i véllalatok alkotjak a klasztert,
és a csoportot magas mérlegfédsszeg-aranyos hozzaadott érték jellemzi. Erdekes
maddon az er@s exportaktivitds ellenére ebben a klaszterben nem felllreprezentéltak
érdemben a kilféldi tulajdonosi hattérrel rendelkezd FinTech-vallalkozasok: tulaj-
donosi szerkezet alapjan megkozelit6leg kiegyenlitett a cégek aranya.

A logisztikus valdszinUlségi modellek megbecslésével arra a kérdésre kerestiik a va-
laszt, hogy az exportdld véllalatta valasra hogyan hatottak a vallalatok bizonyos tulaj-
donsagai (kulfoldi tulajdon, hozzdadott érték, létszam stb.). A tulajdonosi szerkezetet
vizsgdlva azt taldltuk, hogy az exportér kategdriaba esés valdszinlsége és a kilfoldi
tulajdon kozott szignifikdns pozitiv iranyu kapcsolat azonosithatd. A hozzaadott ér-
ték mérlegf60sszeghez viszonyitott ardnyahoz, illetve a létszam valtozdhoz tartozéd
paraméterek szintén pozitiv kapcsolatra utalnak.

Jelen elemzésiink eredményeit gazdasdgpolitikai szempontbdl is érdemes meg-
vizsgdlni. Egyrészt fontos informacid, hogy a hazai FinTech-szektor, bar méreté-
ben még viszonylag kicsi, mégis alapvet6en versenyképesnek tekinthetd, hiszen
még egy olyan viszonylag sz(k, globalisan is er6sen versenyzé szegmensben, mint
a FinTech-szektor, érdemben azonosithatdk erds exportaktivitassal rendelkez,
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magas hozzaadott értékkel bird hazai cégek. Mdsrészt elemzésiink alapjan is meg-
allapithato, hogy a magasabb hozzdadott érték noveli a FinTech-cégek exportakti-
vitasanak valodszinliségét, igy ezen tényezl erbsitése esetében aktivabb exportpiaci
jelenlét varhatd. Ez mind a hazai 6sztonzési politika, mind a hazai exportstratégia
szempontjabdl relevans lehet.
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Melléklet

Stat. Approx. Sig. Exact Sig.
Phi 0,203 0,639 0,611
Cramer V 0,203 0,639 0,611
N 104

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Exportrészesedés Stat. df Sig. Stat. df Sig.
Tulajdonosi hattér Hazai 0,300 76 0,000 0,673 76 0,000

Kalfoldi 0,239 29 0,000 0,774 29 0,000

Megjegyzés: a) Lilliefors Significance Correction

Total N 104
Mann-Whitney U 1 583,500
Wilcoxon W 1 989,500
Test Statistic 1 583,500
Standard Error 131,750
Standardized Test Statistic 3,943
Asymptotic Sig. (2-sided test) 0,000
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