
69
VEZETÉSTUDOMÁNY / BUDAPEST MANAGEMENT REVIEW
L I I .  ÉVF. 2022. 1. SZ ÁM / ISSN 0133- 0179  DOI: 10.14267/ VEZTUD.2022.01.06

CIKKEK, TANULMÁNYOK

A vállalatok kényszerű megszűnése, illetve csődje visz-
szafordíthatatlan költségeket generál az érintettek 

körében. Veszteség éri a vállalat hitelezőit, tulajdonosait, 
vezetőségét, munkavállalóit, akik elveszíthetik munkahe-
lyüket, továbbá a fizetésképtelen vállalat vevőit és beszál-
lítóit. Nem utolsó sorban az állami költségvetés is elesik 
a várható adóbevételektől, így egy sorozatos csődjelenség 
veszélybe tudja sodorni a teljes nemzetgazdaságot, emel-

lett jelentős társadalmi problémát is okoz. Ezért kiemelt 
hangsúlyt kapnak az olyan előrejelző módszerek, amelyek 
képesek nagy hatékonysággal, a potenciális csődhelyzet 
bekövetkezése előtt azonosítani a várható vállalati nehéz-
ségeket (Shetty, Pakkala & Mallikatjunappa,  2012).

A csőd és pénzügyi nehézség elemzése már régóta ki-
emelt kérdéskör a vállalatokat értékelő hitelintézetek, biz-
tosítók és intézményi befektetők számára (Hu & Tseng, 
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2007). Kim & Kang (2010) véleménye szerint a csődelő-
rejelzés széles körben tanulmányozott téma a számviteli 
és pénzügyi kutatási területeken, amely kitüntetett jelen-
tőséggel rendelkezik, és nagy hatással van a gazdaságra. 
A kutatók mellett a gyakorlati szakemberek és pénzügyi 
intézmények – a fentiekkel összhangban – folyamatosan 
keresik a legjobb módszereket, ügyfeleik fizetőképességé-
nek értékelésére (Barboza, Kimura & Altman, 2017). A 
csődelőrejelzés fontossága hatványozottan felértékelődik 
recessziós gazdasági környezetben, amikor a finanszíro-
zók kockázatkerülése dominál (Nyitrai, 2014).

A tanulmány célkitűzése kettős, egyrészt megvizsgál-
ja a vállalati csődelőrejelzés legjobban teljesítő módsze-
reit, másfelől felfedi az ehhez kapcsolódó legfontosabb 
tényezőket a magasan hivatkozott csődkutatások alapján. 
A módszerek teljesítményével kapcsolatban azt az előfel-
tevést fogalmaztam meg, hogy a korszerű, gépi tanulás 
módszercsaládba tartozó technikák előrejelző pontossága 
magasabb, mint a hagyományos statisztikai módszereké. 
A szakirodalom összehasonlító tanulmányai nem mindig 
hoznak egyértelmű győztes módszereket, némelyekben a 
gépi tanulási módszerek hatékony képességei tükröződ-
nek (lásd Fan & Palaniswami, 2000; Barboza et al., 2017), 
ugyanakkor az ellenkezőjére is találunk példát (lásd Coats 
& Fant, 1993; Pompe & Feelders, 1997). A fenti feltevések 
tesztelésére és átfogó elemzésére a szisztematikus iroda-
lomkutatás módszerét alkalmaztam.

A csődelőrejelzés tényezőivel kapcsolatban az a fel-
tevésem, hogy a hagyományos mérleg és eredményki-
mutatásból kalkulált vállalati pénzügyi mutatók mellett, 
makrogazdasági- és piaci változókat tartalmazó modellek 
pontosabban jelzik előre a vállalatok csődjét, mint a csak 
kizárólag pénzügyi mutatókat tartalmazó modellek. E fel-
tevés arra alapozható, hogy a vállalati nehézségek és csőd 
nem mindig belső okokra, működési hibákra vezethető 
vissza, hanem külső, környezeti válságok is előidézhetnek 
csődhelyzeteket. Shumway (2001) sikerrel alkalmazott 
modelljeiben piaci alapú független változókat. Hernandez 
Tinoco & Wilson (2013) arra jutott, hogy a piaci mutatók 
hozzájárulása a csődmodellekhez jelentős, mivel a pénz-
ügyi mutatókban nem tükröződő többletinformációt hor-
doznak, valamit a makrogazdasági változók bevonása a 
modellekbe teljesítménynövekedést okoz.

Szakirodalmi vonatkozások

A csődelőrejelzés hagyományos szakirodalmi összefog-
laló tanulmányai kiválóan alkalmasak a terület körülírá-
sára, nemzetközi kitekintésben lásd Balcaen és Ooghe 
(2006), Bellovary, Giacomino & Akers (2007), Ravi Ku-
mar & Ravi (2007) tanulmányait. Ez a fajta megközelítés 
több ponton szubjektív elemeket viselhet: a szerző szemé-
lyes megítélésén alapulhat az irodalom összeválogatás és 
feldolgozás, amely bizonyos esetben nem megfelelő merí-
tésű is lehet, így a következtetések értékelése torzításokat 
tartalmazhat.

A szisztematikus irodalomösszefoglaló tanulmányok 
dokumentált keretrendszerbe foglalják az összegyűjtött 
tanulmányokat, és ezért célzott kérdések megválaszolásá-

ra is alkalmasak. A csődelőrejelzés témakörében Appiah, 
Chizema & Arthur (2015) 83 cikket dolgoztak fel 11 or-
szágból és azt mutatták ki, hogy a statisztikai módszerek 
dominálják a szakirodalmat 68%-os átlagos besorolási 
pontossággal, valamint a fizetésképtelenség előtti első év 
beszámolóit felhasználva készülnek a legjobb modellek. 
Ez utóbbit megerősíti Nyitrai (2015) megfigyelése, amely 
szerint a csőd előtti első év adatai magasabb információ-
tartalommal rendelkeznek, mint a múltban távolabbi 
adatok. Alaka et al. (2018) 2010 és 2015 között publikált 
49 folyóiratcikket elemeztek, és ezekből létrehoztak egy 
logikai rendszert az optimális módszer kiválasztásához. 
A szerzők arra jutottak, hogy nincs egyetlen uralkodó 
módszer, amely felülmúlná a többit, bizonyos helyzetben 
mindenik magában hordoz erősségeket. Szerintük a kifi-
nomult hibrid módszerek lehetnek azok, amelyek abszolút 
előnyöket biztosítanak.  Scherger, Terceño & Vigier (2019) 
1968 és 2017 közötti csődelőrejelzéssel foglalkozó szak-
irodalmakról szisztematikus bibliográfiai összefoglalót 
készítettek, és kimutatták, hogy a témában megjelenő iro-
dalmak 2005-től kezdődően erőteljes növekedésben van-
nak. Az elemzett 1104 dokumentumból mindössze hatnak 
volt 300 feletti hivatkozásszáma, amelyek jellemzően más 
tudományterületekre is hatással  bíró munkák. Shi & Li 
(2019) 496 tanulmányt használtak fel egy szisztematikus 
irodalomelemzéshez és megvizsgálták a kutatók együtt-
működését a társszerzős cikkek mentén. Arra jutottak, 
hogy a csődkutatók között kevés a kooperáció, továbbá 
azt mutatták ki, hogy a 2008-as globális gazdasági válság 
után a csődelőrejelző tudományos publikációk nagyfokú 
növekedést mutattak, a megvizsgált tanulmányokban a 
leggyakoribb módszerek a logisztikus regresszió és neu-
rális hálózatok.

A jelen tanulmány a fentiek mellé ajánl egy magyar 
nyelvű alternatívát, 105 magas hivatkozásszámú, széles 
időperiódust és nemzetközi színteret lefedő angol nyel-
vű folyóiratcikk feldolgozásával, amelyben a módszerek 
teljesítményének több szempontú értékelése mellett a ma-
gyarázó változók szintetizált elemzése is megtalálható.

A tanulmány a magyar csődkutatás tanulmányait 
nem tartalmazza, kizárólag a külföldi, angol nyelvű fo-
lyóiratcikkekre fókuszál. Az úttörő első magyar csődmo-
delleket és eredményeiket Virág (2004), valamint Virág 
és Dobé (2005) tanulmányok fogalják össze. A csődbe-
jutás kialakulásának okait és folyamatait Kristóf (2005) 
munkájában találhatjuk, aki szervezetelméleti megköze-
lítések részletezésével támogatja a csődelőrejelzés empi-
rikus kutatásait. Néhány tanulmányt tetszőlegesen kira-
gadva, a hazai csődmodellek összehasonlító elemzéseit a 
következő munkákban találjuk: Virág és Kristóf (2005) 
tanulmányában a neurális háló, a logisztikus regresszió 
és a diszkriminanciaanalízis módszerét hasonlították 
össze. Virág és Nyitrai (2013) az SVM módszer és a neu-
rális háló összevetését végezte el, Kristóf (2018) munká-
jában az esetalapú következtetés (case-based reasoning, 
CBR), a döntési fa, a logisztikus regresszió és a neurális 
háló módszerek összemérését ismerhetjük meg. Virág és 
Kristóf (2006) az iparági ráták alkalmazásán túlmenően 
négy különböző csődelőrejelző módszer, diszkriminan-
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ciaanalízis, logisztikus regresszió, döntési fa és neurális 
háló, összehasonlítását is elvégezte. A csődelőrejelzés 
modellépítés nélküli módszertani összefoglalóját Szaba-
dosné és Dávid (2005), Oravetz (2007) és Ratting (2015) 
tanulmányokban olvashatjuk. A magyarországi csődelő-
rejelzés 30 éves, teljes fejlődéstörténetéről átfogó képet 
Kristóf és Virág (2019), valamint Kristóf és Virág (2020) 
összefoglaló tanulmányokban találhat az olvasó. A szer-
zők megállapításaik alapján a magyar szakirodalom leg - 
gyakoribb eljárásai a logisztikus regresszió, a neurális 
háló és a döntési fák, ugyanakkor a módszertani előre-
lépéseket a mesterséges intelligencia, gépi tanulás, hib-
rid modellezés és adatbányászat jellemzi. A klasszikus 
diszkriminanciaanalízis módszer viszonylag egyszerű 
interpretálhatóságát beárnyékolja a mérsékelt teljesít-
mény, ennek ellenére létjogosultága megmarad, mivel 
jövőbeli kutatások során benchmark módszerként alkal-
mazható (Kristóf & Virág, 2019).

A szisztematikus irodalomkutatás módszere 
és alkalmazása

A szisztematikus irodalomkutatás (systematic literature 
review) egy alapvető eszköz az akadémiai tanulmányok 
elkészítésekor (Shi & Li, 2019). Ez egy olyan korszerű 
kutatási technika, amely kijelöli egy bizonyos tudomány-
terület problémakörét, megjelöli az információs forráso-
kat, a keresési kulcsszavakat, a kizárási kritériumokat 
és az elvégzendő elemzést (Nicolas & Toval, 2009). A 
szisztematikus irodalomkutatás alapvetően különbözik a 
hagyományos, elbeszélő jellegű irodalomfeldolgozástól. 
A legfőbb előnye abban rejlik, hogy megbízható informá-
ciókat kínál, módszertanilag átlátható és lehetővé teszi a 
tanulmány jövőbeli reprodukálását (Tranfield, Denyer & 
Smart, 2003).

A szisztematikus irodalomfeldolgozás során kis-, kö-
zép- és nagyvállalati csőd, fizetésképtelenség és pénzügyi 
nehézség előrejelzésére fókuszáltam, keresve a legmeg-
bízhatóbb, legmagasabb előrejelző pontosságú modellek 
módszereit és azok jellemző változótípusait. Az iroda-
lomkutatás és feldolgozás időszaka 2020. február 10-től 
2020. július 31-ig tartott. A legrelevánsabb folyóiratcik-
kek azonosításához és a bibliográfiai kereséshez elektroni-
kus adatbázisokra támaszkodtam, ezek a Web of Science 
(Clarivate Analytics), az EBSCO Business Source Premi-
er és az EBSCO Academic Search Complete. A kulcssza-
vak kiválasztása előtt megfogalmaztam a keresési krité-
riumokat:

•  kizárólag folyóiratcikk került be a vizsgálatba, ki-
zártam a könyveket, a konferenciakiadványokat és 
egyéb dokumentumokat,

•  kizárólag angol nyelven közzétett tanulmányok ke-
rülhettek be, földrajzi határok és megjelenési időkor-
lát nélkül,

•  a folyóiratcikkek közül kizártam a szakirodalom át-
tekintő tanulmányait (review paper),

•  elegendő, ha egy tanulmány megjelenik az egyik 
adatbázisban, nem kell mindhárom adatbázisban 
szerepelnie.

A vállalati csődelőrejelzés témájának kulcsfontosságú 
tanulmányaihoz több fordulós folyamat során jutottam 
el, amelyet a következőkben bemutatok, ezzel lehetővé 
téve a tanulmány jövőbeli replikációját. A keresési kife-
jezések összefoglaló táblázata az 1. online mellékletben 
található. Első körben a lehetséges maximális kulcsszó 
meghatározása történt, a vállalathoz kapcsolódó kulcs-
szavak („corporate”, „firm”, „company”, „business”), és 
a csődelőrejelzéshez kapcsolódó kulcsszavak felhaszná-
lásával, amely nagyszámú találathoz vezetett. Ezután a 
kulcsszavak módosításával kizártam a hitel és bankcsődre 
utaló tanulmányokat, így a három adatbázis összes talá-
lata több mint ezer tanulmány volt. A kevésbé lényeges 
kulcsszavak kiküszöbölésével, mint a „business”, a „fore-
cast” és a „model”, a harmadik lépésben 676 találata volt 
a három adatbázisnak. A negyedik lépésben kiegészítet-
tem a kulcsszavakat a „gépi tanulás” kifejezéssel, mivel 
érdeklődésem középpontjában az újszerű csődelőrejelző 
megoldások vannak. A négy keresési kifejezés után ösz-
szesen 2998 tanulmányra leltem, a három elektronikus 
adatbázisból, amelynek összefoglaló táblázata az 1. online 
mellékletben található. 

A 2. online melléklet a szisztematikus irodalomfeldol-
gozás folyamatábráját jeleníti meg, ismertetve a különböző 
kiválasztott és kizárt tudományos szakirodalmak számát és 
a műveletek magyarázatát. Alkalmazva a korábban bemu-
tatott szűrőt, amely csak az angol nyelvű folyóiratcikkeket 
tartja meg, 984-re csökkent a kapcsolódó tanulmányok szá-
ma. A következő lépésben a különböző adatbázisok azonos 
találatának a kiszűrése következett, amelyben segítségemre 
volt a Zotero 5.0.84 hivatkozásmenedzsment-alkalmazás. A 
duplikátumok kiszűrése mellett kizártam az angol kivonat-
tal, de nem angol nyelven közzétett tanulmányokat, így a 
tanulmányok száma 537-re csökkent. 

A következő lényeges pont egy minőségi szűrő al-
kalmazása volt, amely során a száz legtöbbet hivatkozott 
cikkeket választottam ki, Google Scholar hivatkozásszám 
alapján. Az első legmagasabban hivatkozott tanulmány, 
több mint 3000 idézéssel, a századik, azaz legkevésbé hi-
vatkozott tanulmány, 65 citációval rendelkezett, a Google 
Scholar szerint a 2020.02.25. – 2020.02.27. közötti idő-
szakban. A száz legtöbbet hivatkozott szakirodalom mel-
lé, szakértői javaslatra négy további szakirodalmat vontam 
be, amelyek egyenkénti hivatkozásszáma 560-130 közötti. 
Egy kiegészítő keresési eljárással, hólabdamódszerrel, a 
nagyon releváns szakirodalmak gyakran meghivatkozott 
tanulmányait kerestem meg, amelyek a szisztematikus 
kutatás során nem voltak megtalálhatók. Így öt további 
tanulmányt sikerült azonosítani és bevonni a feldolgozás-
ba, amelyek egyenkénti hivatkozásszáma 1000 és 17000 
közötti. Következésképpen az összes feldolgozásra kivá-
lasztott szakirodalmak száma 109-re gyarapodott. A fel-
dolgozás során négy tanulmány nem volt releváns, ugyan-
is bankcsődökkel kapcsolatos és szakirodalmi áttekintő 
tanulmányok voltak, így végül eltávolítottam őket, ezáltal 
a feldolgozott szakirodalmak száma 105-re módosult.

Az adatok összegyűjtése a következő fő pontok men-
tén történt, amely rendszerint lefedte az egyes szakirodal-
mak lényeges tartalmát:
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•  a tanulmány szerzői, kulcsszavai, megjelenési éve,
•  a tanulmány célkitűzései, kutatási kérdései,
•  a csőd fogalmának definiálása,
•  a minta eredete, összetétele és mérete,
•  a kutatási technika, amely segítségével kifejlesztet-

ték a csődelőrejelző modellt,
•  az alkalmazott magyarázó változók száma és típusa, 

valamint a változó szelekció módszere,
•  az eredmények, amelyek a besorolási, előrejelzési és 

modellilleszkedési pontosságokat tükrözik,
•  az eredmények validációjának módja és eljárása.

A csődelőrejelzés gyakori módszerei

A következőkben röviden ismertetem azt az öt leggyako-
ribb módszert, melyek több mint 12 alkalommal voltak 
felfedezhetők az irodalomkutatás során, ezek a diszkrimi-
nanciaanalízis (DA), a logisztikus regresszió, a neurális 
háló, a Support Vector Machine (SVM) illetve a döntési fa 
(DT) módszercsalád.

A diszkriminanciaanalízis
A többváltozós diszkriminanciaanalízis módszere a meg-
figyeléseket előre meghatározott osztályokba sorolja be 
(Altman, 1968). A módszer megkeresi a jellemvonások 
olyan lineáris kombinációját, amely a legjobban elkülöníti 
a meghatározott csoportokat (Virág, 2001). Alkalmazása 
során azonosíthatjuk azokat a változókat, amelyek meg-
különböztetik a megfigyelt osztályokat, azaz megvizs-
gálhatjuk, hogy a független változókkal becsülhető-e az 
osztályhoz való tartozás (Sajtos & Mitev, 2007). Az eljárás 
során új változók, úgynevezett diszkriminanciafüggvé-
nyek jönnek létre úgy, hogy a lehető legnagyobb különb-
ség legyen a csoportok között (Székelyi & Barna, 2008). 
A diszkriminanciafüggvény általános alakja a következő 
módon írható fel:

Z=c+w1*x1+w2*x2+...+wn*xn                                         (1)

,ahol „Z” a diszkriminanciaérték, amely által a besorolás 
megvalósítható, „c” a konstans, „wi” a diszkriminancia-
súlyok vagy együtthatók, „xi” pedig a független változók. 
A diszkriminanciafüggvény (Z) egy kritikus érték, amely 
elválasztja a csődös és nem csődös vállalatokat egymás-
tól. A diszkriminanciaanalízis számos feltételt támaszt az 
adatokkal kapcsolatban: a magyarázó változók normális 
eloszlása és függetlensége, valamint a független változók 
varianciájának a függő változók csoportjaiban megegye-
zőnek kell lennie (Virág & Kristóf, 2005).

A logisztikus regresszió
A kétértékű (dichotóm) logisztikus regresszió a csődta-
nulmányokban elterjedt eljárás, amely két, előre megha-
tározott csoport közti besorolást végez. A multinomiális 
logisztikus regressziónál a függő változónak kettőnél több 
értéke lehet. Logit transzformációt alkalmazva felírható a 
csőd bekövetkezésének valószínűsége a (2) képlet szerint:

ahol „P(y=1)” a csőd bekövetkezésének valószínűsége, 
„βi” regressziós együtthatók, „xi” független változók. A 
paraméterek becsléséhez a logisztikus regresszió a maxi-
mum likelihood becslést használja, ami olyan együttha-
tókat keres, melyek a modell legjobb illeszkedését biz-
tosítják. A módszer több lépéses eljárás során határozza 
meg a legjobb paramétereket (Székelyi & Barna, 2008). A  
diszkriminanciaanalízissel szemben előnyös, olyan szem-
pontból, hogy nem feltételez többdimenziós normális el-
oszlást, és azonos variancia-kovariancia mátrixot (Virág 
& Kristóf, 2005).

A mesterséges neuronhálózatok
A neurális hálók, a mesterséges intelligencia területéhez 
tartoznak, felépítésük az emberi idegrendszer mintáján 
alapszik (Herz, Krogh & Palmer, 1991). A neurális háló 
neuronok összekapcsolt láncolatából áll, amely neuron réte-
geket hoz létre, ezáltal elkülöníthetünk bemeneti, kimeneti 
és köztes vagy más néven rejtett réteget. Mindenik szom-
szédos neuron összeköttetésben áll egymással, és mindenik 
összeköttetéshez egy súly tartozik, mely meghatározza a 
kapcsolat előjelét és erősségét. A mesterséges neuronhálók 
tanulási folyamatában a kapcsolatok súlyai folyamatosan 
változnak addig, amíg egy leállítási feltétel nem teljesül, 
például ha a súlyok változása nagyon kicsi. A neuronok má-
sik fő komponense az aktivációs függvény, ami a neuronok 
kimeneteleit szabályozza (Russel & Norvig, 2005).

Az utóbbi időben a neurális hálókon alapuló mély ta-
nulás (deep learning) a számítógépes számítási kapacitá-
sok növekedésének köszönhetően egyre népszerűbb gépi 
tanulási eljárás lett, és kiválóan alkalmas klasszifikációs 
feladatok megoldására (Zhao, Li & Yu, 2017). A mély-
tanulás olyan előrecsatolt hibavisszaterjesztő neurális 
hálózatokból épül fel amelyek, a ki- és bemeneti rétegek 
mellett egynél több köztes rejtett réteget tartalmaznak és 
ígéretes eredményekre képesek főként a kép-, hang- és 
szövegfelismerés terén (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015).

A döntési fa módszercsalád
A döntési fa a gépi tanulási módszerek családjába tartozik, 
a rekurzív particionáló algoritmus eljárást alkalmazza, 
amely által klasszifikációs fákat állít elő egyszerű szabá-
lyok alapján. A fastruktúra létrehozása több lépéses folya-
mat, melynek során a teljes mintát kétfelé osztja úgy, hogy 
a lehető leghomogénebb osztályok jöjjenek létre (Virág, 
Fiáth, Kristóf & Varsányi, 2013). A fák létrehozásához 
számos algoritmust fejlesztettek ki, elsők közt az úgyne-
vezett Iterative Dichotomiser 3 vagy ID3 (Quinlan, 1986), 
később újabb változatok jelentek meg Classifier 4.5 néven 
(Quinlan, 1993), majd megjelent a továbbfejlesztett keres-
kedelmi változat, a C5.0 (Quinlan, 1997). A CART (Clas-
sification And Regression Trees) algoritmus regresszió 
alapú döntési fa, bináris fákat állít elő (Breiman, Fried-
man & Olshen, 1984). A CHAID (Chi-squared Automatic 
Interaction Detector) döntési fa chi-négyzet statisztikával 
végzi az optimális eloszlást a csoportok között (Kass, 
1980; Hámori, 2001), illetve az OC1 (Oblique Classifer 1) 
algoritmussal készült döntési fákat Murty, Kasif, Salzberg 
& Beigel (1993) fejlesztette ki. 𝑃𝑃�� � 1� � 1

1� ������∑�������� (2) 
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A döntési fa módszercsaládba sorolhatók azok az 
együttes (ensemble) módszerek, amelyek döntési fákon 
alapulnak: kiemelhetjük a Bagging (vagy zsákolás), a 
Boosting (vagy gyorsítás) és a Véletlen erdő (random fo-
rest) metamódszereket. A Bagging és Boosting együttes 
eljárások esetén a tanulóhalmaz szabályozásával építhetők 
ki az együttes módszerek. Előbbinél a teljes adatmintából 
visszatevéses eljárással több különböző, véletlenszerűen 
kiválasztott almintát felhasználva lefuttatható egy alap-
tanuló eljárás, majd végül a több különböző eredményt 
átlagolva megkapjuk a végeredményt (Breiman, 1996). 
Utóbbinál a véletlenszerűen kiválasztott almintákból ki-
épült modell az előzőleg létrejött modell teljesítményétől 
függ, olyan módon, hogy a tanuló esetek minden menet 
végén módosulnak: a helytelenül besorolt példányok sú-
lyai növekednek, a helyesen besoroltak súlyai csökken-
nek. A legvégén az alaposztályozók súlyozott szavazata 
vagy átlaga alapján kapjuk a végső osztályozást (Freund 
& Schapire, 1996). A Véletlen erdő eljárás kimondottan a 
döntési fa osztályozóhoz tervezett együttes eljárás, amely 
több döntési fa előrejelzéseit átlagolja és az osztályba ke-
rülést többségi szavazással dönti el (Breiman, 2001).

A Support Vector Machine
A Support Vector Machine (SVM) olyan mesterséges in-
telligencia alapú eljárás, amely alkalmas lineáris és nem-
lineáris osztályozásra. Egy olyan matematikai függvény 
transzformáláson alapuló optimalizálási modell, amely 
az úgynevezett kernel függvény segítségével azonosítja 
a legnagyobb távolságot a legjobban hasonlító ellentétes 
besorolású megfigyelések között (Noble, 2006). Abban az 
esetben, ha lineárisan szeparálható a megfigyelés, akkor 
az osztályokat elválasztó felület vagy hipersík, egy line-
áris függvény. Nem lineáris szeparációk esetében egy 
kernel függvény segítségével a megfigyeléseket az eredeti 
dimenzióból áttranszformálja egy új, magasabb dimen-
ziószámú térbe, ahol elvégezhető a szeparáció, azaz van 
egy lineáris hipersík  (Russel & Norvig, 2005). A margó 
(margin) a hipersík alatt és felett helyezkedik el úgy, hogy 
meghatározza az osztályok határát. Az optimális hipersík 
az, amelyiknek a legnagyobb a margója. A margókhoz 
legközelebb lévő pontok az úgynevezett tartó- vagy szup-
port vektorok, melyek „tartják” az elválasztó síkot (Cortes 
& Vapnic, 1995).

Eredmények

A szisztematikus irodalomfeldolgozás során 105 magasan 
hivatkozott szakirodalmi cikket dolgoztam fel. A 3. on-
line melléklet a kiválasztott szakirodalmakat és az általuk 
használt minták jellemzőit ismerteti. A beazonosított iro-
dalmak 1966-2017 közötti időszakból származnak, az 1. 
ábra szerinti eloszlásban. A 60-as, 70-es és 80-as évekből 
szórványosan származik egy, legfeljebb három tanulmány, 
1990-től kezdődően az 1997-es év kivételével, minden év-
ből található legalább egy szakirodalom. A 2011-es évből 
a legtöbb, 9 tanulmányt vizsgáltam meg.

A 105 megvizsgált tanulmányból a legtöbb az Ameri-
kai Egysült Államok vállalatainak mintáját dolgozta fel, 
összesen 39 ilyen tanulmány van. 12 tanulmány dél-kore-
ai vállalati mintát, 11 tanulmány kínai vállalatok adatain 
dolgozott. Továbbá 7 Tajvan, 6 Egyesült Királyság és 3-3 
Ausztráliához és Finnországhoz kapcsolódó tanulmány 
volt. Két tanulmány kötődött a következő országokhoz: Bel-
gium, Spanyolország, Franciaország, Japán, Görögország, 
Irán, Lengyelország. Egy tanulmány kapcsolódott a követ-
kező országokhoz: Oroszország, Norvégia, Törökország, 
Olaszország, Szingapúr, Portugália, Argentína. További 
négy tanulmány több ország adatait egyidejűleg használta 
fel, jellemzően az Amerikai Egyesült Államok és Kanada, 
de volt Japán és Egyesült Államok, valamint Latin Amerika 
országainak adataira támaszkodó tanulmány is. Ezek ösz-
szefoglaló tábláját lásd a 3. online mellékletben.

A tanulmányok igencsak változatos mintanagysággal 
dolgoznak. Előfordul 22 vállalat mintájából épülő modell 
(lásd Sandin & Porporato, 2007), viszont a több ezres 
mintanagyság sem ritka (lásd Berg, 2007; Zhou, 2013; De 
Andres, Lorca, de Cos Juez, & Sanchez-Lasheras, 2011). 
Mindössze 8 tanulmány jelölt meg a reprezentativitásra 
vonatkozó információt, ezek közül kettő jegyezte meg, 
hogy a minta reprezentatív a vizsgált sokaságra nézve: 
lásd Berg (2007), valamint Barboza, Kimura és Altman 
(2017) tanulmányokat.

A tanulmányok túlnyomó többsége ismertette a vizs-
gálati időhorizontot, habár öt tanulmány nem jelölte meg, 
hogy a minta melyik évből, avagy milyen időszakból szár-
mazik. A legrövidebb vizsgált időperiódus egy év (lásd 
De Andres et al., 2011; Ciampi, 2015), a leghosszabb 38 év 
(lást Chawa & Jarrow, 2004).

1. ábra
A feldolgozott szakirodalmak megjelenési év szerinti eloszlása

Forrás: saját számítás
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Az adatbázisokat tekintve a leggyakoribb a Standard 
& Poors’s Compustat vállalati statisztikai adatbázisa, 
amelyet 29 tanulmány jelölt meg információforrásként. 
A Bureau van Dijk és a Moody’s adatszolgáltatót 6-6 
tanulmányban említették meg. Meglepő módon 9 ta-
nulmánynál nem hozták nyilvánosságra az adatbázist, 
amely forrásul szolgált a minta összeállítására. A többi 
tanulmány egyéb adatforrást jelölt meg, a legjellemzőbb 
egy-egy tőzsde nyilvános adatainak igénybevétele vagy a 
cégjegyzékhivatalok jelentései, de előfordulnak bankok, 
kutatóintézetek és egyéb sajátos adatszolgáltatók is. 11 
tanulmány a mintában szereplő vállalatok adatait is köz-
zéteszi, a hivatalos elnevezésen kívül az utolsó pénzügyi 
jelentés dátumát, az összes eszközállományt, esetenként 
iparági besorolást nyilvánossá teszi, valamint előfordul, 
hogy bizonyos pénzügyi mutatószámokat is kapcsolnak 
a cégekhez, amely adatoldali szempontól megkönnyíti az 
adott tanulmány reprodukálhatóságát. A három legma-
gasabban hivatkozott Altman (1968), Beaver (1966) és Oh-
lson (1980) tanulmányok megingathatatlan sarokpontjai a 
témakörnek és referenciaként szolgálnak bármilyen jövő-
beli kutatáshoz. Ezeken kívül a három legmagasabban hi-
vatkozott tanulmány, amelyek közzétette a vállalatok ada-
tait, a minta időperiódusát és a számszerű eredményeket 
az 1. táblázatban található.

A csőd fogalma

A feldolgozott szakirodalmakban a csőd, a fizetésképte-
lenség, a gazdasági kudarc, a fizetés elmulasztása gyakran 
használt kifejezések a sikertelen vállalatok meghatározá-
sára, és jelentésük sok esetben összemosódik. A szakiro-
dalom is megerősíti ezt a megállapítást. Constand & Yaz-
dipour (2011) azt állítja, hogy a csőd fogalmát illetően 
nincs egy egyetemesen elfogadott meghatározás. Bruno 
& Leidecker (1988) kissé túlzó véleménye szerint nincs 
olyan két szakértő, aki az üzleti csőd fogalmában egyetér-
tene. Sharma & Mahajan (1980) úgy véli a vállalati kudarc 
fogalmának megállapítása az egyik legnehezebb feladat a 
csődkutatók számára.

Az üzleti kudarc fogalma Greenwald (1973) gazdasági 
szótára szerint, az üzleti tevékenység abbahagyása önkén-
tesen vagy bírósági eljárások okán, amely veszteséget okoz 
a hitelezőknek. A tevékenység leállásának számos külön-
böző oka lehet, például tőkeveszteség, elégtelen nyereség, 
visszavonulás, azonban ha a hitelezői követelések mara-
déktalanul teljesítve lettek, akkor a megszűnő vállalat nem 
tekinthető kudarcosnak (Dun and Bradstreet, 1978). Más 

megfogalmazás szerint az üzleti kudarc akkor következik 
be, amikor a vállalati tartalékok kimerülnek, és nem tudja 
teljesíteni a kötelezettségeit (Van Horne, 1977).

A szisztematikus irodalomfeldolgozás során azt talál-
tam, hogy a tanulmányok a vállalati csődöt számos kü-
lönböző meghatározással jelölik, ezért az átláthatóság ér-
dekében szükség volt összefoglalni az eltérő definíciókat:

•  jogi megközelítés szerinti csőd: hivatalos jogi eljárá-
sok útján lejátszódó csődeljárás, felszámolási eljárás, 
fizetésképtelenségi eljárás, csődeljárás során történő 
felvásárlás vagy összeolvadás,

•  technikai csőd: ebbe a kategóriába sorolódik a hitel 
nemteljesítés, a hitel újrastrukturálás, a kötelezettsé-
gek elmulasztása, a tőkeemelés az elegendő működő 
tőke biztosításához és az osztalék elmaradása,

•  gazdasági megközelítés szerinti csőd: a tanulmányok 
bizonyos mutatók alapján határozták meg a csődöt, 
mint negatív eredmény, negatív működési pénzáram-
lás, elégtelen eszközarányos megtérülés (ROA) és 
elégtelen sajáttőke arányos megtérülés (ROE),

•  jelentés alapú megközelítés: bizonyos jelentések 
alapján határozták meg a csőd létét, tőzsdei beszámo-
lók, könyvvizsgálói jelentések, pénzügyi jelentések 
(éves pénzügyi jelentés elmaradása) mentén. Ebbe a 
kategóriába soroltam a kötvény- és részvényértékelő 

(rating) szolgáltatók alapján meghatározott üzleti ku-
darcot és nehézséget.

A tanulmányok nagy része, (73%) a fenti négy fogalmi 
keret közül csak egyet használt, 14 tanulmány (13%) al-
kalmazott kettő vagy három fogalmi keretet a csőd definí-
ciójára, 15 tanulmány (14%) pedig nem jelölte meg, hogy 
milyen fogalmi keret szerint határozták meg a vállalati ku-
darcot, csődöt. A csődös vállalatok leggyakoribb megha-
tározási kerete a jogi megközelítés, amelyet 67 tanulmány 
alkalmazott. A jelentésalapú megközelítést 20 tanulmány-
ban fedezhetjük fel, amelyek főként a tőzsdei jelentésekre 
összpontosítottak, konkrétabban olyan momentumok-
ra, mint a tőzsdei kivezetés vagy kizárás. A technikai 
és gazdasági definíciót 10-10 tanulmány alkalmazta. A 
technikai meghatározást jellemzően más, elsősorban jogi 
megközelítés mellett alkalmazták, azzal a céllal, hogy a 
sikertelen vállalatok csoportján belül, a csődösök mellett 
más osztályokat hozzanak létre, például a fizetésképtelen 
vállalatok csoportját.

A magyar jogi megközelítésben a csődeljárás és a fel-
számolási eljárás fogalmai merülnek fel a fizetésképtelen 

1. táblázat
A legmagasabban hivatkozott tanulmányok, amelyek közzétették a minta összes jellemzőit

Szerző (év) Teljes 
minta

Csődös 
minta Időhorizont Minta országa Google Scholar citáció 

(2020.02.25.)
1. Platt & Platt (1990) 114 57 1972-1986 USA 537
2. Gentry, Newbold & Whitford (1985) 66 33 1970-1980 USA 492
3. Charitou, Neophytou & Charalambous (2004) 102 51 1988-1997 UK 447

Forrás: saját szerkesztés
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vállalatok azonosítására, amelyeket a többször módosított 
1991. évi XLIX. törvény szabályoz. A csődeljárás olyan 
eljárás, amelynek során az adós fél fizetési haladékot kez-
deményez, és csődegyezséget kísérel meg. A felszámolási 
eljárás célja, a fizetésképtelen adós jogutód nélküli meg-
szüntetése, valamint a hitelezők a törvényben meghatáro-
zott módon történő kielégítése. Mindkét eljárás esetében a 
fizetésképtelenség ténye fennáll (Kristóf, 2004).

A csődelőrejelzés módszereinek 
összehasonlítása

A 105 szakirodalmi cikk, 313 csődelőrejelző modellt mu-
tat be, ebből adódóan az egy tanulmányra eső modellek 
mediánja 2, átlaga 2,98. A szakirodalmak 30%-a egyetlen 
módszert alkalmaz, 12 tanulmány logisztikus regresszi-
ót, 10 tanulmány diszkriminanciaanalízist és 9 tanulmány 
egyéb különböző módszereket használ. 

Az összes 313 modellből 238-nak van számszerűen is-
mertetve az eredménye, amely az előrejelző pontosság, az 
illeszkedés, az AUC görbe alatti terület vagy a hibaarány 
bemutatásával valósul meg. E modellcsaládok gyakori-
sága a 2. ábrán látható. Amennyiben egy tanulmány egy 
adott eljáráscsaládhoz tartozó módszert egynél több alka-
lommal használt fel a modellezésre a finomhangolás vagy 
optimalizáció okán, a módszert csak egyszer vettem figye-
lembe. A diszkriminanciaanalízis és logisztikus regresz-
szió eredményeit 54-55 tanulmányban fedezhetjük fel. A 
neurális háló módszerek közé kerültek besorolásra az egy-
nél több rejtett réteget magába foglaló mély neuronhálók, 
mivel olyan kevés tanulmány alkalmazta, hogy nem volt 
rá mód önálló módszerként ismertetni. Ilyen tekintetben a 
neurális háló alapú módszer 39, a Support Vector Machine 
(SVM) 20 tanulmányban mutatkozott. A döntési fa alapú 
módszercsaládba a „statikus” rekurzív particionáló algo-
ritmusok mellé bekerültek azok a „dinamikus” döntési fák 
is, amelyek az úgynevezett együttes (ensemble) metamód-
szereken alapulnak, ahol az alaptanuló algoritmusok ho-
mogén döntési fák, például a Véletlen erdő, a Bagging és 
a Boosting eljárások. A döntési fa eljáráscsalád besorolási 
pontossága 20 tanulmányban volt fellelhető. A példányala-
pú (Instance Based, IB) módszercsaládban olyan rokon 
módszerek kaptak helyet, mint az esetalapú következtetés 
(case based reasoning, CBR), a k-adik legközelebbi szom-
széd (k-nearest neighbor, KNN), a tanuló vektor kvantálás 
(learning vector quantilization, LVQ) és az önszerveződő 
térképek (self organizing maps, SOM), amelyek összesen 
12 tanulmányt tettek összehasonlíthatóvá. A módszerek 
egy bizonyos részét kevesebb, mint tíz tanulmányban ta-
lálhatjuk: a túlélés elemzést, a durva halmazok elméletén 
nyugvó eljárást, a probit elemzést, a genetikus algorit-
musokat, a bayes-i eljáráscsaládot és a többségi szavazás 
módszerét. Az egyéb kategóriába tartozó 9 módszert csu-
pán egy-egy tanulmányban fedezhetjük fel: Multivariate 
Adaptive Regression Splines (MARS), halmozott összeg 
módszer (Cumulative Sum, CUSUM), Együttes Robusz-
tus Interpretatív Parszolás (Joint Robust Interpretive Pars-
ing), Behavior-Knowledge Space, dichotóm osztályozás, 
Generalized Additive Model, Generalized Linear Model, 

csoportos döntéshozói mechanizmus, Forward Intensity. 
A hibrid modelleknél a domináns módszerhez kapcsoltam 
az adott tanulmány csődelőrejelző módszerét, így például 
Chaudhuri & De (2011) tanulmányban az SVM eljárásba 
integrált fuzzy logikán alapuló tagsági függvénnyel ké-
szült modell az SVM módszerek közé került besorolásra. 
Bizonyos esetekben a közzétett eredmények nem voltak 
összehasonlíthatók, például Neopythou és Mar Molinero 
(2004) tanulmányában a többdimenziós skálázás (MDS) 
segítségével létrejött logit modellnél nem állt rendelkezés-
re megfelelő teljesítménymutató.

2. ábra
Az alkalmazott módszerek gyakorisága, amelyek 

ismertették az eredményeket

Megjegyzés: Logit=logisztikus regresszió; DA=diszkriminanciaanalízis; 
NN=neurális háló; SVM=Support Vector Machine; DT=döntési fa; IB=-
példányalapú módszercsalád; Hazard=túléléselemzés; Rough sets=durva 
halmazok; Probit=probit analízis;  GA=genetikus algoritmus; Bayes=Bayes 
eljáráscsalád; MV=többségi szavazás.
Forrás: saját számítás

A módszerek pontossága
A szakirodalmi feldolgozás során az egyes módszerek 
átlagos besorolási pontosságait ismertetem, egy összeha-
sonlító elemzés keretén belül. Az összehasonlíthatóságot 
nehezítette, hogy a tanulmányok néhol eltérő módszere-
ket alkalmaznak a pontosságok bemutatására. A legtöbb 
tanulmány az átlagos besorolási pontosságot használta, 
amely a csődös vállalatok és a nem csődös vállalatok he-
lyes besorolási arányát mutatja az összes, helyes és helyte-
len, besoroláshoz mérten. Néhány tanulmány csak a hiba-
arányokat ismertette, az elsőfajú hibát, amely a csődösök 
hibás besorolását jelzi és a másodfajú hibát, amely a nem 
csődösök hibás előrejelzését mutatja. Kevés tanulmány 
a pszeudo R2-el és a ROC görbe alatti területtel (AUC) 
vizsgálta a modellek jóságát, hátrányosabb esetben a ta-
nulmány egyáltalán nem ismertette a számszerű eredmé-
nyeket. A tanulmányok 82,86%-a független tesztmintát 
használt, vagy egy a tanuló minta időperiódusától eltérő, 
„kívülálló” időperiódust az előrejelző pontosság értékelé-
sére.

Az összehasonlítás során az átlagos besorolási pon-
tosságot használtam, mivel a legtöbb tanulmány ezzel 
értékelte a módszereket. Számszerűen 238 modellnek 
van ismertetve az eredménye, azonban az átlagos beso-
rolási pontosság mutató 202 modell összehasonlítását 
tette lehetővé. Az összehasonlító vizsgálatból kimaradt 
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16 tanulmány 36 modellje, ugyanis egyéb teljesítmény-
mutatót ismertettek a szerzők. Azon tanulmányoknál, 
ahol az első- és másodfajú hibaarányok voltak közölve, 
kiszámolható volt az átlagos besorolási pontosság mutató. 
Elsődlegesen a tesztmintán végzett modell eredményeket 
vettem figyelembe, és a csődhöz legközelebbi időhorizont 
előrejelzését, amely túlnyomóan a csőd előtti első év volt. 
Amennyiben egy bizonyos módszercsaládot többször al-
kalmaztak egy tanulmányban a finomhangolás okán, vagy 
több mintán használták, akkor csak a legmagasabb pon-
tosságú modellt tekintettem a tanulmány eredményének.

3. ábra
A leggyakoribb módszerek átlagos besorolási 

pontossága

Megjegyzés: DA=diszkriminanciaanalízis; Logit=logisztikus regresszió; 
NN=neurális háló; SVM=Support Vector Machine; DT=döntési fa; IB=pél-
dányalapú módszercsalád.
Forrás: saját számítás

Az irodalomkutatás 21 különböző csődelőrejelző mód-
szercsaládot tárt fel, és összesen 202 modell eredményei 
hasonlíthatók össze az átlagos besorolási pontossággal, 
így egy módszer átlagosan 9,62 esetben merült fel, ezért 
a 9 és kevesebb alkalommal megjelenő módszereket nem 
vettem figyelembe.  Ezen kívül azok az egyéb kategóri-
ába tartozó módszerek, amelyek csak egyszer fordultak 
elő az irodalomkutatás során, kimaradtak az összehason-
lításokból. A 3. ábra azon módszerek átlagos besorolási 
pontosságát mutatja, amelyek több mint 9 tanulmányban 
ismertették az adott módszer eredményeit.

A 3. ábrán az látszik, hogy az SVM módszere a leg-
kiválóbb teljesítményű, közel 84%-os átlagos besorolási 
pontosággal, amelyet a döntési fa módszercsalád szorosan 
követ. A logisztikus regresszió harmadiknak tehető, átla-
gosan jobbnak bizonyult, mint a neuronháló teljesítménye. 
A példányalapú módszercsalád 81,44%-os átlagos pontos-
ságot ért el, valamint a diszkriminanciaanalízisnek 79%-
os az átlagos teljesítménye. 

A 2. táblázat a leggyakoribb módszereknél alkalma-
zott teljes mintanagyság statisztikáit mutatja. Az alkal-
mazott minta elemszáma 22-től (lásd Sandin & Porporato, 
2007) 100000-es vállalati mintanagyságig terjed (lásd 
Berg, 2007), a medián mintanagyság 166 és 254 között 
mozog az egyes módszereknél. A 22-23 elemű minta a sta-
tisztikai osztályozó módszereknél kevésnek tűnik, olyan 
tekintetben, hogy a gyakorlati ökölszabály a minimum 
100 megfigyelés a tanuló mintában, azaz legyen legalább 
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2. táblázat
A teljes mintanagyság leíró statisztikái a megvizsgált módszereknél

DA Logit NN SVM DT IB

Minimum 22 23 23 36 23 23
Maximum 100 000 18 620 18 620 100 000 14 192 2 860

Medián 166 200 200 254 216 187
Átlag 3 389 1 559 1 559 4 703 1 894 641
Szórás 14 653 3 799 3 799 16 792 4 298 1 002

Megjegyzés: DA=diszkriminanciaanalízis; Logit=logisztikus regresszió; NN=neurális háló; SVM=Support Vector Machine; DT=döntési fa; IB=példányalapú 
módszercsalád.
Forrás: saját számítás

3. táblázat
A különböző mintanagyságú csoportok száma és az átlagos besorolási pontosságok

Mintanagyság 
csoport

Tanulmányok
száma Átlagos besorolási pontosság Gyakori módszerek átlagos besorolási pontossága

DA Logit NN SVM DT IB
1-99 20 81,96% 83,25% 79,84% 86,77% 94,57% 73,30% 92,94%
100-199 28 81,06% 78,88% 82,71% 83,67% 81,96% 88,00% 77,40%
200-499 20 80,92% 82,35% 79,85% 82,67% 81,69% 80,51% 81,97%
500-9.999 25 82,55% 74,46% 86,71% 80,07% 86,38% 87,37% 84,73%
10.000-100.000 12 76,45% 66,69% 79,06% 74,69% 81,49% 87,06% N/A

Megjegyzés: DA=diszkriminanciaanalízis; Logit=logisztikus regresszió; NN=neurális háló; SVM=Support Vector Machine; DT=döntési fa; IB=példányalapú 
módszercsalád.
Forrás: saját számítás
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50 fizetésképtelen megfigyelés egy azonos osztályarányú 
mintában (Engelmann, Hyden & Tache, 2003).

A mintanagyság szerint öt csoportba sorolva a tanul-
mányokat a 3. táblázatban tekinthetjük meg az átlagos be-
sorolási pontosságokat. 100 alatti mintanagyság 20 tanul-
mányban figyelhető meg, az átlagos besorolási pontosság 
az SVM módszernél a legmagasabb. A 100-199 közötti 
mintanagyság a megvizsgált tanulmányok közt a leggya-
koribb, itt a döntési fa eljáráscsalád teljesített átlagosan a 
legjobban. A 200-499 közötti mintánál a neuronháló bizo-
nyult a legpontosabbnak. Az 500 feletti és a 10.000 feletti 
mintanagyságnál a döntési fa módszercsalád nyújtotta a 
legjobb teljesítményt. A példányalapú módszercsalád ese-
tén nem volt mért eredmény a 10.000 mintaelemszám fe-
letti csoportban, teljesítmény tekintetében az alsó-közép 
negyedbe sorolható a logisztikus regresszióval együtt. A 
diszkriminanciaanalízis majdnem mindenik mintacso-
portban átlagosan alulmaradt.

Módszerpárok összehasonlítása
A közvetlenebb összehasonlításhoz, a módszerek páron-
kénti pontosságát tesztelhetjük, amelyek azonos tanul-
mányban, egyazon mintán lettek lefuttatva. A páronkénti 
összehasonlítások számát a 4. online mellékletben talál-
ható táblázat foglalja össze, amely egyben azt is jelezi, 
hogy mely összehasonlítások ritkák, vagy hiányoznak a 
csődelőrejelzés szakirodalmának fő tanulmányaiból. Ösz-
szesen 220 módszerpár összehasonlítás lelhető fel a szak-
irodalmakban, 47 féle módszerpár változatból, így a pá-
ronkénti összehasonlítások átlaga 4,68. Ezért csak azokat 
az összehasonlítás párokat vettem figyelembe, ahol több 
mint négy eredménypár volt megtalálható, ez 14 módszer-
pár összemérését tette lehetővé, amelyek a 4. online mel-
léklet táblázatában kiemelve szerepelnek.

4. ábra
A módszerek páronkénti átlagos besorolási 

pontosságai

Megjegyzés: Logit=logisztikus regresszió; DA=diszkriminanciaanalízis; 
NN=neurális háló; SVM=Support Vector Machine; DT=döntési fa; IB=pél-
dányalapú módszercsalád.
Forrás: saját számítás

A 4. ábra a páronkénti összehasonlítások átlagos besoro-
lási teljesítményét mutatja. A vizsgált módszerek közül 
a diszkriminanciaanalízis mindenik más módszerhez 
mérten alulmaradt. A másik gyengén teljesítő módszer a 
logisztikus regresszió, amely a páros összehasonlításban 

átlagosan csak a diszkriminanciaanalízist múlta fölül, 
azonban kevéssel a neuronháló teljesítménye alatt maradt. 
A neurális háló az említett fenti két módszeren kívül a pél-
dányalapú eljáráscsaládot is fölülmulta. Az SVM módszer 
az egyik legjobb teljesítményű, azonban a páros összemé-
résben átlagosan a döntési fa modellcsalád látszik a leg-
pontosabbnak, minden módszerhez viszonyítva jobbnak 
bizonyult.

A továbbiakban a módszerpárokat aszerint is elemez-
hetjük, hogy bizonyos tanulmányok, amelyek kettő vagy 
több módszert egyidejűleg teszteltek, két módszer tekin-
tetében, melyiket jelölték meg pontosabbnak. Az átlagos 
besorolási pontosságokat használva a méréshez két tize-
desjegy pontosságig, a páronkénti összehasonlítások szá-
mát a 4. online melléklet foglalja össze, kiemelve az elem-
zésben részt vett eseteket. A kivitelezés hasonló Alaka et 
al. (2018) tanulmányához.

5. ábra
A módszerek győzelmi aránya a közvetlen páronkénti 

összehasonlítások során

Megjegyzés: Logit=logisztikus regresszió; DA=diszkriminanciaanalízis; 
NN=neurális háló; SVM=Support Vector Machine; DT=döntési fa; IB=pél-
dányalapú módszercsalád.
Forrás: saját számítás

Az 5. ábra a módszerek győzelmi arányát mutatja, amely 
az egyes módszereknél a páros összehasonlítás győztes 
esetszámának és az összes ugyanazon páros közvetlen 
összehasonlítás számának hányadosa. Az előző eredmé-
nyekkel összhangban az látszik, hogy a döntési fa mód-
szercsalád, bármely másik modellel összehasonlítva job-
ban teljesített, a tanulmányok nagyobb arányban jelölték 
meg pontosabb módszernek. A legszorosabb verseny az 
SVM-mel szemben volt 57%-os győzelmi aránnyal a dön-
tési fa javára. Az SVM a döntési fa módszercsaládot kivé-
ve, minden más módszerrel szemben jobban teljesített, ez 
megegyezik a 4. ábra jelzéseivel is. A példányalapú mód-
szercsalád felülmúlta a neurális hálót és a logisztikus reg-
ressziót, az SVM módszerrel szemben pedig alulmaradt. 
A neuronháló a páros összehasonlításban 63% arányban 
pontosabbnak bizonyult, mint a logisztikus regresszió, és 
egy kis részben megegyező eredményre jutott a két mód-
szer. A logisztikus regresszió és diszkriminanciaanalí-
zis viszonyában 71%-os volt a logit győzelmi aránya. A 
diszkriminanciaanalízis a legkevésbé pontos technikának 
bizonyult, minden párosításnál nagy arányban alulmaradt.
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A vizsgálatokat követően a különböző eredmények 
szintetizálásával a módszerek rangsora megállapítható. A 
4. táblázat egy egyszerű pontszámmódszer segítségével 
összefoglalja az eddigi eredményeket és rangsort állít a 
„legpontosabb” módszer tekintetében.

4. táblázat
Különböző vizsgálati szempontok pontszáma és a 

módszerek rangsora

DA Logit NN SVM DT IB

Egyéni 1 4 3 6 5 2
Mintanagyság csoport 1 3 4 5 6 2
Páros pontosság 1 2 4 5 6 3
Páros győzelmi arány 1 2 3 5 6 4
Összesen 4 11 14 21 23 11
Rangsor 5 4 3 2 1 4

Megjegyzés: DA=diszkriminanciaanalízis; Logit=logisztikus regresszió; 
NN=neurális háló; SVM=Support Vector Machine; DT=döntési fa; IB=pél-
dányalapú.
Forrás: saját számítás

A táblázat egyes sorai egytől hatig skálán kerültek pon-
tozásra, az egyes a legrosszabb teljesítményt, a hatos a 
legjobb teljesítményt takarja. Négy különböző szempont 
szerint értékelhetjük a módszereket.

Az egyéni szempont a módszerek egyéni átlagos beso-
rolási pontossága alapján történő értékelését jelenti, azaz 
a legnagyobb pontosságú modell kapott hat pontot, majd a 
következő ötöt és így tovább. 

A mintanagyság csoport szerinti szempont az öt kü-
lönböző minta csoport mérete alapján elért eredményeket 
tükrözi. A 3. táblázat alapján felírhatunk egy súlyozott 
pontszám táblázatot, amelyben a döntési fa módszere jön 
ki győztesnek, azt követi az SVM majd a neurális háló és 
így tovább. 

A páros pontosság, a páronkénti átlagos besorolá-
si pontosságok alapján való értékelést jelenti. A döntési 
fa módszercsalád mindenik módszert felülmúlja, tehát 
hat pontot kapott. Az SVM csak a döntési fa módszerrel 
szemben maradt alul tehát öt pontot kapott. A neurális 
háló fölülmúlja a példányalapú módszercsaládot, a logisz-
tikus regressziót és a diszkriminanciaanalízist ezért négy 
pontot kapott. A logisztikus regresszió és példányalapú 
következtetés viszonyában a logit maradt alul, a diszkri-
minanciaanalízis pedig a legalacsonyabb pontosságokat 
mutatta. 

A páros győzelmi arány pedig a módszerek győzelmi 
aránya a közvetlen páronkénti összehasonlítások során, 
amely hasonló módon és hasonló eredményeket láthatunk, 
mint a páros besorolási pontosságoknál, annyi különbség-
gel, hogy a példányalapú módszercsalád nagyobb arány-
ban volt sikeres módszer, mint a neurális háló ezért négy 
pontot kapott.

Az oszlopok összegzése után a legmagasabb pontszá-
mot elérő módszer kapta a legmagasabb rangot. A feldol-
gozott szakirodalmak alapján a legmagasabb teljesítményű 

módszernek a döntési fa módszercsalád bizonyult, ezt kö-
veti az SVM módszere, majd a neurális háló. A példány-
alapú eljáráscsalád és a logisztikus regresszió a ranglétra 
azonos fokán állnak a negyedik helyen. A hagyományos 
statisztikai módszernek számító diszkriminanciaanalízis 
ez alapján a legkisebb teljesítményű módszer.

A magyarázó változók típusai

A szisztematikus irodalomelemzés második célkitűzése a 
tanulmányokban felhasznált magyarázó változók hozzá-
adott értékének vizsgálata. A vállalatok teljesítményének 
mérésére leggyakrabban használt eszközök a pénzügyi 
kimutatások, és ez a csődelőrejelzésre is igaz, mivel az 
általánosan alkalmazott magyarázó változók kalkulált 
pénzügyi mutatószámok (Virág, 2001; Virág et al., 2013). 
Elemzőként fontos szem előtt tartani, hogy a mutatók a 
múlt adatait hordozzák, ugyanakkor a pénzügyi mutatók 
teljesítményértékelése relatív, hiszen ágazatonként, sőt 
vállalatonként változik a működési feltétel, nem mellesleg 
a különböző országok eltérő pénzügyi kimutatása nehe-
zíti az összehasonlíthatóságot (Virág, 2001). A pénzügyi 
adatok bizonyos hiányosságuk ellenére domináns szerepet 
játszanak a csődmodellezésben (Nyitrai, 2017).

6. ábra
A magyarázó változók főbb típusai és a tanulmányok 

száma

Forrás: saját számítás

A tanulmányban megerősítést nyert, hogy a pénzügyi 
arányszámok a leggyakoribb magyarázó változók a cső-
delőrejelzésben. A 6. ábra sematikusan bemutatja a tanul-
mányok számát és a főbb változó típusok felmerülésének 
csoportosítását. A megvizsgált 105 tanulmányból 103-ban 
fordultak elő pénzügyi mutatók, mint magyarázó változók, 
ebből 52 tanulmányban csak kizárólag pénzügyi mutató-
kat találunk. 28 tanulmányban volt fellelhető piaci mutató, 
valamely más típusú változó mellett, ebből 23 tanulmány-
ban piaci és pénzügyi mutatók együttes alkalmazása volt 
megfigyelhető. Önmagában csak piaci mutatókat alkalma-
zó kutatás nem volt fellelhető. Makrogazdasági változókat 
mindössze három tanulmány tartalmazott pénzügyi és 
egyéb mutatók mellett, ezért a makrogazdasági változók 
hozzáadott értékének mélyebb vizsgálata nem volt kivi-
telezhető. Kevés tanulmányban iparági, vállalatirányítási, 
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menedzsmentattitűd- és egyéb nem pénzügyi mutatókat 
is fellelhetünk, azonban ezek kis számosságukat tekintve 
nem voltak elegendőek egy átfogó elemzés lefolytatásá-
hoz.

Az adatok átfedés nélkül a kizárólag pénzügyi, va-
lamint a pénzügyi és piaci mutatókat alkalmazó tanul-
mányok összehasonlító vizsgálatát teszik lehetővé. Ha a 
második csoportban a pénzügyi és piaci változók mellett 
egyéb mutatók is szerepeltek a modellben, azok a tanul-
mányok nem kerültek be a vizsgálatba. A két változócso-
port azonos mintán való tesztelése egyetlen esetben sem 
fordult elő, azonban van rá példa, hogy egyetlen tanul-
mány több módszert alkalmazott ugyanazon mintán. A 
különböző módszereken alkalmazott pénzügyi, valamint 
pénzügyi és piaci mutatók alkalmazásának számát az 5. 
táblázat foglalja össze. A két mutatócsoport eltéréseit a 
módszerek átlagos besorolási pontosságával mérjük. Az 
5. táblázatban összefoglalt 12 módszer átlagos besorolása 
a pénzügyi változók esetén közel 82%, a pénzügyi és pi-
aci mutatók együttes alkalmazása esetén megközelítőleg 
81%, amely a 7. ábrán szemléletesen látható.

7. ábra
A két vizsgált mutatócsoport átlagos besorolási 

pontossága

Forrás: saját számítás

A továbbiakban a mélyrehatóbb összehasonlításhoz 
a két változócsoport, a kizárólag pénzügyi valamint 
a pénzügyi és piaci változók, azonos módszeren elért 
pontosságait tesztelhetjük. Továbbra is az átlagos be-
sorolási pontosságokat használjuk, és azokat a módsze-
reket vesszük figyelembe, amelyeknél volt legalább 4-4 
alkalmazás mindkét változócsoportnál, így a diszkri-
minanciaanalízis, a logisztikus regresszió, a neurális 
háló, az SVM és a példányalapú módszereknél történt 
meg az összehasonlítás, amelyek az 5. táblázatban ki-
emelve szerepelnek. 

A két vizsgált változócsoport módszerenkénti átla-
gos besorolási pontosságait a 8. ábra foglalja össze. A 
kizárólag pénzügyi mutatók átlagosan felülmúlták a pi-
aci mutatókkal kombinált pénzügyi mutatókat a diszk-
riminanciaanalízis, a neurális háló és a példányalapú 
eljáráscsalád esetében. A piaci és pénzügyi mutatócso-
port csak a logisztikus regresszió módszerénél bizo-
nyult átlagosan jobbnak a kizárólag pénzügyi mutató-
kat alkalmazó modellekkel szemben. Az SVM módszer 
esetén pedig nem lehet egyértelműen győztes változótí-
pust meghatározni.

5. táblázat
A különböző módszerek pénzügyi, valamint pénzügyi 
és piaci magyarázó változók alkalmazásának a száma
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Megjegyzés: DA=diszkriminanciaanalízis; Logit=logisztikus regresszió; 
NN=neurális háló; SVM=Support Vector Machine; DT=döntési fa; IB=-
példányalapú; Hazard=túléléselemzés; Rough sets=durva halmazok; Pro-
bit=probit analízis;  GA=genetikus algoritmus; Bayes=Bayes eljáráscsalád; 
MV=többségi szavazás.
Forrás: saját számítás

8. ábra 
A két változócsoport előrejelző pontossága 

különböző módszereknél

Megjegyzés: F=pénzügyi mutatók; F&M=pénzügyi és piaci mutatók. 
DA=diszkriminanciaanalízis; Logit=logisztikus regresszió; NN=neurális 
háló; SVM=Support Vector Machine; IB=példányalapú modellcsalád.
Forrás: saját számítás

Az eredmények szerint a megvizsgált tanulmányokban 
a pénzügyi mutatók mellett a piaci mutatók használatá-
nak átlagosan nem mutatkozik jelentős hozzáadott értéke 
az előrejelző pontosságok tekintetében. Ez ellentmond a 
tanulmány kezdeti elvárásának, azonban magyarázatot 
adhat arra, hogy miért kevésbé elterjedtek a piaci muta-
tószámok a csődelőrejelzés szakirodalmában.

A tanulmányokban alkalmazott változók száma 2 
és 190 közötti, átlagosan tanulmányonként 25 változót 
jelöltek ki, a változószelekció után pedig átlagosan 16 
változót használtak a létrejött modellek. A modelle-
zésre használt változók kiválasztására a tanulmányok 
szerzői 54,29%-ban valamely előző tanulmányt emlí-
tettek, jellemzően Altman (1968) ikonikus változóit. A 
tanulmányok 25,71%-a diszkriminanciaanalízis és lo-
gisztikus regressziót alkalmazott egy előzetes változó-
szelekcióra, valamint 15,24% ad hoc változószelekciót 
alkalmazott, 4,76% pedig korrelációs statisztika alapján 
döntötte el, mely változókat tartsa meg a modellezés-
re. A 6. táblázat a leggyakrabban előforduló változókat 
mutatja, valamennyi pénzügyi adatból kalkulált arány-
szám.
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6. táblázat
Az öt leggyakoribb változó a megvizsgált 

tanulmányokban

Változó
A tanulmányok 
száma, amely 
alkalmazta

Forgóeszközök/Rövid lejáratú 
kötelezettségek 55

Nettó árbevétel/Összes eszközállomány 52
Működő tőke/Összes eszközállomány 45
Adózott eredmény/Összes eszközállomány 45
Összes kötelezettség/Összes 
eszközállomány 38

Forrás: saját számítás

A legtöbbször fellelhető változó, az általános likviditási 
rátaként ismert forgóeszközök és rövid lejáratú kötele-
zettségek aránya, 55 tanulmányban volt megfigyelhető. 
Gyakoriság szerint második az eszközarányos árbevétel 
mutató. A harmadik helyen a működő tőke és összes 
eszköz aránya áll, ahol működő tőke a forgóeszközök és 
rövid lejáratú kötelezettségek különbsége. Azonos elő-
fordulással láthatjuk az eszközarányos nyereség (ROA) 
jövedelmezőségi mutatót. A kötelezettségek aránya 
eladósodottsági mutató 38 tanulmányban volt megfi-
gyelhető. A leggyakoribb piaci alapú mutatók az egy 
részvényre jutó nyereség (EPS), az egy részvényre jutó 
pénzáramlás, a részvényárfolyam volatilitása és a piaci 
kapitalizáció volt, amelyeket egyenként kevesebb, mint 
tíz tanulmányban lehetett felfedezni. 

A változók széles palettáját látva érdekes kérdés, 
hogy az egyre több független változó nagyobb mérték-
ben hozzájárul a modell pontosságához? Kétváltozós 
lineáris regresszióanalízis segítségével tesztelhető a 
változók számának hatása a besorolási pontosságok-
ra, ahol a függő változó az átlagos besorolási pontos-
ság, a független változó a magyarázó változók száma 
változószelekció után. Ha egy tanulmány több külön-
böző modell eredményét ismertette, azok átlagát al-
kalmaztam függő változónak. 16 tanulmánynál nem 
volt fellelhető az átlagos besorolási pontosság, azok 
kimaradtak az elemzésből. Az eredmények alapján az 
R2 determinációs együttható 0,26%, és a regressziós 
modell nem szignifikáns (p-érték=0,633), tehát nem 
figyelhető meg valós kapcsolat a magyarázó változók 
száma és az átlagos besorolási pontosság között a vizs-
gált tanulmányokban.

Összefoglalás

Szisztematikus irodalomkutatás segítségével a csődelőre-
jelzés magasan hivatkozott tanulmányait vizsgáltam, há-
rom tudományos adatbázist felhasználva. A vizsgálat egy 
nagyon széles időszakot és földrajzilag egy nemzetközi 
színteret fed le, azzal a céllal, hogy feltárjam a csődelőre-
jelzés szakirodalmában fellelhető legrangosabb módsze-
reket. 

Az irodalomfeldolgozás során körvonalazódott, hogy a 
csődelőrejelzés szakirodalmában nincs egy egységesen el-
fogadott fogalom a csőd meghatározására, a tanulmányok 
azonosan értélmezik a csőd fogalmát a vállalati fizetés-
képtelenség, a pénzügyi nehézség, a fizetés elmulasztása 
és a kudarc fogalmával.

A tanulmány hat elterjedt módszer részletes összeha-
sonlítását tartalmazza, és rávilágít, hogy a legáltalánosabb 
módszer a csődelőrejelzésben a többváltozós diszkrimi-
nanciaanalízis és a logisztikus regresszió. Ennek egyszerű 
magyarázata, hogy a két legrégebbi módszerről van szó. A 
kapott eredmények alapján kimutatható, hogy átlagosan 
mind a hat vizsgált módszer alkalmas a csődelőrejelzésre, 
a véletlen találgatásnál lényegesebben jobb teljesítményre 
képesek, 80% vagy afeletti átlagos besorolási pontosságok-
kal. Az összehasonlító eredmények azt mutatják, hogy a 
döntési fa eljáráscsaládba tartozó módszerek kiemelkedő 
teljesítményre képesek. A gépi tanulási módszerek család-
jába tartozó SVM eljárás a második „legjobb” módszernek 
mondható, míg a neuronháló a harmadik. A példányalapú 
eljáráscsalád és logisztikus regresszió tekintetében nincs 
egyértelmű győztes, mindkettő teljesítménye mérsékeltnek 
tekinthető. A diszkriminanciaanalízis a legkevésbé pontos 
módszer a vizsgáltak közül. Ez az eredmény egybecseng a 
magyar csődelőrejelzés átfogó elemzésével, amelyben Kris-
tóf és Virág (2019) a hagyományos diszkriminanciaanalízis 
modellteljesítmény problémáira hívja fel a figyelmet.

Egy másik kérdésköre a tanulmánynak, a csődelőre-
jelzés szakirodalmában alkalmazott magyarázó változók 
és a hozzájuk köthető előrejelző pontosság kapcsolatának 
vizsgálata. A feldolgozott szakirodalmak 98%-a pénzügyi 
mutatókat alkalmaz a vállalati csőd becslésére, valamint a 
pénzügyi mutatók mellett a piaci mutatók alkalmazásával, 
átlagosan közel azonos előrejelző pontosságok érhetőek 
el, mint a csak kizárólag pénzügyi mutatókat tartalmazó 
modelleknél. Az eredmények alapján a piaci mutatók átla-
gosan nem rendelkeznek többletinformációval és jelentős 
hozzáadott értékkel a pénzügyi mutatókhoz viszonyítva a 
csőd előrejelzésére. Az elemzés alapján az sem bizonyít-
ható, hogy egyre több magyarázó változó, vagy egyre na-
gyobb mintanagyság felhasználása a modellek magasabb 
pontosságát eredményezné.

A tanulmány az objektív értékelésre összpontosít, amely 
mellet lényeges a korlátait is szem előtt tartani. Az ered-
mények egy általános tájékoztatásként kezelendőek a csőd-
előrejelzés témájában a legelterjedtebb módszerekről és a 
kapcsolódó szempontokról. A vállalati csődelőrejelzés egy 
nagyon népszerű kutatási terület, nagyszámú tudományos 
munkával rendelkezik, amelyen belül a magyar nyelvű és 
az angol nyelvtől eltérő más nyelven közzétett színvonalas 
szakirodalmak felülvizsgálatára nem volt mód.
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Melléklet

1. melléklet
Keresési kifejezések és a lekérdezések találati eredményei

Keresési kifejezés [a]:

((„Corporate” OR „Firm” OR „Company” OR „Business”) AND („Bankruptcy predict*” OR „Bank-
ruptcy forecast*” OR „Bankruptcy model” OR „Insolvency predict*” OR „Insolvency forecast*” OR 
„Insolvency model” OR „Distress predict*” OR „Distress forecast*” OR „Default predict*” OR „Default 
forecast*” OR „Failure predict*” OR „Failure forecast*”))

Keresési kifejezés [b]:

((„Corporate” OR „Firm” OR „Company” OR „Business”) AND („Bankruptcy predict*” OR „Bank-
ruptcy forecast*” OR „Bankruptcy model” OR „Insolvency predict*” OR „Insolvency forecast*” OR 
„Insolvency model” OR „Distress predict*” OR „Distress forecast*” OR „Default predict*” OR „Default 
forecast*” OR „Failure predict*” OR „Failure forecast*”) NOT(Credit OR Bank))

Keresési kifejezés [c]: ((„Corporate” OR „Firm” OR „Company”) AND („Bankruptcy predict*” OR „Insolvency predict*” OR 
„Distress predict*” OR „Default predict*” OR „Failure predict*”) NOT(Credit OR Bank))

Keresési kifejezés [d]:
((„Corporate” OR „Firm” OR „Company”) AND („Bankruptcy predict*” OR „Insolvency predict*” OR 
„Distress predict*” OR „Default predict*” OR „Failure predict*”) NOT(Credit OR Bank) AND („Machi-
ne learn*”))

Cikkek száma

Keresési kifejezés [a] Keresési kifejezés [b] Keresési kifejezés [c] Keresési kifejezés [d]

WoS BSP ASC WoS BSP ASC WoS BSP ASC WoS BSP ASC

Adatbázisonként 502 498 223 452 394 204 330 248 98 22 17 10
Kifejezésenként 1223 1050 676 49

Mindösszesen 2998

WoS=Web of Science; BSP= Business Source Premier; ASC= Academic Search Complete

Forrás: saját szerkesztés
2. melléklet

A szisztematikus irodalomfeldolgozás folyamatábrája

Megjegyzések: 
* A szám az összes irodalmat jelöli, amelyek a különféle adatbázisokból származnak (ASC, BSP, WoS).
** A szakértők által ajánlott irodalmak száma.
*** Szűrő alkalmazása: csak angol nyelvű folyóiratcikk. 
****  Zotero hivatkozásmenedzsment szoftver használatával. Ezen a szinten kizártam a cím nélküli, valamint angol nyelvű absztrakttal, de nem angol nyelven 

közzétett szakirodalmakat.
***** Az egyes irodalmak értékelése cím, absztrakt alapján, majd az első 100 szakirodalom kiválasztása Google Scholar hivatkozásszám alapján.
****** Kiemelkedő szakirodalmak hivatkozásai alapján és hólabda módszerrel.
Forrás: saját szerkesztés, a PRISMA módszertan alapján (Moher, Liberati, Tetzlaff & Altman, 2009)

A
zo

no
sí

tá
s Adatbázis kereséssel azonosított 

irodalmak*

(n = 2998)

Egyéb forrásból  
azonosított irodalmak**

(n = 4)

Kiválasztott irodalmak***

(n = 984)

Kizárt irodalmak 
(n = 437)

Kizárt irodalmak 
(n = 4)

Duplikátumok kiszűrése után****
(n = 984-447+4= 541)

A nagyon releváns irodalmak száma*****

(n = 100+4 = 104)

További keresési technikák  
segítségével azonosított irodalmak******

(n = 5)

Kiválasztott tanulmányok
(n = 104+5-4= 105)
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3. melléklet:
A szisztematikus irodalomelemzés tanulmányai és a minták jellemzői

Forrás: saját szerkesztés
 

Nr. Szerző és év Mintavétel időszaka Minta országa

1. Abidali - Harris [1995] 1978-1986 Egyesült Királyság
2. Ahn - Kim [2009] 1996-2000 Dél-Korea
3. Alfaro et al. [2008] 2000-2003 Spanyolország
4. Altman [1968] 1946-1965 USA
5. Altman et al. [1995] 1990-1993 Dél-Korea
6. Anandarajan et al. [2001] 1989-1996 USA
7. Aziz et al. [1988] 1971-1982 USA
8. Baldwin - Glezen [1992] 1977-1983 USA
9. Barboza et al. [2017] 1985-2013 USA és Kanada
10. Beaver [1966] 1954-1964 USA
11. Berg [2007] 1996-2000 Norvégia
12. Beynon - Peel [2001] 1997-1998 Egyesült Királyság
13. Boritz et al. [1995] 1971-1984 USA
14. Casey - Bartczak [1985] 1971-1982 USA
15. Charitou et al. [2004] 1988-1997 Egyesült Királyság
16. Chaudhuri - De [2011] 2001-2002 USA
17. Chava - Jarrow [2004] 1962-1999 USA
18. Chen [2011a] 2000-2010 Tajvan
19. Chen [2011b] 2000-2007 Tajvan
20. Chen - Du [2009] 1999-2006 Tajvan
21. Ciampi [2015] 2008 Olaszország
22. De Andres et al. [2011] 2007 Spanyolország
23. Delen et al. [2013] 2005-2011 Törökország
24. Dewaelheyns - Van Hulle [2006] 1996-2001 Belgium
25. Dimitras et al. [1999] 1986-1993 Görögország
26. du Jardin [2015] 2003-2012 Franciaország
27. du Jardin - Severin [2011] 1996-2003 Franciaország
28. Duan et al. [2012] 1991-2011 USA
29. Duffie et al. [2007] 1980-2004 USA
30. Edmister [1972] 1954-1969 USA
31. Etemadi et al. [2009] 1998-2005 Irán
32. Fan - Palaniswami [2000] nincs jelölve Ausztrália
33. Fedorova et al. [2013] 2007-2011 Oroszország
34. Fletcher - Goss [1993] nincs jelölve USA
35. Frydman et al. [1985] 1971-1981 USA
36. Geng et al. [2015] 2008-2011 Kína
37. Gentry et al. [1985] 1970-1980 USA
38. Gombola et al. [1987] 1967-1981 USA
39. Grice - Ingram [2001] 1988-1991 USA
40. Hillegeist et al. [2004] 1980-2000 USA
41. Horta - Camanho [2013] 2008-2010 Portugália
42. Hua et al. [2007] 1999-2004 Kína
43. Huang et al. [2008] 2001-2004 Tajvan
44. Johnsen - Melicher [1994] 1970-1983 USA
45. Jones - Hensher [2007] 1996-2003 Ausztrália
46. Jones - Hensher [2004] 1996-2003 Ausztrália
47. Kim - Kang [2010] 2002-2005 Dél-Korea
48. Kim [2011] 1995-2002 Dél-Korea
49. Korol [2013] 2000-2007 és 1996-2009 Lengyelország és Latin Amerika (Mexikó, Argentína, Brazília, Chile, Peru)
50. Laitinen [1993] 1986-1988 Finnország
51. Laitinen [1992] 1980-1985 Finnország
52. Lau [1987] 1971-1977 USA
53. Lee et al. [2005] 1995-1998 Dél-Korea
54. Lee - Choi [2013] 2000-2009 Dél-Korea
55. Leshno - Spector [1996] 1984-1988 USA
56. Li - Sun [2008] 2000-2005 Kína
57. Li - Sun [2010] 2000-2005 Kína
58. Li - Sun [2012] 1998-2010 Kína
59. Liang et al. [2016] 1999-2009 Tajvan
60. Lin et al. [2014] 2000-2008 Tajvan
61. Lin [2009] 1998-2005 Tajvan
62. Liu et al. [2014] nincs jelölve Egyesült Királyság
63. Luoma - Laitinen [1991] nincs jelölve Finnország
64. Lussier [1995] nincs jelölve USA
65. Mayew et al. [2015] 1995-2012 USA
66. McKee [2000] 1986-1988 USA
67. McKee [2003] 1991-1997 USA
68. McKee - Greenstein [2000] 1981-1990 USA
69. Mensah [1983] 1975-1980 USA
70. Mensah [1984] 1972-1980 USA
71. Min - Jeong [2009] 2001-2004 Dél-Korea
72. Mossman et al. [1988] 1980-1991 USA
73. Nam et al. [2008] 1991-2000 Dél-Korea
74. Nam - Jinn [2000] 1997-1998 Dél-Korea
75. Neophytou - Mar Molinero [2004] 1988-1999 Egyesült Királyság
76. Ohlson [1980] 1970-1976 USA
77. Peel - Peel [1987] 1982-1985 Egyesült Királyság
78. Platt - Platt [1990] 1972-1986 USA
79. Platt - Platt [1991] 1972-1987 USA
80. Platt et al. [1994] 1982-1988 USA
81. Pompe - Bilderbeek [2005] 1986-1994 Belgium
82. Rafiei et al. [2011] 2007-2008 Irán
83. Ryu - Yue [2005] 1996-2001 USA
84. Sandin - Porporato [2007] 1990-1998 Argentína
85. Shin et al. [2005] 1996-1999 Dél-Korea
86. Shin - Lee [2002] 1995-1997 Dél-Korea
87. Shumway [2001] 1962-1992 USA és Kanada
88. Sun et al. [2011] 2000-2008 Kína
89. Sun - Li [2008] 2000-2005 Kína
90. Sun - Li [2009] 2002-2004 Kína
91. Takahashi et al. [1984] 1961-1977 Japán
92. Teng et al. [2011] 2009-2010 Szingapúr
93. Theodossiou, P. 1980-1984 Görögország
94. Theodossiou [1993] 1967-1986 USA
95. Tian et al. [2015] 1980-2009 USA
96. Tsukuda - Baba [1994] 1970-1990 és 1986-1991 Japán
97. Wang et al. [2014] 1970-1982 és 1997-2001 USA
98. Wang - Campbell [2010] 2000-2008 Kína
99. Wilson - Sharda [1994] 1975-1982 USA
100. Xiao et al. [2012] 2004-2009 Kína
101. Xu - Wang [2009] 1999-2005 Kína
102. Youn - Gu [2010] 2000-2006 Dél-Korea
103. Zhou [2013] 1981-2009 Észak-Amerika és Japán
104. Zieba et al. [2016] 2007-2013 Lengyelország
105. Zmijewski [1984] 1972-1978 USA
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4. melléklet
A módszerek páronkénti közvetlen összehasonlításának a száma

Megjegyzés: A kiemeléssel jelölt módszerpárokat vettem figyelembe, amelyeknél több mint 4 páros összehasonlítás volt. Logit=logisztikus regresszió; DA=-
diszkriminanciaanalízis; NN=neurális háló; SVM=Support Vector Machine; DT=döntési fa; IB=példányalapú; Hazard=túléléselemzés; Rough sets=durva halma-
zok; Probit=probit analízis;  GA=genetikus algoritmus; MV=többségi szavazás.
Forrás: saját számítás 

 

Logit DA NN SVM DT IB Hazard Rough Sets Probit GA Bayes MV Összesen
Logit -      21       16       11       8         8         4         3         3         1         2         1         78      
DA 21      -      22       8         9         10       3         3         3         3         -      -      61      
NN 16      22      -      10       11       7         2         2         3         2         3         2         42      
SVM 11      8        10      -      7         6         -      1         -      -      3         2         19      
DT 8        9        11      7        -      4         -      3         1         1         2         1         12      
IB 8        10      7        6        4         -      1         1         1         -      1         -      4        
Hazard 4         3         2         -      -      1         -      -      -      -      -      -      -      
Rough Sets 3         3         2         1         3         1         -      -      1         -      1         1         3        
Probit 3         3         3         -      1         1         -      1         -      -      -      -      -      
GA 1         3         2         -      1         -      -      -      -      -      -      -      -      
Bayes 2         -      3         3         2         1         -      1         -      -      -      1         1        
MV 1         -      2         2         1         -      -      1         -      -      1         -      -      
Összesen: 78      61      42      19      12      4        -      3        -      -      1        -      220    
Átlagos módszer összehasonlítások száma: 220 / 47 = 4,68


