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A tudomany fejlédése szamos adatvezérelt és
mesterségesintelligencia-eljarassal tette lehetévé a
csOdeldrejelz6 modellek teljesitményének javitasat.
Ezek egyike az utdbbi idoben ndvekvd népszeriiséget
eléré CBR (case-based reasoning — esetalapu kovet-
keztetés). A tanulmany célja a CBR alkalmazasi lehe-
tdségeinek vizsgalata magyarorszagi mikrovallal-
kozasok mintdjan klasszikus csddeldrejelzés kereté-
ben, a klasszifikdcids eré szempontjabol Osszevetve a
CBR-t a szakirodalomban és a gyakorlatban leggyak-
rabban alkalmazott harom csédel6rejelzési eljarassal
(a dontési faval, a logisztikus regresszioval és a neura-
lis haloval). Az empirikus vizsgalat 1 828 hazai mikro-
vallalkozas 2017-ben megfigyelt cs6deseményének
bekovetkeztével (csddeljaras, felszamolasi eljaras vagy
kényszertorlés meginditasaval) foglalkozott 2015. és
2016. évi beszamoloadatokbol szamitott pénziigyi mu-
tatok alapjan. A szerz6 eredményei szerint érdemes
figyelmet szentelni a CBR-nek a csddelérejelzéshez
hasonlé klasszifikacios problémak megoldasa soran.
Az empirikus vizsgalat teszteld mintdjaban szerepld
megfigyelések esetén azonban a CBR-modell eldrejel-
z6 ereje elmaradt a neuralis halé és a logisztikus reg-
resszio teljesitményétol.
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A KSH (Kozponti Statisztikai Hivatal) nyilvantartasa szerint a 2016 végén, Ma-
gyarorszagon miikodo 693 662 cég koziil 682 475 a mikro-, kis- és kozépvallalkozasok
sordba tartozott; utobbiakbdl 649 773 volt kevesebb mint 10 fével miikddé mikro-
vallalkozas, amelyek 1 070 153 {6t foglalkoztattak (KSH [2017]). A mikrovallalkozasok
nemzetgazdasagi fontossaguk mellett szamossaguk miatt is alkalmasak arra, hogy kii-
16nb6z6 empirikus vizsgalatok — igy a csddelérejelzés — targyat képezzék. A csédelbre-
jelzés a statisztikdban az esetek tobbségében bindris klasszifikacios probléma, amelyben
a csddesemény a vallalkozéassal szemben meginditott csédeljarassal, felszamolasi elja-
rassal vagy kényszertorléssel specifikalhatd. A mikrovallalkozasok csddeldrejelzése az
alkalmazott médszertan tekintetében nem tér el a kozép- és a nagyvallalatok cs6delére-
jelzésétdl, adatgyljtéskor ugyanakkor lényegesen kénnyebb helyzettel szembesiil a
kutaté a csédbe jutott mikrovallalkozasokrdl rendelkezésre allo, megfeleld6 mennyiségii
adat kovetkeztében.! A kiilonbozé méretli vallalkozasok csédmodellépitése ezzel egy-
idejlileg a modellvaltozokat illetben jelentOsen eltérhet egymastol, mivel a kisebb val-
lalkozasok rovid tava tulélése szempontjabol az arbevétel realizalasa, illetve novekedése
altalaban kritikusan fontos ismérv, szemben a nagyobb vallalkozasoknal jellemz6 cash
flow, eladdsodottsagi, tokeszerkezeti és likviditasi mutatokkal.

A vallalati pénziigyek teriiletén napjaink valtozatlanul népszer(i kutatasi téméja a
hatékony cs6deldrejelzési modellek kifejlesztése, hiszen ezek a megbizhatd csédva-
16szinliség-becslésen keresztiil alapveté elemei a hitelintézetek kockazatkezelési
tevékenységének. A tobbvaltozos statisztikai klasszifikacios modszertan alkalmazasa
a csbdeldrejelzés teriiletén Altman [1968] diszkriminanciaanalizissel készitett, uttéré
és méltan vilaghiri cs6dmodelljével kezdddott. Magyarorszagon az elsd
diszkriminanciaanalizis-alapu csddmodell az 1990-es évek elején késziilt (Virdg—
Hajdu [1996]). Az els6é cs6édmodellek megjelenését kovetd évtizedekben a tudomany
fejlédése szamos adatvezérelt statisztikai és mesterségesintelligencia-modszertannal
tette lehetdvé a csdelbrejelzési modellek elbrejelzd képességének javitasat.?

1 A KSH adatai szerint felszamolasi eljaras 2017-ben 74 kozépvallalkozassal és 13 nagyvallalattal szemben,
cs6deljaras pedig, minden vallalkozasi kategoriat egybevéve, dsszesen 39 esetben indult Magyarorszagon (KSH
[2018]). Gyakorlati hiivelykujjszabaly a tobbvaltozos statisztikai binaris klasszifikaciés modszerek alkalmazasakor,
hogy legalabb 50 megfigyelésnek mindkét osztalyban lennie kell a modellfejlesztés alapjaul szolgald tanulasi
mintaban, kiilonben az eredmények Gsszehasonlithatosaga korlatozott (Kristof [2008]). A kismintas cs6delbrejel-
zési probléma logisztikus regresszioval torténd kezelésérél részletes attekintést ad Hajdu [2004] publikacioja.

2 Err6] Magyarorszagon is tobb publikacio sziiletett (lasd példaul Hajdu—Virdg [2001], Hajdu [2003], Kris-
t6f~Virag [2012], Virag—Nyitrai [2014], illetve a Statisztikai Szemlében Kristof [2005], Nyitrai [2014], Nyitrai—
Virag [2017]). Jelen tanulmanynak terjedelmi okokbdl nem célja a csddelbrejelzés fejlodéstorténetének és
modszertananak a Bayes-klasszifikaciot, a diszkrimanciaanalizist, a logisztikus regressziot, a dontési fakat, a
neuralis halokat, a gépi tanulasi eljarasokat és a metamodszereket egyarant feloleld részletes bemutatésa.
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A tanulmany célja a cs6delérejelzés ,,féaramlatdban” és gyakorlataban viszonylag
kevéssé elterjedt, ugyanakkor a komplex, valtozoé iizleti kdrnyezetben jol alkalmaz-
hat6, igéretes problémamegoldd és dontés-eldkészitési eljaras, a CBR alkalmazasi
lehetdségeinek megvizsgalasa hazai mikrovallalkozasok csddelérejelzésében, kom-
parativ értékelést adva a CBR ¢és a leggyakrabban alkalmazott moédszertanok telje-
sitményében tapasztalt kiilonbségekrdl.

A CBR? a mesterséges intelligencia modszertani csaladba tartozo eljaras, amely
multbeli tapasztalatok alapjan igyekszik 1) problémakra megfelel6 megoldasokat
talalni. Az utobbi években a CBR novekv6 népszeriiségre tett szert a gyakorlatban,
amelynek oka, hogy alkalmazasakor nem meriil fel taltanulasi probléma*, megfeleld
magyarazo erdt képes felmutatni a célvaltozo eldrejelzésekor, valamint karbantartasa
lényegesen egyszerilibb, mint a mesterséges intelligencian alapul6 rendszerek tobbsé-
kezdeti empirikus vizsgalatok a CBR alacsonyabb szintii elérejelzé képességét iga-
zoltak az iparagi legjobb gyakorlatként alkalmazott neuralis halokhoz és logisztikus
regresszidhoz viszonyitva. Napjainkra szamos technika all azonban mar rendelkezés-
re, amellyel a CBR el6rejelz6 képessége javithato. Jelen tanulmany is erre igyekszik
empirikus vizsgalattal alatdmasztott modszertani megoldast nyujtani.

A tanulmany eldszor attekintést nyujt a CBR fejlédéstorténetérél, modszertana-
rol, alkalmazasi feltételeirdl, a csodeldrejelzés teriiletén rendelkezésre alld6 nemzet-
kozi empirikus vizsgalatok tapasztalatairol, valamint gyakorlati kihivasair6l. Ezt
koveten Osszehasonlitdo empirikus vizsgélat keretében azt vizsgalja, hogy a klasszi-
fikacids eré szempontjabdl mennyire lehet 1étjogosultsiga a CBR-nek a magyaror-
szagi mikrovallalkozasok csédelérejelzésében, osszevetve a CBR-t a szakirodalom-
ban és a gyakorlatban leggyakrabban alkalmazott harom csbédelérejelzési eljarassal
(a dontési faval, a logisztikus regresszidval és a neuralis haloval).

1. A CBR fejlodéstorténete

A CBR elméleti és modszertani alapjait Schank [1982] fogalmazta meg. A szerz6
az un. dinamikus memoria elméletében elsd izben irta le a gondolkodds memoriaala-
pu megkozelitését, és fogalmazott meg architektirat a gondolkodasi rendszer szami-
togépes megvalodsitdsara. A CBR alapelve, hogy az emberi szakértelem analogiai és

3 Az eljaras MBR (memory-based reasoning — memorialapti kovetkeztetés) néven is ismert.

4 A taltanulasi probléma az a jelenség, amikor a tanulasi mintan épitett modell tilsigosan az ismert adatba-
zis sajatossagaira specializalodik, amelynek révén az ismert adatokon nagyon jo klasszifikacios teljesitményre
képes, ugyanakkor 0j adatokon csupan romlo teljesitményt nyujt, igy korlatozottan alkalmazhato.
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kisérleti alapokon old meg komplex problémakat, és képes tanulni korabbi
problémamegoldasi tapasztalatokbol. A memoriaban torténd visszakeresésre azonban
az is igaz, hogy az ember egyrészt hajlamosabb élénkebben emlékezni az elsé élmé-
nyeire, masrészt a frissebb élmények is élénkebb hatast valthatnak ki benne (Brown-—
Gupta [1994]).

A CBR szisztematikus keresést tesz lehet6vé a memoriaban/esettarban, amellyel
az aktualis vizsgalat targyat képez6 esethez leginkabb hasonloakat igyekszik kinyer-
ni (Kolodner [1993]). A gépi tanulassal ezaltal szamottevéen nagyobb adathalmazbol
képes a leginkabb relevans eseteket megtalalni, mint az ember. A gyakorlati alkal-
mazas soran a CBR rendszerkarbantartasa lényegesen egyszeriibb és hatékonyabb
lehet, mint a statisztikai modelleké, hiszen csupan 1ij eseteket kell hozzaadni a rend-
szerhez, és nem sziikséges uj modelleket épiteni (Bryant [1997]).

A csddelérejelzés szempontjabdl relevans els6 CBR-publikacidt ismereteink
szerint Buta [1994] készitette el. A szerz6 1039 egyesiilt allamokbeli vallalat
1991-1992. évi pénziigyi mutatdinak felhasznalasaval épitett CBR-modellt azzal a
céllal, hogy a vallalati kotvények jovObeni besorolasat elore jelezze. A minta
10 szazalékat tesztelési céllal elkiilonitette, amelyen a modellt alkalmazva
90,4 szazalékos besorolasi pontossagot ért el.

Bryant [1997] 1975 és 1994 ko6zott vizsgalta 2 ezer normal és 85 csdbe jutott
egyesiilt allamokbeli feldolgozoipari vallalat pénziigyi mutatoit, és épitett tobb ido-
szak dinamikus mutatoéit figyelembe vevé CBR-modelleket, amelyek teljesitményét
benchmark modellként Ohlson [1980] vilaghirt logisztikus regressziés modelljével
hasonlitotta 6ssze. A 10 szazalékos tesztel6 mintan valamennyi CBR-modell gyen-
gébb teljesitményt ért el, mint a logisztikus regresszio, annak ellenére, hogy masod-
faju hiba tekintetében nem voltak rosszabbak a CBR-modellek.

Jo—Han-Lee [1997] dél-koreai vallalatok cs6del6rejelzési adatbazisara épitettek
diszkriminanciaanalizis-, neuralishal6- és CBR-alapi modelleket. A CBR-modell
teljesitménye 81,8 szdzalékos besoroldsi pontossdgu volt, ami elmaradt a
diszkriminanciaanalizis 82,4, illetve a neuralis halé 86,4 szazalékatol.

Zurada—Lonial [2005] az Egyesiilt Allamok egészségiigyi szektoraban modellez-
ték nemteljesitd kovetelések megtériilési valoszinliségét neuralis halokkal, dontési
fakkal, logisztikus regresszioval, CBR-rel és metamodszerekkel. Az egyes modellek
teljesitményét a klasszifikacios modelleknél gyakran alkalmazott ROC- (receiver
operating characteristic — kumulalt besorolasi pontossag) és lift-gorbével hasonlitot-
tak dssze. Osszességében legjobb eredményt a logisztikus regresszioval, legrosszab-
bat a CBR-rel értek el, a legalacsonyabb els6faju hibat ugyanakkor a neuralishalo-
modell kovette el.

A CBR-modell teljesitményét vizsgald dsszehasonlitd empirikus vizsgalatok terii-
letén Ahn—Kim [2009] tanulmanya hozta meg az attérést. A szerzok 1 335 normal és
1 335 cs6dbe jutott dél-koreai nehézipari vallalat mintajan genetikus algoritmusokkal
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optimalizaltdk a CBR példakivalasztisa soran alkalmazott valtozosulyozast, jelents-
sen javitva a hagyomanyos CBR-modell elérejelzé képességét. Benchmark modell-
ként 8, 16, 24 és 32 neuronbol felépiilt, koztes rétegli neuralis haldkat alkalmaztak.
A teszteld mintan a CBR 86,7, mig a legjobb neuralis halé 85,4 szazalékos besorolasi
pontossagot ért el, amivel elsé izben sikeriilt igazolni a CBR versenyképességét a
megbizhat6 csddeldrejelzésben.

A csddbe jutott vallalkozasok valés populacidban megfigyelhetd relative alacso-
nyabb aranyat reprezentalta Li et al. [2014] kinai vallalkozasokbol 4llo
csOdeldrejelzési mintaja, melyen a szerzék a CBR-t alkalmaztak hierarchikus klasz-
terelemzéssel kombinalva, hogy javitsak az esetkinyerés hatékonysagat. A modell
teljesitményét Osszevetették a hagyomanyos CBR-rel, a logisztikus regresszioval, a
tamogatd vektorok modszerével (support vector machine-nel) és a diszkriminancia-
analizissel. A klaszterelemzéssel kombinalt CBR valamennyi eljaras teljesitményét
felilmulta a besoroldsi pontossag €s a mintaban kis aranyt képviseld, csddbe jutott
esetek felismerése tekintetében.

A nemzetkdzi empirikus vizsgélatok eredményei arra engednek kovetkeztetni,
hogy a CBR napjainkra taljutott a ,,gyermekbetegségeken”, és megfelelé technikak-
kal kombinalva, igéretes alternativat jelenthet a cs6delérejelzésben az iparagi legjobb
gyakorlatként alkalmazott modszerek mellett.

2. A CBR modszertani leirasa és alkalmazasanak feltételei

A CBR folyamatat az 1. abra mutatja be. A CBR ugy old meg 0j problémakat
(csbdelorejelzés esetén klasszifikal uj megfigyeléseket), hogy el6szor az esettarbol
kinyer egy vagy tobb korabban tapasztalt esetet, és megfeleld mddon felhaszndlja az
azokban levé informacidkat, majd feliilvizsgalja a megoldast a korabbi esetek alap-
jan, végiil pedig meg0rzi az ] tapasztalatot az esettarba vald belefoglalassal.

A CBR a nemparaméteres k legkdzelebbi szomszéd eljarassal® rokon modszer,
amely hasonlosagi fiiggvény® alkalmazasaval general besoroldsokat a tarolt esetek
tulajdonsagainak felhasznalasaval (Park—Han [2002]). Alkalmazasa nem feltételez
eldzetes fliggvénytipust, valamint nem igényli a vizsgalt sokasagra vonatkoz6 para-
méterek (atlag, szoras) becslését; valdszinliségelméleti hattere miatt ugyanakkor

5 A k legkdzelebbi szomszéd eljaras csédeldrejelzésben valéd alkalmazasarol Nyitrai [2015] tanulmanya ad
részletes attekintést hazai vallalkozasok mintajan.

6 Szamos korabbi tanulmany arra vildgitott r4, hogy a k legkdzelebbi szomszéd eljaras teljesitménye érzé-
keny lehet a hasonlosagi fiiggvényre, valamint az irrelevans valtozokra (Yip [2006]), amelyek megoldasa tobb-
féle tavolsagfiiggvény siilyozasa, illetve a valtozok relevanciajanak megfeleld figyelembevétele lehet.
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alkalmazasanak feltétele legalabb 50 megfigyelés megléte. A modszer érzékeny az
adatok lokalis strukturdjara, ami felvetheti az anekdotikus evidencia problémajat
(Goodwin [2009]). Az eljaras az input megfigyelések és a tarolt esetek kozotti célval-
toz6 értéke szempontjabol is relevans hasonlosagokat tdvolsagmértékkel szamitja Ki.

1. abra. A CBR folyamata

Probléma
Uj eset KINYERES
Megtanult
eset Esettar

Kinyert ]

Uj
eset

MEGORZES

Tesztelt/
javitott
eset

FELHASZNALAS

FELULVIZSGALAT

Forras: Aamodt—Plaza [1994] 47. old.

Valamely 1j eset €s a tarolt esetek kdzotti hasonlosagot szamos modon Iehetséges
meghatarozni. Amikor az eseteket valtozovektorok reprezentaljak, gyakran alkalma-
zott megkozelités a valtozdértékek kozotti tavolsagok sulyozott sszege (Jarmulak—
Craw—Rowe [2000]), amelynek tipikus numerikus fiiggvénye:

iwi x sim( f!, %)
i=1

11/

ahol W; az i-edik véltozé silya, f! az input eset i-edik valtozojanak értéke, .} a

kinyert eset i-edik valtozojanak értéke, és sim( ', f;%) az f! és £, kozotti hasonlo-
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sagi fliggvény, ami gyakran az euklideszi tavolsag. A CBR-modellezés lényege a meg-
felelo f; valtozok, W, valtozosulyok és R kinyert példaesetek megtalalasa, amire a
szakirodalomban €s a gyakorlatban t6bb optimalizald modszer is rendelkezésre all.

A CBR és a k legkozelebbi szomszéd modszer kozott fontos killonbség, hogy mig
az utdbbi a tanulasi mintaban szerepld eseteket az euklideszi térben levé pontokként
tarolja, addig a CBR komplex szimbolikus leirasokként (Zurada—Lonial [2005]). Uj
megfigyelések klasszifikalasakor a CBR el6szor megvizsgalja, hogy létezik-e
ugyanolyan tarolt eset. Ha van, akkor annak a megoldasat adja eredményiil. Ha
nincs, akkor a tanuldsi mintaban szereplé megfigyelések komponensei kdzott igyek-
szik hasonlosagot keresni. Az eljaras ezeket a hasonld eseteket tekinti legkdzelebbi
szomszédoknak.

A CBR feltételezi, hogy a valtozok numerikusak, egymasra ortogonalisak ¢és
standardizaltak (Matignon [2007]). A folytonos pénziigyi mutatok teljesitik a nume-
rikus valtozora vonatkozé alkalmazasi feltételt; a masodik két kovetelmény teljesité-
sére pedig megfeleld technikat kinal a fokomponens-elemzés.” Ezaltal a legkdzelebbi
szomszédok megtalalasara szolgalé nemparaméteres modell input valtozoi az eredeti
valtozok helyett maguk a fékomponensek. A valtozok standardizalasa azért fontos,
mert a CBR algoritmusa valamennyi euklideszi tdvolsagpart vizsgal, amelyeket a
valtozok értékkészlete befolyasol.

A CBR alkalmazasakor kulcsfontossagu kérdés a mintaban szereplé megfigyelé-
sek tarolasanak, valamint a legkdzelebbi szomszédok meghatarozdsanak modja. Erre
igazoltan hatékony megoldasnak bizonyul az RDT- (reduced dimensionality tree —
dimenziocsokkentd fa) modszer (Liu—Zhang [2012]). Az RDT binaris dontési fakat
épit, az adathalmazt a megfigyelések kozotti legnagyobb varianciat biztosité dimen-
ziok alapjan folyamatosan részmintakra valasztva szét, és kozben egyre kevesebb
megfigyelést hagyva az egyes részmintakban. A szétvalasztas altalaban az egyes
csomopontok medianértékei szerint torténik. A dontési fa tultanulasanak elkeriilésére
szamos leallitasi kritérium specifikalhat6.

A CBR-modellezés masik fontos kihivasa — a k legk6zelebbi szomszéd eljarashoz
hasonloan — maganak a k paraméternek a meghatirozasa, ami gyakran, az adatok
eloszlasat és a valtozok szamat is figyelembe véve, probalgatassal torténik.® A k
legkozelebbi szomszéd becslések meghatarozott région beliil a leggyakoribb célval-
tozo-kategoriaba vald tartozas és a régiot koriilvevé adatpontok atlagai alapjan egy-
arant végezhetok. Minél nagyobb a tanulasi minta, annal jobbak lehetnek a legkdze-
lebbi szomszéd becslések. Ezzel egyidejiileg k értéke az RDT-ben a binaris elvalasz-

" A CBR fejlodéstorténetének attekintésekor idézett publikaciok egyike sem alkalmazta a fokomponens-
elemzést a modellvaltozok egymasra ortogonalissa tételére, ami — ugyan empirikusan nem bizonyithat6, de —
oka lehetett a tapasztalt alacsonyabb teljesitménynek.

8 Emiatt célszerii a modellezés soran folyamatosan keresztvalidaciét végezni, hiszen a modellteljesitmény
akar jelent6sen fiigghet a k értékétol.
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tas leallitasat is meghatarozza, hiszen nem lehet a dontési szabalyok végeredménye-
ként kevesebb megfigyelés adott 4gon, mint a legkdzelebbi szomszédok szama.

3. CBR-cs6dmodellezés hazai mikrovallalkozasok mintiajan

A CBR modszertananak és a relevans nemzetkdzi empirikus vizsgalatok eredmé-
nyeinek megismerését kovetéen jogosan meriil fel kutatasi kérdésként, hogy mennyi-
re lehet 1étjogosultsaga a CBR-nek a magyarorszagi vallalkozasok csédel6rejelzésé-
ben. Az &sszehasonlité empirikus vizsgalat a hagyomanyos binaris klasszifikacios
probléma megoldasa keretében azt vizsgélja, hogy a CBR-modell teljesitménye a
modellfejlesztés soran nem hasznalt megfigyeléseket tartalmazo teszteld mintan jobb
vagy rosszabb-e, mint a leggyakrabban alkalmazott harom eljarasé (a dontési faé, a
logisztikus regresszioé vagy a neuralis haloé).

2. dbra. Az empirikus vizsgdlat folyamata

i

Tanulési minta

[ ]

Déntési fa —

Logisztikus regresszié —

> Tesztel6 minta
Neutralis halo - Il

Modellértékelés,
CBR —— validacio

Megjegyzés. Itt és a tovabbi abraknal, tablazatoknal CBR (case-based reasoning): esetalapu kovetkeztetés.
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Az adatgylijtés 1 828 magyarorszagi tarsas mikrovallalkozasra terjedt ki. Ez a
mintanagysag ugyan altalanositott kovetkeztetések levonasat nem teszi lehetové, de a
fejlodéstorténetnél taglalt nemzetk6zi empirikus vizsgalatok soran felhasznalt elem-
szamok tiikrében, megfelelé nagysagot képvisel a modszer alkalmazasi lehet6ségei-
nek vizsgalatara. A mikrovallalkozasok kore a hatalyos eurdpai unids €s hazai jog-
szabalyok mikro-, kis- és kozépvallalkozasokra megalkotott definicidja alapjan
2 milli6 eurd arbevétel és mérlegfodsszeg, valamint 10 f6 foglalkoztatotti 1étszam
alatti vallalkozasoknak feleltetheté meg. A megkérddjelezheté adatmindség és a
hianyzo6 értékkel rendelkezd beszamolok nagy szama kovetkeztében az adatgyiijtés-
bél kizartuk a 10 millié forint arbevétel alatti vallalkozasok. Tekintettel arra, hogy
jelen empirikus vizsgalatnak nem célja a banki portfoliéra, nemzetgazdasagi agazatra
vagy mas specialis, rétegzett mintavételt igényld célra torténd modellfejlesztés, a
modellezési adatbazist egyszer(i véletlen mintavétellel allitottuk 6ssze. A minta leg-
fontosabb jellemzobit, nemzetgazdasagi agak szerinti megoszlasat, csédkarakteriszti-
kait és pénziigyi tulajdonsagait az 1. tablazat foglalja dssze.

1. tablazat

A minta dsszetétele és legfontosabb pénziigyi jellemzdi

Osszes Miikodé Cjz‘:gge Atlagos Atlagos Atlagos
Nemzetgazdasagi g vallalkozds | vallalkozd- | o5 | arbevetel | MErlegfd- | bruttd cash
szama sok szama . Osszeg flow
(db) (db) SOk(;;;lma (ezer FY) (ezer Ft) (ezer Ft)
Adminisztrativ és szolgaltatast
tamogatd tevékenység 100 59 41 94 894 109 149 189
Egyéb szolgaltatas 23 16 7 75 969 103 587 1683
EpitSipar 201 92 109 70729 65 910 -8178
Feldolgozoipar 220 101 119 82 272 112 839 -6 035
Humanegészségiigyi, szocialis ellatas 69 37 32 28 698 62 961 4432
Informacid, kommunikacio 98 47 51 53 689 67 117 8 645
Ingatlantigyletek 110 50 60 82 601 128 370 48934
Kereskedelem, gépjarmiijavitas 532 269 263 83722 88 050 -2 968
Kozigazgatas, védelem, kotelezd
tarsadalombiztositas 2 1 1 19 539 42 164 -5381
Miivészet, szorakoztatas, szabadidé 20 11 9 58 869 54 877 | —10554
Oktatas 14 6 8 40 810 37785 5100
Pénziigyi, biztositasi tevékenység 31 11 20 43792 64 208 —4 368
Szakmai, tudomanyos, miiszaki
tevékenység 179 90 89 51 607 101 533 2438

(A tablazat folytatasa a kovetkezd oldalon.)
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(Folytatds.)
- o 1 Csédbe c .
| villalkosis | valllkors. | 9O | Atagos | R | R
Nemzetgazdasagi ag szhma sok széma vallalk9za— arbevétel dsszeg flow
(db) @) | e G ererry | (ezerFy

Szallashely-szolgaltatas, vendéglatas 111 63 48 52 050 38 002 -209
Szallitas, raktarozas 105 54 51 98 710 422 609 2981
Villamosenergia-, gaz-, g6zellatas,

légkondicionalas 3 — 3 34712 17707 | —21061
Vizellatas, szennyviz gytijtése,

kezelése, hulladékgazdalkodas,

szennyez6désmentesités 10 7 3 52 700 109 823 8482

Osszesen 1828 914 914 73073 106 665 1370

A klasszikus cs6delérejelzési definiciot alkalmazva, a modellezési célvaltozo
meghatarozasa egyéves eldretekintéssel: a 2016. évi beszdmold forduldpontjat kove-
téen, adott vallalkozassal szemben 2017. januar 1-je és 2017. december 31-e ko6zott
csOdeljaras, felszdmolasi eljaras vagy kényszertorlés indult-e. Jelolése binaris (1/0)
értéekkel tortént.

Annak érdekében, hogy az alkalmazott klasszifikacios modszerek minél tobb jol
teljesitd és fizetésképtelen vallalkozas tulajdonsagaibol tudjanak Osszefliggéseket
felallitani, a célvaltozo szerinti besorolas szempontjabol az adatbédzisban szerepld
megfigyelések fele (914 vallalkozas) 2017. december 31-én miikodd vallalkozas
volt, mig a masik fele (914) olyan vallalkozas, amely 2017 folyaman csdédeljaras,
felszamolasi eljaras vagy kényszertorlés ala kertilt.

A magyaraz6 valtozok 2016. évi beszamoloadatokbdl szamitott pénziigyi mutatok
voltak. Tekintettel arra, hogy szamos pénziigyi mutaté id6szakra vonatkozo ered-
ménytételt és idopontra vonatkozd mérlegtételt viszonyit egymashoz, a mérlegtételek
el6z6 és targyévre vonatkozo értékeit atlagolni kellett; ezért az adatgylijtés soran
kovetelmény volt, hogy a 2015. évi éves beszamolok adatai is rendelkezésre alljanak.
Mindkét év figyelembevételére a novekedési mutatok miatt is sziikség volt.

A magyarazé valtozok a pénziigyi elemzés, illetve a csédelérejelzés szakirodal-
maban és gyakorlataban alkalmazott pénziigyi mutatok kozil keriiltek Ki (Virdg—Fidth
[2010]). Az éves beszamoldadatokbol a kovetkezd 28 pénziigyi mutatdt képeztik:
1. arbevétel aranyos EBITDA (earnings before interest, taxes, depreciation, and
amortization — kamatok, adozas és értékcsokkenési leiras el6tti eredmény),
2. Arbevétel ardnyos nyereség, 3. Arbevétel novekedési iiteme, 4. Befektetett eszko-
z0k aranya, 5. Befektetett eszk6zOk sajat finanszirozasa, 6. Cash flow/arbevétel,
7. Cash flow/6sszes tartozas, 8. Dinamikus jovedelmezéségi rata, 9. Dinamikus likvi-
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ditasi rata (EBITDA-alapon), 10. Dinamikus likviditasi rata (iizemieredmény-alapon),
11. EBITDA-jovedelmezdség, 12. Eszkozaranyos arbevétel, 13. Eszkozaranyos nye-
reség, 14. Forgdeszk6zok aranya, 15. Készletek forgasi sebessége, 16. Készpénz-
likviditasi rata, 17. Likvid pénzeszk6zok aranya, 18. Likviditasi gyorsrata, 19. Likvi-
ditasi rata, 20. Mérlegfodsszeg ndvekedési liteme, 21. Netto forgotdkearany, 22. Ro-
vid lejaratd kotelezettségek forgasa, 23. Sajatt6keeré-dinamika, 24. Sajat vagyon
aranya, 25. Sajatt6ke-aranyos nyereség, 26. Tokeellatottsagi arany, 27. Vevok forgasi
sebessége, 28. Vevok/szallitok.

Az adat-el6készités a hianyzo értékek, a nullaval valo osztasok, a kett6s negativ
osztasok és az outlier (kiugrd) értékek kezelését foglalta magaba. A hidnyzé értékek
potlasat és a nullaval valo osztasokat az egyes pénziigyi mutatok értelmétdl fiiggben
median, csonkolt minimum vagy csonkolt maximum imputacioval oldottuk meg.
A csonkolt minimum ¢€s a csonkolt maximum értékeket az egyes valtozok mutatd-
szamitasi anomaliaiban nem érintett értékek 1. és 99. percentilisében allapitottuk
meg. A kettds negativ osztds problémaja a sajattOkeerd-dinamika és a sajattke-
aranyos nyereség mutatoknal meriilt fel, amelynek megoldasa a csonkolt minimum
alkalmazéasa volt.® Az outlier értékek csonkoldsa ugyszintén az egyes mutatoszamér-
tékek 1. és a 99. percentiliseinek alapjan tortént.

3. dbra. A fékomponensek sajatértéke és megdrzott varianciahdnyada
45 90
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9
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:‘)&:3 1 / %
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Fékomponens
[/ Sajatérték Kumulalt meg6rzott varianciahanyad

(bal tengely) (jobb tengely)

A kidolgozott csddeldrejelzési modellek megfeleld validacidjanak biztositdsa
érdekében a modellezési adatbazist 75 : 25 szdzalék ardnyban particionaltuk tanu-

9 Veszteséges és negativ sajat t6kéjii vallalkozasok sajattéke-ardnyos nyeresége alapesetben pozitiv szamot
ad eredményiil, akarcsak a két id6szakban negativ sajat t6kéjii cégek sajattdkeerd-dinamikéja, ami kiilondsen a
csodbe jutott vallalkozasok pénziigyi mutatoinak csédeldrejelzési célti alkalmazasat torzithatja sulyosan.
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lasi (1 371 megfigyelés) és teszteld mintakra (457 megfigyelés). A tovabbi model-
lezési Iépéseket a tanuldsi mintan, mig a visszaméréseket a teszteld mintan hajtot-
tuk végre.

A CBR alkalmazasi feltételei kozil a modellvaltozok egymasra vald
ortogonalitasanak és standardizaltsdganak biztositdsa érdekében a 28 valtozobol
10 fokomponenst képeztiink. Az eljaras soran kovetelményként tdmasztottuk a f6-
komponensek szignifikanciajat a Barlett-féle y?-proba alapjan; szamuk meghataro-
zasakor pedig Kaiser [1960] gyakorlatban rendkiviil elterjedt szabalyat vettiik alapul,
aki uttor6é publikacigjaban az 1 feletti sajatértékii fokomponenseket tekintette meg-
bizhatd faktoroknak. Az 1 sajatértékkiiszob alkalmazasat az is indokolja, hogy 1 az
az atlagos variancia, amikor p szamu, 1 varianciaji indikatort elemziink. Figyelem-
mel voltunk tovabba a sajatértékek csokkenésének iitemét jelzd hiivelykujjszabalyra
is, amelyet a 3. abran kovethetiink nyomon. A 10 fékomponens kumulalt megdérzott
varianciahanyada 72,6 szazalék volt.

4. A négy csédmodell értékelése

A négy modszerrel kidolgozott csédmodellek mindegyike a 10 fékomponensbdl
és a modellezési célvaltozobdl épiilt fel a tanulasi mintan. Jelen tanulméanynak terje-
delmi okokbdl nem célja a dontési fa, a logisztikus regresszid és a neuralis halo mod-
szerének részletes ismertetése, mivel azokrdl korabban Magyarorszdgon is mar Sza-
mos publikacidé megjelent.0

A dontési fara épilé modell kidolgozasa a CHAID- (chi-squared automatic
interaction detection — khinégyzetalapt automatikus interakcio-detektalas) algorit-
mussal tortént. A dontési fa mélysége a tanuldsi mintabol kiindulva négy szintet ért
el. Leger6sebb particionald valtozonak a 2. fékomponens bizonyult. A fa masodik
szintjén a 4. és a 10. fékomponens, a harmadik szinten a 10. és a 3. fékomponens,
mig a negyedik szinten, két agon is, a 7. fokomponens biztositotta a leginkabb ho-
mogén szétvalasztast. A dontési fa tiltanulasanak elkeriilése érdekében az elagazas-
képzést kontrollald leallitasi kritériumok a tokéletesen homogén osztalyképzés, a
szill6- ¢és gyermekagakra paraméterezett minimalis elemszam, valamint a
homogenitasimutato-valtozds minimalis mértéke voltak. A dontési fa felépitésének
alapjaul szolgald fékomponensintervallum-hatarokat és a dontési szabalyok eredmé-
nyeképpen adodo csédvaldszinliségeket a 4. abra tartalmazza.

10 1 asd példaul Kristf [2008], Kristof—Virdg [2012].
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4. dbra. A dontési fa felépitése és a szabalyokbdl eredd csédvalosziniiségek

PCA2
< O,WMS
PCA4 PCA10
<0,6114 20,6114 < 02613 >-0,2613
Pr(1)=0,877 PCAI0 | Pr(1)=0,748 PCA3
< M 0,0084 < 0,39V\?,3941
AT CAT Pr(1)=0249  Pr(1)=0,643
<_M:o,nss <1,02 mozlo
Pr(1)=0,455 Pr(1)=0,923 Pr(1)=0,328 Pr(1) = 1,000

Megjegyzés. PCA (principal component analysis): fokomponens-analizis; Pr: fékomponensintervallum-
hatar. A nyilak mellett az elvalasztast jelentd intervallumhatarok szerepelnek.

A logisztikus regresszi6 modelljét a valtozok er6sségének hatassorrendjében torté-
né beléptetését megvaldsitd forward stepwise eljarassal épitettiik fel, 5 szazalékos
beléptetési kritérium alkalmazasaval. Els6 1épésben a 6., masodik 1épésben a 4., har-
madik [épésben a 2., negyedik 1épésben a 3., 6tddik 1épésben az 1., hatodik 1épésben az
5. fékomponenst Iéptettiik be a modellbe. A paraméterek optimalizalasa a Newton—
Raphson-médszerrel tortént. A végsé modell a konstanson kiviil hat véaltozot tartalmaz.
A modell a likelihood-arany proba alapjan szignifikns (szabadsagfok: 6,

2?2 = 461,24, p-érték: 0,000). A becsiilt paraméterek egyiitthatoit, standard hibait,
valamint a Wald-tesztek eredményeit és a p-értékeket a 2. tablazat tartalmazza.

2. tablazat
A logisztikus regresszios modell paraméterei

Viltozo Egyiitthato Standard hiba Wald-teszt p-érték
Konstans 0,4899 0,0863 32,19 0,000
PCA4 -1,3047 0,1015 165,37 0,000
PCAG6 -1,3130 0,1136 133,66 0,000
PCA2 -1,0919 0,1231 78,67 0,000
PCA3 0,6966 0,0972 51,33 0,000
PCAl —0,2550 0,0482 27,97 0,000
PCA5 —-0,2420 0,0545 19,73 0,000
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A neuralis halo modelljét harom koztes réteget tartalmazod, tObbrétegii
perceptronhalo-forméaban'? fejlesztettiik ki. A neuralishal6-modellezés fontos kérdései
a tanulasi folyamat soran kialakuld haléstruktira és a neuronsulyok optimalizalasa.
A neuronsulyok optimalizalasa felfoghatdé olyan nemlinearis fliggvényoptimalizalas-
nak, amely a halo altal elkovetett hiba minimalizalasat tiizi ki célul. Jelen empirikus
vizsgalatban a fliggvényoptimalizalas a szakirodalomban és a gyakorlatban szamtalan
neuralishalo-modellezés soran — kiilondsen a 100 neuronsuly alatti modellek esetén —
mar igazoltan jol teljesitdé Levenberg—Marquard-algoritmussal (Mammadli [2017])
tortént. A Levenberg—Marquard-eljaras az exponencialis fiiggvénycsaladbol szarmazod
fliggvények négyzetes hibait igyekszik minimalizalni, amellyel elhanyagolhatéan ala-
csony konvergenciahibajii paraméterbecslést valosit meg. A taltanulas elkeriilése érde-
kében a tanulasi ciklusok addig folytatodtak (azaz a neuronsulyokat addig mentettiik
el), mig a tesztel6 mintan mért hiba a legalacsonyabb nem lett, és utana névekedésnek
nem indult. Az iteraciok soran végiil a harom koztes réteggel, dsszességében 37 neu-
ronnal rendelkez6 halo bizonyult leginkabb optimalisnak.

A CBR-modell a tanulasi mintan a k legk6zelebbi szomszédokat euklideszi tavol-
sag alapjan, a korabbiakban emlitett RDT-modszerrel hatarozta meg. A K legkoze-
lebbi szomszéd megfigyelés célvaltozojanak értéke alapjan valamennyi legk6zelebbi
szomszéd egy binaris (1/0) szavazatot adott a vizsgalt megfigyelések hovatartozasara
vonatkozodan, ahol 1 jeldlte a cs6dbe jutott vallalkozasok célvaltozojanak értékét.
A CBR-modell alapjan becsiilt csédvaldszinliség a szavazatok szamtani atlaga.'?
A modellben figyelembe vett k értékét probalgatassal, valamint a modellteljesitmény
folyamatos visszamérésével valasztottuk ki. Tapasztalatok alapjan az alacsony (1 és
5 kozotti) k érték a modell tultanulasanak novekedését idézte el6 a kevesebb ismert
esetre torténd specializalédas miatt. Ez a tanulasi mintan extrém esetben a neuralis
halénal is jobb besorolasi pontossagot tett lehetévé, a tesztel6 mintan azonban rontot-
ta az eredményt, ami miatt nem bizonyult célszertinek tul kevés legk6zelebbi szom-
szédot specifikalni. A kisérletezésekbdl ugyanakkor az is kideriilt, hogy 15-nél tobb
szomszédot sem indokolt valasztani, mert dimenzionalitasi problémak meriilhetnek
fel a nem nagy mintaclemszam és a 10 modellvaltozo kovetkeztében. Emiatt a végs6
modellben k értéke 15 lett.

A négy csédmodell teljesitményét a klasszifikacios modellek értékelésében és

crer

11 Perceptron: mesterséges neuron.

12 p¢ldaul négy legkdzelebbi szomszéd alkalmazasa esetén, ha 3 szomszéd csddbe jutott vallalkozds, mig
1 miik6d6 vallalkozas, akkor a becsiilt csédvaldsziniiség 3/4 (75%).

8 A ROC-gérbe azt vizsgélja, hogy a modell 4ltal becsiilt valdsziniiségi értékek mennyire jelzik megbizha-
téan az outputkategdridba vald tartozast, amennyiben az eredeti besorolas ismert (Stein [2005]). A ROC-gorbe
referenciaja a 45°-0s egyenes, ami a véletlen talalgatasnak felel meg. Annal jobb az értékelése a csédmodell-
nek, minél jobban elvalik a ROC-gorbe a 45°-0s egyenestdl. A ROC-gorbébdl szamitott objektiv statisztikai
mutaté a gorbe alatti teriilet nagysaga. Minél nagyobb valamely csédmodell ROC-gorbe alatti teriilete, annal
megbizhatobban jelzik a valosziniiségi értékek az outputkategoériaba tartozast.
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Mivel a csédmodellek célja 0j megfigyelések megfeleld klasszifikalasa, a modellek
teljesitményének sorrendjét a teszteld mintan kell megitélni.

5. dbra A négy csédmodell ROC-gorbéje a tanulasi és a tesztelé mintan

Tanulasi minta Teszteld minta

\ Déntési fa

Logisztikus

=}

Neuralis Neuralis

=
-]

<
(=)}
i

Logisztikus
regresszio

1 — elsofaju hiba
1 els6faji hiba
=
o

0.4 regresszid 0.4 4
’ ’ | Dontési
1 fa Referencia
0.24 Referencia 0.2
0!0 1 T T T T T T 0'0 A T T T T
0,0 0,2 0.4 0,6 0,8 1,0 0,0 0,2 0,4 0,6 0.8 1,0
Misodfaji hiba Masodfaja hiba

Megjegyzés. Itt és a 3. tablazatnal ROC (receiver operating characteristic): kumulalt besorolasi pontossag.

3. tablazat
A ROC-gérbe alatti teriiletek a tanuldsi és a teszteld mintin
Minta Déntési fa Logisztikus | N i halo CBR
regresszio
Tanulasi 0,79 0,82 0,87 0,85
Tesztel$ 0,73 0,78 0,82 0,75

A ROC-gorbe alatti teriilettel mért modellteljesitmény alapjdn mind a tanulési,
mind a tesztel§ mintan a legmagasabb besorolasi pontossagot a neuralis halé modell-
je érte el (87, illetve 82 szazalék). A tanulasi mintan a masodik legjobb elérejelz6
képességgel a CBR-modell rendelkezett (85%), a tesztel6 mintan azonban e modell
eredménye mar csak 75 szazalék volt; ezéltal a logisztikus regresszios modellnél
gyengébb, ugyanakkor a dontési fanal jobb becsl6képesség jellemzi jelen empirikus
vizsgalat szerint. Vagyis, az altalunk osszeallitott hazai csédelérejelzési adatbazison
az empirikus eredmények a neuralis halé folényét tdmasztottdk ald, ami nem szokat-
lan az utobbi években publikalt, egyes klasszifikacios modszerek teljesitményét 6Sz-
szehasonlité empirikus vizsgéalatok alapjan.

Hasonlé sorrendre és kévetkeztetésre juthatunk a kétmintas K—S- (Kolmogorov—
Smirnov-) proba eredményeib6l. A teszteld mintan a neuralis halo modellje 54,1, a
logisztikus regresszido 47,6, a CBR 42,6, mig a dontési fa 42,2 szazalékos
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K-S-értékkel jellemezhetd, vagyis a neuralis halo folénye ezzel a modellteljesit-
mény-indikatorral is igazolhato.

Tanulsagos képet mutat az egyes modellek altal becsiilt cs6dvalosziniiség a tesz-
telé mintan. (Lasd a 4. tablazatot.)

4. tablazat

Becsiilt csddvaloszintiségek és a megfigyelések megoszldsa a tesztelé mintdan posterior valoszintiségsavonkeént

Atlagos becsiilt valésziniiség a tesztelé mintan Megfigyelések megoszlasa a tesztel§ mintan (%)
Posterior
valoszinliségsav Déntési fa Logisztik_L!s Neufa’}lis CBR Déntési fa Logisztik_l.fs Neqrélis CBR
regresszio halo regresszid halo

0,95-1,00 1,0000 0,9892 0,9812 1,0000 0,70 8,84 12,56 9,30
0,90-0,95 0,9231 0,9314 0,9237 0,9333 2,56 3,26 3,26 2,33
0,85-0,90 0,8771 0,8734 0,8767 0,8667 21,63 4,42 4,42 4,19
0,80-0,85 n. a. 0,8250 0,8234 n. a. 0,00 4,19 2,79 0,00
0,75-0,80 n. a. 0,7764 0,7704 0,8000 0,00 5,58 3,72 4,19
0,70-0,75 0,7480 0,7242 0,7251 0,7333 8,14 2,33 6,51 4,65
0,65-0,70 n. a. 0,6875 0,6784 0,6667 0,00 0,70 2,79 4,19
0,60-0,65 0,6429 0,6235 0,6238 n. a. 6,51 1,40 2,09 0,00
0,55-0,60 n. a. 0,5750 0,5696 0,6000 0,00 0,93 2,79 3,26
0,50-0,55 n. a. 0,5158 0,5280 0,5333 0,00 1,16 3,02 4,19
0,45-0,50 0,4545 0,4716 0,4744 0,4667 0,23 3,49 2,33 4,42
0,40-0,45 n. a. 0,4225 0,4267 n. a. 0,00 4,19 5,35 0,00
0,35-0,40 n. a. 0,3767 0,3720 0,4000 0,00 9,77 4,88 6,98
0,30-0,35 0,3276 0,3260 0,3162 0,3333 4,88 13,02 6,05 11,40
0,25-0,30 0,2486 0,2746 0,2768 0,2667 55,35 19,30 791 14,19
0,20-0,25 n. a. 0,2306 0,2201 n. a. 0,00 11,40 5,58 0,00
0,15-0,20 n. a. 0,1814 0,1730 0,2000 0,00 1,86 7,67 12,09
0,10-0,15 n. a. 0,1212 0,1273 0,1333 0,00 1,40 791 9,53
0,05-0,10 n. a. 0,0794 0,0776 0,0667 0,00 2,56 8,37 3,95
0,00-0,05 n. a. 0,0408 n. a. 0,0000 0,00 0,23 0,00 1,16
Osszesen 100,00 100,00 100,00 100,00

Megjegyzés. A tablazat értékei kerekités miatt nem adjak ki a 100,00-ot.

Otszazalékos valdszinliségsavonként elemezve az atlagos becsiilt valosziniisége-
ket és a megfigyelések megoszlasat, megallapithato, hogy a leginkabb kiegyensulyo-
zott cs6dvaldsziniiség-eloszlassal a neuralis halé modellje rendelkezik, ezzel egyide-
jlleg aranyaiban a neuralis halo becsiilte a legtobb 95 és 100 szazalék kozotti cséd-
val6szinliséget, ami — miutan a legtobb megfigyelt cs6desemény a tesztelé mintan is
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ebbe a valosziniiségi savba tartozik — egyiitt jar a magasabb klasszifikacios képes-
séggel, kiilondsen az elséfaju hiba tekintetében. A dontési fa specialitasai (annyiféle
csOdvalosziniiséget becsiil, ahany dontési szabaly benne 1étezik) némileg értelmezhe-
tetlenné teszi az 6sszehasonlitast a masik harom modszerrel. Szembe6tls ugyanakkor
a hasonlosag a CBR és a logisztikus regresszio becsiilt valdsziniiségeloszlasa kozott,
hiszen mindkét modell a dontési fahoz hasonldéan legnagyobb aranyban 15 és
35 szazalék kozotti csddvalosziniiséget becsiilt a teszteld mintdban szereplé megfi-
gyelések esetén.

5. Kovetkeztetések

A tanulmany azt vizsgalta, hogy mennyire lehet 1étjogosultsaga a napjainkban no-
vekvo népszeriiségre szert tevé CBR-modszernek a magyarorszagi mikrovallalkozasok
csbdeldrejelzésében, klasszifikacios eré szempontjabol dsszevetve a CBR-t a szakiro-
dalomban és a gyakorlatban leggyakrabban alkalmazott harom csédel6rejelzési eljaras-
sal (a dontési faval, a logisztikus regresszioval és a neuralis haloval).

A tanulmany attekintést adott a CBR fejlédéstorténetérdl, modszertanarol, alkal-
mazasi feltételeirdl, a cs6delérejelzés teriiletén rendelkezésre allo nemzetkozi empi-
rikus vizsgalatok tapasztalatairdl, valamint gyakorlati kihivasair6l. Az empirikus
vizsgélat 1 828 hazai mikrovallalkozas 2017. évben megfigyelt cs6deseményének
bekovetkezését vizsgalta azok 2015. és 2016. évi beszamoldinak adataibol szamitott
pénziigyi mutatok alapjan.

Osszességében megallapithatd, hogy érdemes figyelmet szentelni a CBR-
modszernek a csédeldrejelzéshez hasonld klasszifikacids problémak megoldasa so-
ran. A teszteld mintaban szereplé megfigyelések esetén azonban a CBR-modell el6-
rejelzd ereje elmaradt a neurdlis halo és a logisztikus regresszid teljesitményétol;
ezaltal jelen empirikus vizsgalat alapjan nem javasolt CBR-rel felvaltani a gyakorlat-
ban széles korben alkalmazott eljarasokat.
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Summary

Development in science has enabled the improvement of bankruptcy prediction models through
several data-driven and artificial intelligence-based methods. One of such promising methods is CBR
(case-based reasoning). The aim of this study is to consider the applicability of CBR on a sample of
Hungarian micro enterprises, within the framework of classic bankruptcy prediction, by comparing
the classification power of CBR to the three most frequently applied bankruptcy prediction techniques
(decision tree, logistic regression, neural networks). The empirical research examined the occurrence
of bankruptcy events (initiating bankruptcy, liquidation, or forced deregistration procedure) for 1,828
Hungarian micro enterprises in 2017, using financial ratios calculated from their 2015 and 2016 annu-
al reports. Overall, it can be concluded that it is worthwhile to consider CBR methodology in solving
classification problems similar to bankruptcy prediction. However, based on the empirical research,
the predictive power of the developed CBR model underperformed the accuracy of neural networks
and logistic regression on observations in the testing sample.
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