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A vallalati fizetésképtelenség, cséd és pénzigyi nehézség vizsgalata egy intenziv kutatasi tertlet, amelynek szamos kilon-
b6z6 gyakorlati eljarasa megfigyelhetd. A tanulmany a vallalati csédeldrejelzés kulfoldi szakirodalmat vizsgalja, a sziszte-
matikus irodalomelemzés moédszerével. A kutatas célkitizése kettds, elsésorban megvizsgalja a vallalati csédelbrejelzés
legjobban teljesité modszereit, masodsorban felfedi az ehhez kapcsolédé legyakoribb tényezdket, a magasan hivatkozott
kalfoldi csédkutatasok alapjan. Harom tudomanyos adatbazist felhasznalva, 105 szakirodalmi cikket dolgoztak fel, ame-
lyeket 1966 és 2017 kozotti idészakban tettek kozzé. A szakirodalmi attekintés, hat modszercsalad 6sszehasonlitasat teszi
lehetévé. Az eredmények azt mutatjak, hogy a dontési fa modszercsalad folulmulja az SVM, a neuronhalé és a hagyoma-
nyos statisztikai modszereket. A kdzepes pontossagu modszerek kozil a példanyalapi moédszercsaldd és a logisztikus reg-
resszié 0sszemérésekor nem lehetett egyértelmu rangsort felallitani. A cséd tényezdinek vizsgalatanal kérvonalazédott,
hogy a hagyomanyos pénziigyi mutatok mellet alkalmazott piaci mutaték atlagosan nem vezetnek magasabb elérejelzé
pontossaghoz, mint a csak kizarélag pénziigyi mutatokat tartalmazé modellek.
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Research on corporate insolvency, bankruptcy and financial distress comprises an intensive research genre with numerous
practical methods. The study investigates the foreign recognized literature on corporate bankruptcy prediction using the
method of systematic literature review. The objective of this research is twofold, firstly to examine the best-performing
methods of corporate bankruptcy prediction and secondly to reveal the most common factors based on the reviewed re-
search. Using three scientific databases, 105 articles from 1966 to 2017 were reviewed. The literature review compares six
families of methods. The results show that the decision trees exceed the SVM and neural network method and the traditi-
onal statistical methods. Between instance-based methods and logistic regression as methods with medium accuracy, no
clear ranking could be established. Examining the factors of bankruptcy, we concluded that market indicators used next to
financial indicators do not lead on average to higher forecasting accuracy than models including only financial indicators.
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lett jelentds tarsadalmi problémat is okoz. Ezért kiemelt
hangsulyt kapnak az olyan eldrejelz6 modszerek, amelyek
képesek nagy hatékonysaggal, a potencialis csddhelyzet
bekdvetkezése elétt azonositani a varhato vallalati nehéz-
ségeket (Shetty, Pakkala & Mallikatjunappa, 2012).

A csdd és pénziigyi nehézség elemzése mar régota ki-
emelt kérdéskor a vallalatokat értékeld hitelintézetek, biz-
tositok és intézményi befektetok szamara (Hu & Tseng,

Avéllalatok kényszerli megszilinése, illetve csédje visz-
szafordithatatlan koltségeket general az érintettek
korében. Veszteség éri a vallalat hitelezdit, tulajdonosait,
vezetdségét, munkavallaléit, akik elveszithetik munkahe-
lyiiket, tovabba a fizetésképtelen vallalat vevoit és beszal-
litoit. Nem utolso sorban az allami koltségvetés is elesik
a varhato adobevételektdl, igy egy sorozatos csddjelenség
veszélybe tudja sodorni a teljes nemzetgazdasagot, emel-
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2007). Kim & Kang (2010) véleménye szerint a csédeld-
rejelzés széles korben tanulmanyozott téma a szamviteli
¢és pénziigyi kutatasi teriileteken, amely kitiintetett jelen-
toséggel rendelkezik, €s nagy hatdssal van a gazdasagra.
A kutatok mellett a gyakorlati szakemberek ¢és pénziigyi
intézmények — a fentiekkel 6sszhangban — folyamatosan
keresik a legjobb mddszereket, igyfeleik fizet6képességé-
nek értékelésére (Barboza, Kimura & Altman, 2017). A
csOdeldrejelzés fontossaga hatvanyozottan felértékelddik
recesszios gazdasagi kornyezetben, amikor a finansziro-
z0k kockazatkeriilése dominal (Nyitrai, 2014).

A tanulmany célkitiizése kettds, egyrészt megvizsgal-
ja a vallalati cs6deldrejelzés legjobban teljesité mddsze-
reit, masfeldl felfedi az ehhez kapcsolodd legfontosabb
tényezoket a magasan hivatkozott csddkutatasok alapjan.
A modszerek teljesitményével kapcsolatban azt az eldfel-
tevést fogalmaztam meg, hogy a korszerd, gépi tanulas
modszercsaladba tartozo technikak elérejelzé pontossaga
magasabb, mint a hagyomanyos statisztikai modszerekeé.
A szakirodalom 0sszehasonlité tanulmanyai nem mindig
hoznak egyértelmii gy6ztes modszereket, némelyekben a
gépi tanulasi modszerek hatékony képességei tiikkrozod-
nek (1asd Fan & Palaniswami, 2000; Barboza et al., 2017),
ugyanakkor az ellenkezgjére is talalunk példat (lasd Coats
& Fant, 1993; Pompe & Feelders, 1997). A fenti feltevések
tesztelésére és atfogd elemzésére a szisztematikus iroda-
lomkutatas modszerét alkalmaztam.

A csbdeldrejelzés tényezodivel kapcesolatban az a fel-
tevésem, hogy a hagyomanyos mérleg és eredményki-
mutatasbol kalkulalt vallalati pénziigyi mutatok mellett,
makrogazdasagi- és piaci valtozokat tartalmazo modellek
pontosabban jelzik elére a vallalatok csédjét, mint a csak
kizarolag pénziigyi mutatokat tartalmazo modellek. E fel-
tevés arra alapozhato, hogy a vallalati nehézségek és csod
nem mindig belsé okokra, miikddési hibakra vezethetd
vissza, hanem kiils6, kornyezeti valsagok is eldidézhetnek
csOdhelyzeteket. Shumway (2001) sikerrel alkalmazott
modelljeiben piaci alapu fiiggetlen valtozokat. Hernandez
Tinoco & Wilson (2013) arra jutott, hogy a piaci mutatok
hozzajarulasa a csédmodellekhez jelentds, mivel a pénz-
ligyi mutatokban nem tiikr6z6do tobbletinformacidt hor-
doznak, valamit a makrogazdasagi valtozok bevonasa a
modellekbe teljesitményndvekedést okoz.

Szakirodalmi vonatkozasok

A csédeldrejelzés hagyomanyos szakirodalmi &sszefog-
lalé tanulmanyai kivaloéan alkalmasak a teriilet koriilira-
sara, nemzetkdzi kitekintésben lasd Balcaen és Ooghe
(2006), Bellovary, Giacomino & Akers (2007), Ravi Ku-
mar & Ravi (2007) tanulmanyait. Ez a fajta megkozelités
tobb ponton szubjektiv elemeket viselhet: a szerzé szemé-
lyes megitélésén alapulhat az irodalom 6sszevalogatas €s
feldolgozas, amely bizonyos esetben nem megfelelé meri-
tést is lehet, igy a kovetkeztetések értékelése torzitasokat
tartalmazhat.

A szisztematikus irodalomésszefoglald tanulmanyok
dokumentalt keretrendszerbe foglaljak az Gsszegytjtott
tanulmanyokat, és ezért célzott kérdések megvalaszolasa-
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ra is alkalmasak. A csddelérejelzés témakorében Appiah,
Chizema & Arthur (2015) 83 cikket dolgoztak fel 11 or-
szagbol és azt mutattak ki, hogy a statisztikai modszerek
dominaljak a szakirodalmat 68%-os atlagos besorolasi
pontossaggal, valamint a fizetésképtelenség el6tti elso év
beszamoloit felhasznalva késziilnek a legjobb modellek.
Ez utobbit megerdsiti Nyitrai (2015) megfigyelése, amely
szerint a csOd elotti elsé év adatai magasabb informacio-
tartalommal rendelkeznek, mint a multban tavolabbi
adatok. Alaka et al. (2018) 2010 és 2015 kozott publikalt
49 folydiratcikket elemeztek, és ezekbdl 1étrehoztak egy
logikai rendszert az optimalis modszer kivalasztasahoz.
A szerzOk arra jutottak, hogy nincs egyetlen uralkodo
modszer, amely feliilmulna a tobbit, bizonyos helyzetben
mindenik magaban hordoz erdsségeket. Szerintiik a kifi-
nomult hibrid modszerek lehetnek azok, amelyek abszolit
elonyoket biztositanak. Scherger, Tercefio & Vigier (2019)
1968 ¢és 2017 kozotti csddeldrejelzéssel foglalkozo szak-
irodalmakrol szisztematikus bibliografiai &sszefoglalot
készitettek, és kimutattak, hogy a ttmaban megjelend iro-
dalmak 2005-t61 kezdddden erételjes névekedésben van-
nak. Az elemzett 1104 dokumentumbol minddssze hatnak
volt 300 feletti hivatkozasszama, amelyek jellemzéen mas
tudomanyteriiletekre is hatdssal biré munkak. Shi & Li
(2019) 496 tanulmanyt hasznaltak fel egy szisztematikus
irodalomelemzéshez és megvizsgaltak a kutatok egyiitt-
mitkodését a tarsszerzos cikkek mentén. Arra jutottak,
hogy a csdédkutatok kozott kevés a kooperacio, tovabba
azt mutattak ki, hogy a 2008-as globalis gazdasagi valsag
utan a csédeldrejelzé tudomanyos publikaciok nagyfoku
novekedést mutattak, a megvizsgalt tanulmanyokban a
leggyakoribb modszerek a logisztikus regresszio és neu-
ralis halozatok.

A jelen tanulmany a fentick mellé ajanl egy magyar
nyelvl alternativat, 105 magas hivatkozasszamu, széles
idOperiodust és nemzetkozi szinteret lefedé angol nyel-
vu folyo6iratcikk feldolgozasaval, amelyben a modszerek
teljesitményének tobb szempontu értékelése mellett a ma-
gyarazo valtozok szintetizalt elemzése is megtalalhato.

A tanulmany a magyar csédkutatas tanulmanyait
nem tartalmazza, kizarélag a kiilfoldi, angol nyelvi fo-
lyoiratcikkekre fokuszal. Az uttdrd elsé magyar csédmo-
delleket és eredményeiket Virag (2004), valamint Virag
¢s Dobé (2005) tanulmanyok fogaljak dssze. A csédbe-
jutas kialakulasanak okait és folyamatait Kristof (2005)
munkajaban talalhatjuk, aki szervezetelméleti megkoze-
litések részletezésével tamogatja a csédeldrejelzés empi-
rikus kutatasait. Néhany tanulmanyt tetszélegesen kira-
gadva, a hazai csédmodellek 6sszehasonlitd elemzéseit a
kovetkez6 munkakban talaljuk: Virag és Kristof (2005)
tanulmanyaban a neuralis halo, a logisztikus regresszid
¢s a diszkriminanciaanalizis modszerét hasonlitottak
Ossze. Virag és Nyitrai (2013) az SVM modszer €s a neu-
ralis halo osszevetését végezte el, Kristof (2018) munka-
jéban az esetalapu kovetkeztetés (case-based reasoning,
CBR), a dontési fa, a logisztikus regresszio €s a neuralis
halé moédszerek dsszemérését ismerhetjiik meg. Virag és
Kristof (2006) az iparagi ratak alkalmazasan talmenden
négy kiilonbozoé csédelérejelzé modszer, diszkriminan-



ciaanalizis, logisztikus regresszio, dontési fa és neuralis
halo, osszehasonlitasat is elvégezte. A csédeldrejelzés
modellépités nélkiili modszertani dsszefoglaldjat Szaba-
dosné ¢és David (2005), Oravetz (2007) és Ratting (2015)
tanulmanyokban olvashatjuk. A magyarorszagi csédel6-
rejelzés 30 éves, teljes fejlodéstorténetérdl atfogd képet
Kristof és Virag (2019), valamint Kristof és Virag (2020)
Osszefoglalo tanulmanyokban talalhat az olvaso. A szer-
z0k megallapitasaik alapjan a magyar szakirodalom leg-
gyakoribb eljarasai a logisztikus regresszio, a neuralis
halo és a dontési fak, ugyanakkor a modszertani eldre-
lépéseket a mesterséges intelligencia, gépi tanulas, hib-
rid modellezés és adatbanyaszat jellemzi. A klasszikus
diszkriminanciaanalizis moddszer viszonylag egyszerii
interpretalhatosagat bearnyékolja a mérsékelt teljesit-
mény, ennek ellenére létjogosultaga megmarad, mivel
jovobeli kutatasok soran benchmark médszerként alkal-
mazhato (Kristof & Virag, 2019).

A szisztematikus irodalomkutatas modszere
és alkalmazasa

A szisztematikus irodalomkutatds (systematic literature
review) egy alapvetd eszkoz az akadémiai tanulmanyok
elkészitésekor (Shi & Li, 2019). Ez egy olyan korszerii
kutatasi technika, amely kijeldli egy bizonyos tudomany-
teriilet problémakorét, megjeldli az informacios forraso-
kat, a keresési kulcsszavakat, a kizarasi kritériumokat
¢és az elvégzendd elemzést (Nicolas & Toval, 2009). A
szisztematikus irodalomkutatas alapvetden kiilonbozik a
hagyomanyos, elbesz¢ld jellegli irodalomfeldolgozastol.
A legfobb elénye abban rejlik, hogy megbizhat6 informa-
ciokat kinal, modszertanilag atlathato és lehetové teszi a
tanulmany jovobeli reprodukalasat (Tranfield, Denyer &
Smart, 2003).

A szisztematikus irodalomfeldolgozas soran kis-, ko-
z€p- és nagyvallalati csdd, fizetésképtelenség €s pénziigyi
nehézség eldrejelzésére fokuszaltam, keresve a legmeg-
bizhatobb, legmagasabb eldrejelzé pontossagu modellek
modszereit és azok jellemzdé valtozotipusait. Az iroda-
lomkutatas és feldolgozas idészaka 2020. februar 10-t6l
2020. julius 31-ig tartott. A legrelevansabb folyoiratcik-
kek azonositasahoz és a bibliografiai kereséshez elektroni-
kus adatbazisokra timaszkodtam, ezek a Web of Science
(Clarivate Analytics), az EBSCO Business Source Premi-
er és az EBSCO Academic Search Complete. A kulcssza-
vak kivalasztasa el6tt megfogalmaztam a keresési krité-
riumokat:

* kizarolag folyodiratcikk keriilt be a vizsgalatba, ki-
zartam a konyveket, a konferenciakiadvanyokat és
egyeb dokumentumokat,

* kizarolag angol nyelven kozzétett tanulmanyok ke-
riilhettek be, foldrajzi hatarok és megjelenési idékor-
lat nélkiil,

» a folyoiratcikkek koziil kizartam a szakirodalom at-
tekintd tanulmanyait (review paper),

* elegendd, ha egy tanulmany megjelenik az egyik
adatbazisban, nem kell mindharom adatbazisban
szerepelnie.
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A vallalati csddelérejelzés témajanak kulcsfontossagt
tanulmanyaihoz tobb fordulés folyamat soran jutottam
el, amelyet a kovetkezékben bemutatok, ezzel lehetévé
téve a tanulmany jovobeli replikaciojat. A keresési kife-
jezések osszefoglald tablazata az 1. online mellékletben
talalhato. Elsé korben a lehetséges maximalis kulcsszo
meghatarozasa tortént, a vallalathoz kapcsolodo kulcs-
szavak (,,corporate”, ,firm”, ,,company”, ,,business”), €s
a csOdeldrejelzéshez kapcesolodd kulesszavak felhaszna-
lasaval, amely nagyszamu talalathoz vezetett. Ezutan a
kulcsszavak modositasaval kizartam a hitel és bankcsddre
utalé tanulmanyokat, igy a harom adatbazis dsszes tala-
lata tobb mint ezer tanulmany volt. A kevésbé 1ényeges
kulcsszavak kikiiszobolésével, mint a ,,business”, a ,,fore-
cast” és a ,,model”, a harmadik Iépésben 676 talalata volt
a harom adatbazisnak. A negyedik lépésben kiegészitet-
tem a kulcsszavakat a ,,gépi tanulas” kifejezéssel, mivel
érdeklédésem kozéppontjaban az Gjszeri csédeldrejelzd
megoldasok vannak. A négy keresési kifejezés utan 0sz-
szesen 2998 tanulmanyra leltem, a harom elektronikus
adatbazisbol, amelynek dsszefoglalo tablazata az 1. online
mellékletben talalhato.

A 2. online mell¢klet a szisztematikus irodalomfeldol-
gozas folyamatabrajat jeleniti meg, ismertetve a kiilonboz6
kivalasztott és kizart tudomanyos szakirodalmak szamat és
a miiveletek magyarazatat. Alkalmazva a korabban bemu-
tatott sziirdt, amely csak az angol nyelvii folyoiratcikkeket
tartja meg, 984-re csokkent a kapcsolodo tanulmanyok sza-
ma. A kdvetkez6 1épésben a kiilonbozo adatbazisok azonos
talalatanak a kiszlirése kovetkezett, amelyben segitségemre
volt a Zotero 5.0.84 hivatkozasmenedzsment-alkalmazas. A
duplikatumok kisziirése mellett kizartam az angol kivonat-
tal, de nem angol nyelven kozzétett tanulmanyokat, igy a
tanulmanyok szama 537-re csokkent.

A kovetkezd lényeges pont egy mindségi sziird al-
kalmazasa volt, amely soran a szaz legtdbbet hivatkozott
cikkeket valasztottam ki, Google Scholar hivatkozasszam
alapjan. Az elsd legmagasabban hivatkozott tanulmany,
tobb mint 3000 idézéssel, a szazadik, azaz legkevésbé hi-
vatkozott tanulmany, 65 citacioval rendelkezett, a Google
Scholar szerint a 2020.02.25. — 2020.02.27. kozotti ido-
szakban. A szaz legtobbet hivatkozott szakirodalom mel-
1¢, szakértdi javaslatra négy tovabbi szakirodalmat vontam
be, amelyek egyenkénti hivatkozasszama 560-130 kozotti.
Egy kiegészité keresési eljarassal, holabdamodszerrel, a
nagyon relevans szakirodalmak gyakran meghivatkozott
tanulmanyait kerestem meg, amelyek a szisztematikus
kutatas soran nem voltak megtalalhatok. fgy ot tovabbi
tanulmanyt sikeriilt azonositani és bevonni a feldolgozas-
ba, amelyek egyenkénti hivatkozasszama 1000 és 17000
kozotti. Kovetkezésképpen az Osszes feldolgozasra kiva-
lasztott szakirodalmak szama 109-re gyarapodott. A fel-
dolgozas soran négy tanulmany nem volt relevans, ugyan-
is bankcs6dokkel kapcsolatos és szakirodalmi attekintd
tanulmanyok voltak, igy végiil eltavolitottam Oket, ezaltal
a feldolgozott szakirodalmak szama 105-re modosult.

Az adatok Osszegytijtése a kovetkezé 6 pontok men-
tén tortént, amely rendszerint lefedte az egyes szakirodal-
mak lényeges tartalmat:
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* a tanulmany szerzoi, kulcsszavai, megjelenési éve,

* a tanulmany célkitlizései, kutatasi kérdései,

* a csOd fogalmanak definialasa,

* a minta eredete, §sszetétele és mérete,

* a kutatasi technika, amely segitségével kifejlesztet-
ték a csddelorejelz6 modellt,

» az alkalmazott magyarazo valtozok szama ¢€s tipusa,
valamint a valtozo6 szelekcido modszere,

» az eredmények, amelyek a besorolasi, eldrejelzési és
modellilleszkedési pontossagokat tiikkrozik,

» az eredmények validacidjanak modja ¢s eljarasa.

A csdédelbrejelzés gyakori modszerei

A kovetkezokben roviden ismertetem azt az 6t leggyako-
ribb modszert, melyek tobb mint 12 alkalommal voltak
felfedezhetdk az irodalomkutatas soran, ezek a diszkrimi-
nanciaanalizis (DA), a logisztikus regresszio, a neuralis
halo, a Support Vector Machine (SVM) illetve a dontési fa
(DT) mddszercsalad.

A diszkriminanciaanalizis

A tobbvaltozos diszkriminanciaanalizis mddszere a meg-
figyeléseket eldore meghatarozott osztalyokba sorolja be
(Altman, 1968). A mddszer megkeresi a jellemvonasok
olyan linedris kombinacidjat, amely a legjobban elkiiloniti
a meghatarozott csoportokat (Virag, 2001). Alkalmazasa
soran azonosithatjuk azokat a valtozokat, amelyek meg-
kiilonboztetik a megfigyelt osztalyokat, azaz megvizs-
galhatjuk, hogy a fiiggetlen valtozokkal becsiilhetd-e az
osztalyhoz valo tartozas (Sajtos & Mitev, 2007). Az eljaras
soran Uj valtozok, ugynevezett diszkriminanciafiiggveé-
nyek jonnek létre Gigy, hogy a lehetd legnagyobb kiilonb-
ség legyen a csoportok kozott (Székelyi & Barna, 2008).
A diszkriminanciafiiggvény altalanos alakja a kdovetkez6
modon irhato fel:

Z=cHw xR Fw, s, Ew s (1)

,ahol ,,Z” a diszkriminanciaérték, amely altal a besorolas
megvalosithato, ,,c” a konstans, ,,w,” a diszkriminancia-
stulyok vagy egyiitthatok, ,,x,” pedig a fiiggetlen véltozok.
A diszkriminanciafiiggvény (Z) egy kritikus érték, amely
elvalasztja a cs6dos és nem cs6dos vallalatokat egymas-
tol. A diszkriminanciaanalizis szamos feltételt timaszt az
adatokkal kapcsolatban: a magyarazo valtozok normalis
closzlasa és filiggetlensége, valamint a fliggetlen valtozok
variancidjanak a fiiggd valtozok csoportjaiban megegye-
z6nek kell lennie (Virag & Kristof, 2005).

A logisztikus regresszio

A kétértekt (dichotom) logisztikus regresszio a csddta-
nulmanyokban elterjedt eljaras, amely két, elére megha-
tarozott csoport kozti besorolast végez. A multinomialis
logisztikus regresszional a fliggd valtozonak kettonél tobb
értéke lehet. Logit transzformaciot alkalmazva felirhato a
cs6d bekdvetkezésének valosziniisége a (2) képlet szerint:

1
PO=D =T ——Gma @
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ahol ,,P(y=1)" a cséd bekovetkezésének valosziniisége,
P, regresszios egylitthatok, ,,x,” fiiggetlen véltozok. A
paraméterek becsléséhez a logisztikus regresszio a maxi-
mum likelihood becslést hasznalja, ami olyan egyiittha-
tokat keres, melyek a modell legjobb illeszkedését biz-
tositjak. A modszer tobb Iépéses eljaras soran hatarozza
meg a legjobb paramétereket (Székelyi & Barna, 2008). A
diszkriminanciaanalizissel szemben elény0s, olyan szem-
pontbdl, hogy nem feltételez tobbdimenzids normalis el-
oszlast, és azonos variancia-kovariancia matrixot (Virag
& Kristof, 2005).

A mesterséges neuronhalézatok

A neuralis halok, a mesterséges intelligencia teriilet¢hez
tartoznak, felépitésiikk az emberi idegrendszer mintajan
alapszik (Herz, Krogh & Palmer, 1991). A neuralis halo
neuronok Osszekapcsolt lancolatabol all, amely neuron réte-
geket hoz létre, ezaltal elkiilonithetiink bemeneti, kimeneti
¢és koztes vagy mas néven rejtett réteget. Mindenik szom-
szédos neuron dsszekottetésben all egymassal, €s mindenik
Osszekottetéshez egy suly tartozik, mely meghatarozza a
kapcsolat elgjelét és erdsségeét. A mesterséges neuronhalok
tanulasi folyamataban a kapcsolatok stlyai folyamatosan
valtoznak addig, amig egy leallitasi feltétel nem teljesiil,
példaul ha a sulyok valtozasa nagyon kicsi. A neuronok ma-
sik f6 komponense az aktivacios fliggvény, ami a neuronok
kimeneteleit szabalyozza (Russel & Norvig, 2005).

Az utdbbi idében a neuralis halokon alapuld mély ta-
nulas (deep learning) a szamitogépes szamitasi kapacita-
sok novekedésének koszonhetden egyre népszeriibb gépi
tanulasi eljaras lett, és kivaloan alkalmas klasszifikacios
feladatok megoldasara (Zhao, Li & Yu, 2017). A mély-
tanulas olyan el6recsatolt hibavisszaterjesztd neuralis
halozatokbol épiil fel amelyek, a ki- és bemeneti rétegek
mellett egynél tobb koztes rejtett réteget tartalmaznak és
igéretes eredményekre képesek foként a kép-, hang- és
szovegfelismerés terén (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015).

A dontési fa modszercsalad

A dontési fa a gépi tanulasi modszerek csaladjaba tartozik,
a rekurziv particionalo algoritmus eljarast alkalmazza,
amely altal klasszifikacios fakat allit el6 egyszerli szaba-
lyok alapjan. A fastruktuira létrehozasa tobb 1épéses folya-
mat, melynek soran a teljes mintat kétfelé osztja ugy, hogy
a lehetd leghomogénebb osztalyok jojjenek létre (Virag,
Fiath, Kristof & Varsanyi, 2013). A fak létrehozasahoz
szamos algoritmust fejlesztettek ki, elsdk kozt az ugyne-
vezett Iterative Dichotomiser 3 vagy ID3 (Quinlan, 1986),
késébb tijabb valtozatok jelentek meg Classifier 4.5 néven
(Quinlan, 1993), majd megjelent a tovabbfejlesztett keres-
kedelmi valtozat, a C5.0 (Quinlan, 1997). A CART (Clas-
sification And Regression Trees) algoritmus regresszid
alapt dontési fa, binaris fakat allit eld (Breiman, Fried-
man & Olshen, 1984). A CHAID (Chi-squared Automatic
Interaction Detector) dontési fa chi-négyzet statisztikaval
végzi az optimalis eloszlast a csoportok kozott (Kass,
1980; Hamori, 2001), illetve az OC1 (Oblique Classifer 1)
algoritmussal késziilt dontési fakat Murty, Kasif, Salzberg
& Beigel (1993) fejlesztette ki.



A dontési fa modszercsaladba sorolhatok azok az
egyiittes (ensemble) mddszerek, amelyek dontési fakon
alapulnak: kiemelhetjik a Bagging (vagy zsakolas), a
Boosting (vagy gyorsitas) és a Véletlen erdd (random fo-
rest) metamodszereket. A Bagging és Boosting egyiittes
eljarasok esetén a tanulohalmaz szabalyozasaval épithet6k
ki az egylittes modszerek. El6bbinél a teljes adatmintabol
visszatevéses eljarassal tobb kiilonbozo, véletlenszeriien
kivalasztott almintat felhasznalva lefuttathaté egy alap-
tanuld eljaras, majd végiil a tobb kiilonbozd eredményt
atlagolva megkapjuk a végeredményt (Breiman, 1996).
Utobbinal a véletlenszertien kivalasztott almintakbol ki-
épiilt modell az el6zdleg 1étrejott modell teljesitményétol
fiigg, olyan médon, hogy a tanuld esetek minden menet
végén modosulnak: a helyteleniil besorolt példanyok su-
lyai novekednek, a helyesen besoroltak stlyai csokken-
nek. A legvégén az alaposztalyozok sulyozott szavazata
vagy atlaga alapjan kapjuk a végso osztalyozast (Freund
& Schapire, 1996). A Véletlen erdd eljaras kimondottan a
dontési fa osztalyozohoz tervezett egyiittes eljaras, amely
tobb dontési fa eldrejelzéseit atlagolja és az osztalyba ke-
riilést tobbségi szavazassal donti el (Breiman, 2001).

A Support Vector Machine

A Support Vector Machine (SVM) olyan mesterséges in-
telligencia alapt eljaras, amely alkalmas linearis és nem-
linearis osztalyozasra. Egy olyan matematikai fliggvény
transzformalason alapuld optimalizalasi modell, amely
az ugynevezett kernel fliggvény segitségével azonositja
a legnagyobb tavolsagot a legjobban hasonlito ellentétes
besorolasti megfigyelések kozott (Noble, 2006). Abban az
esetben, ha linedrisan szeparalhatd a megfigyelés, akkor
az osztalyokat elvalaszto feliilet vagy hipersik, egy line-
aris fiiggvény. Nem linedris szeparaciok esetében egy
kernel fiiggvény segitségével a megfigyeléseket az eredeti
dimenziobdl attranszformalja egy 0j, magasabb dimen-
zi6szamu térbe, ahol elvégezhetd a szeparacio, azaz van
egy linearis hipersik (Russel & Norvig, 2005). A margd
(margin) a hipersik alatt és felett helyezkedik el tigy, hogy
meghatarozza az osztalyok hatarat. Az optimalis hipersik
az, amelyiknek a legnagyobb a margo6ja. A margokhoz
legkozelebb 1évé pontok az ugynevezett tartd- vagy szup-
port vektorok, melyek ,.tartjak™ az elvalaszto sikot (Cortes
& Vapnic, 1995).
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Eredmények

A szisztematikus irodalomfeldolgozas soran 105 magasan
hivatkozott szakirodalmi cikket dolgoztam fel. A 3. on-
line melléklet a kivalasztott szakirodalmakat és az altaluk
hasznalt mintak jellemzdit ismerteti. A beazonositott iro-
dalmak 1966-2017 kozotti idészakbol szarmaznak, az 1.
abra szerinti eloszlasban. A 60-as, 70-es és 80-as évekbol
szorvanyosan szarmazik egy, legfeljebb harom tanulmany,
1990-t61 kezd6dben az 1997-es év kivételével, minden év-
bél talalhato legalabb egy szakirodalom. A 2011-es évbol
a legtdbb, 9 tanulmanyt vizsgaltam meg.

A 105 megvizsgalt tanulmanybol a legtobb az Ameri-
kai Egysiilt Allamok véllalatainak mintajat dolgozta fel,
Osszesen 39 ilyen tanulmany van. 12 tanulmany dél-kore-
ai vallalati mintat, 11 tanulmany kinai vallalatok adatain
dolgozott. Tovabba 7 Tajvan, 6 Egyesiilt Kiralysag és 3-3
Ausztralidhoz és Finnorszaghoz kapcsolédd tanulmany
volt. Két tanulmany k6todott a kdvetkezo orszagokhoz: Bel-
gium, Spanyolorszag, Franciaorszag, Japan, Gordgorszag,
Iran, Lengyelorszag. Egy tanulmany kapcsolodott a kovet-
kez6 orszagokhoz: Oroszorszag, Norvégia, Torokorszag,
Olaszorszag, Szingapur, Portugalia, Argentina. Tovabbi
négy tanulmany tobb orszag adatait egyidejiileg hasznalta
fel, jellemzéen az Amerikai Egyesiilt Allamok és Kanada,
de volt Japan és Egyesiilt Allamok, valamint Latin Amerika
orszagainak adataira tamaszkodo tanulmany is. Ezek 0sz-
szefoglalo tablajat lasd a 3. online mellékletben.

A tanulmanyok igencsak valtozatos mintanagysaggal
dolgoznak. Eléfordul 22 vallalat mintdjabol épiilé modell
(lasd Sandin & Porporato, 2007), viszont a tobb ezres
mintanagysag sem ritka (lasd Berg, 2007; Zhou, 2013; De
Andres, Lorca, de Cos Juez, & Sanchez-Lasheras, 2011).
Minddssze 8 tanulmany jeldlt meg a reprezentativitasra
vonatkoz6 informaciot, ezek koziil kettd jegyezte meg,
hogy a minta reprezentativ a vizsgalt sokasagra nézve:
lasd Berg (2007), valamint Barboza, Kimura és Altman
(2017) tanulmanyokat.

A tanulmanyok tilnyomo tobbsége ismertette a vizs-
galati idohorizontot, habar 6t tanulmany nem jeldlte meg,
hogy a minta melyik évbdl, avagy milyen id6szakbol szar-
mazik. A legrovidebb vizsgalt idoperiodus egy év (lasd
De Andres et al., 2011; Ciampi, 2015), a leghosszabb 38 év
(last Chawa & Jarrow, 2004).

1. dbra

A feldolgozott szakirodalmak megjelenési év szerinti eloszlasa

Tanulméanyok szama
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Az adatbazisokat tekintve a leggyakoribb a Standard
& Poors’s Compustat vallalati statisztikai adatbazisa,
amelyet 29 tanulmany jeldlt meg informacioforrasként.
A Bureau van Dijk és a Moody’s adatszolgaltatot 6-6
tanulmanyban emlitették meg. Meglep6 modon 9 ta-
nulmanynal nem hoztdk nyilvanossagra az adatbazist,
amely forrasul szolgalt a minta &sszeallitasara. A tobbi
tanulmany egyéb adatforrast jelolt meg, a legjellemzobb
egy-egy t6zsde nyilvanos adatainak igénybevétele vagy a
cégjegyzékhivatalok jelentései, de eléfordulnak bankok,
kutatointézetek és egyéb sajatos adatszolgaltatok is. 11
tanulmany a mintaban szerepld vallalatok adatait is koz-
zéteszi, a hivatalos elnevezésen kiviil az utols6 pénziigyi
jelentés datumat, az dsszes eszkozallomanyt, esetenként
iparagi besorolast nyilvanossa teszi, valamint el6fordul,
hogy bizonyos pénziigyi mutatészamokat is kapcsolnak
a cégekhez, amely adatoldali szempontol megkonnyiti az
adott tanulmany reprodukalhatosagat. A harom legma-
gasabban hivatkozott Altman (1968), Beaver (1966) és Oh-
Ison (1980) tanulmanyok megingathatatlan sarokpontjai a
témakornek és referenciaként szolgalnak barmilyen jovo-
beli kutatashoz. Ezeken kiviil a harom legmagasabban hi-
vatkozott tanulmany, amelyek kozzétette a vallalatok ada-
tait, a minta idOperiodusat és a szamszerli eredményeket
az 1. tablazatban talalhato.

megfogalmazas szerint az iizleti kudarc akkor kovetkezik
be, amikor a vallalati tartalékok kimeriilnek, és nem tudja
teljesiteni a kotelezettségeit (Van Horne, 1977).

A szisztematikus irodalomfeldolgozas soran azt talal-
tam, hogy a tanulmanyok a vallalati cs6dot szamos kii-
16nb6z6 meghatarozassal jeldlik, ezért az atlathatosag ér-
dekében sziikség volt dsszefoglalni az eltérd definiciokat:

* jogi megkozelités szerinti csdd: hivatalos jogi eljara-
sok utjan lejatszodo csédeljaras, felszamolasi eljaras,
fizetésképtelenségi eljaras, csddeljaras soran torténd
felvasarlas vagy 6sszeolvadas,

* technikai cséd: ebbe a kategdriaba sorolodik a hitel
nemteljesités, a hitel Gjrastrukturalas, a kotelezettsé-
gek elmulasztasa, a tokeemelés az elegendé mikodo
téke biztositasahoz és az osztalék elmaradasa,

* gazdasagi megkozelités szerinti csdd: a tanulmanyok
bizonyos mutatok alapjan hataroztak meg a cs6dot,
mint negativ eredmény, negativ mitkodési pénzaram-
las, elégtelen eszkozaranyos megtériilés (ROA) és
elégtelen sajattoke aranyos megtériilés (ROE),

s jelentés alapu megkozelités: bizonyos jelentések
alapjan hataroztak meg a cs6d 1étét, tézsdei beszamo-
16k, konyvvizsgaloi jelentések, pénziigyi jelentések
(éves pénziigyi jelentés elmaradasa) mentén. Ebbe a
kategoriaba soroltam a kdtvény- €s részvényértékeld

1. tablazat

A legmagasabban hivatkozott tanulmanyok, amelyek k6zzétették a minta 6sszes jellemzéit

Szerz6 (év) ;?illjl:: (l:f:tzs Id6horizont | Minta orszaga GOOg(lzeoif)l‘lgzl?; sc‘)itécié
.| Platt & Platt (1990) 114 57 1972-1986 USA 537
2. | Gentry, Newbold & Whitford (1985) 66 33 1970-1980 USA 492
Charitou, Neophytou & Charalambous (2004) | 102 51 1988-1997 UK 447

Forrés: sajat szerkesztés

A cséd fogalma

A feldolgozott szakirodalmakban a csdd, a fizetésképte-
lenség, a gazdasagi kudarc, a fizetés elmulasztasa gyakran
hasznalt kifejezések a sikertelen vallalatok meghataroza-
sara, €s jelentésiik sok esetben dsszemosoddik. A szakiro-
dalom is megerdsiti ezt a megallapitast. Constand & Yaz-
dipour (2011) azt allitja, hogy a cs6d fogalmat illetéen
nincs egy egyetemesen elfogadott meghatarozas. Bruno
& Leidecker (1988) kissé tulzod véleménye szerint nincs
olyan két szakérto, aki az iizleti csdd fogalmaban egyetér-
tene. Sharma & Mahajan (1980) ugy véli a vallalati kudarc
fogalmanak megallapitasa az egyik legnehezebb feladat a
csO6dkutatok szamara.

Az iizleti kudarc fogalma Greenwald (1973) gazdasagi
szotara szerint, az iizleti tevékenység abbahagyasa dnkén-
tesen vagy birdsagi eljarasok okan, amely veszteséget okoz
a hitelezéknek. A tevékenység leallasanak szamos kiilon-
bdz6 oka lehet, példaul tokeveszteség, elégtelen nyereség,
visszavonulas, azonban ha a hitelez6éi kovetelések mara-
déktalanul teljesitve lettek, akkor a megsziing vallalat nem
tekinthetd kudarcosnak (Dun and Bradstreet, 1978). Mas
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(rating) szolgaltatok alapjan meghatarozott tizleti ku-
darcot és nehézséget.

A tanulmanyok nagy része, (73%) a fenti négy fogalmi
keret koziil csak egyet hasznalt, 14 tanulmany (13%) al-
kalmazott kett vagy harom fogalmi keretet a csdd defini-
cigjara, 15 tanulmany (14%) pedig nem jeldlte meg, hogy
milyen fogalmi keret szerint hataroztak meg a vallalati ku-
darcot, cs6dot. A csddos vallalatok leggyakoribb megha-
tarozasi kerete a jogi megkdzelités, amelyet 67 tanulmany
alkalmazott. A jelentésalapii megkozelitést 20 tanulmany-
ban fedezhetjiik fel, amelyek foként a tézsdei jelentésekre
Osszpontositottak, konkrétabban olyan momentumok-
ra, mint a tézsdei kivezetés vagy kizaras. A technikai
¢és gazdasagi definiciét 10-10 tanulmany alkalmazta. A
technikai meghatarozast jellemzden mas, elsdsorban jogi
megkozelités mellett alkalmaztak, azzal a céllal, hogy a
sikertelen vallalatok csoportjan beliil, a cs6dosok mellett
mas osztalyokat hozzanak létre, példaul a fizetésképtelen
vallalatok csoportjat.

A magyar jogi megkozelitésben a csddeljaras és a fel-
szamolasi eljaras fogalmai meriilnek fel a fizetésképtelen



vallalatok azonositasara, amelyeket a tobbszor modositott
1991. évi XLIX. torvény szabalyoz. A csdédeljaras olyan
eljaras, amelynek soran az ados fél fizetési haladékot kez-
deményez, és cs6degyezséget kisérel meg. A felszamolasi
eljaras célja, a fizetésképtelen ados jogutod nélkiili meg-
sziintetése, valamint a hitelez6k a térvényben meghataro-
zott modon torténd kielégitése. Mindkét eljaras esetében a
fizetésképtelenség ténye fennall (Kristof, 2004).

A csédeldrejelzés modszereinek
o0sszehasonlitasa

A 105 szakirodalmi cikk, 313 csédeldrejelzé modellt mu-
tat be, ebbdl adodoan az egy tanulmanyra es6 modellek
medianja 2, atlaga 2,98. A szakirodalmak 30%-a egyetlen
modszert alkalmaz, 12 tanulmany logisztikus regresszi-
ot, 10 tanulmany diszkriminanciaanalizist és 9 tanulmany
egyeb kiilonbozé modszereket hasznal.

Az 6sszes 313 modellbdl 238-nak van szamszerten is-
mertetve az eredménye, amely az eldrejelzd pontossag, az
illeszkedés, az AUC gorbe alatti teriilet vagy a hibaarany
bemutatasaval valosul meg. E modellcsaladok gyakori-
saga a 2. abran lathaté. Amennyiben egy tanulmany egy
adott eljarascsaladhoz tartoz6 modszert egynél tobb alka-
lommal hasznalt fel a modellezésre a finomhangolas vagy
optimalizacié okan, a modszert csak egyszer vettem figye-
lembe. A diszkriminanciaanalizis és logisztikus regresz-
szi6 eredményeit 54-55 tanulmanyban fedezhetjiik fel. A
neuralis haldo modszerek kozé keriiltek besorolasra az egy-
nél tobb rejtett réteget magaba foglalé mély neuronhalok,
mivel olyan kevés tanulmany alkalmazta, hogy nem volt
ra mod 6nallé modszerként ismertetni. [lyen tekintetben a
neuralis halo alapu mddszer 39, a Support Vector Machine
(SVM) 20 tanulmanyban mutatkozott. A dontési fa alapu
moédszercsaladba a ,,statikus” rekurziv particionalo algo-
ritmusok mellé bekeriiltek azok a ,,dinamikus” dontési fak
is, amelyek az igynevezett egyiittes (ensemble) metamadd-
szereken alapulnak, ahol az alaptanul6 algoritmusok ho-
mogén dontési fak, példaul a Véletlen erdd, a Bagging és
a Boosting eljarasok. A dontési fa eljarascsalad besorolasi
pontossaga 20 tanulmanyban volt fellelhetd. A példanyala-
pu (Instance Based, IB) mddszercsaladban olyan rokon
modszerek kaptak helyet, mint az esetalapt kovetkeztetés
(case based reasoning, CBR), a k-adik legkozelebbi szom-
széd (k-nearest neighbor, KNN), a tanul6 vektor kvantalas
(learning vector quantilization, LVQ) és az dnszervez6do
térképek (self organizing maps, SOM), amelyek 0sszesen
12 tanulmanyt tettek &sszehasonlithatova. A modszerek
egy bizonyos részét kevesebb, mint tiz tanulmanyban ta-
lalhatjuk: a tulélés elemzést, a durva halmazok elméletén
nyugvo eljarast, a probit elemzést, a genetikus algorit-
musokat, a bayes-i eljarascsaladot és a tobbségi szavazas
modszerét. Az egyéb kategoriaba tartozo 9 modszert csu-
pan egy-egy tanulmanyban fedezhetjiik fel: Multivariate
Adaptive Regression Splines (MARS), halmozott dsszeg
moédszer (Cumulative Sum, CUSUM), Egyiittes Robusz-
tus Interpretativ Parszolas (Joint Robust Interpretive Pars-
ing), Behavior-Knowledge Space, dichotom osztalyozas,
Generalized Additive Model, Generalized Linear Model,
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csoportos dontéshozoi mechanizmus, Forward Intensity.
A hibrid modelleknél a dominans mddszerhez kapcsoltam
az adott tanulmany csddelérejelzé modszerét, igy példaul
Chaudhuri & De (2011) tanulmanyban az SVM eljarasba
integralt fuzzy logikan alapulo tagsagi fiiggvénnyel ké-
sziilt modell az SVM modszerek kozé keriilt besorolasra.
Bizonyos esetekben a kozzétett eredmények nem voltak
Osszehasonlithatok, példaul Neopythou €s Mar Molinero
(2004) tanulmanyaban a tobbdimenzios skalazas (MDS)
segitségével létrejott logit modellnél nem allt rendelkezés-
re megfeleld teljesitménymutato.

2. 4bra
Az alkalmazott moédszerek gyakorisdga, amelyek
ismertették az eredményeket
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Megjegyzés: Logit=logisztikus regresszié, DA=diszkriminanciaanalizis;
NN=neurélis halé, SVM=Support Vector Machine; DT=déntési fa, IB=-
példanyalapli moédszercsalad; Hazard=tuléléselemzés; Rough sets=durva
halmazok; Probit=probit analizis; GA=genetikus algoritmus, Bayes=Bayes
eljaréscsalad; MV=tobbségi szavazas.
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A modszerek pontossaga

A szakirodalmi feldolgozas soran az egyes moddszerek
atlagos besorolasi pontossagait ismertetem, egy Osszeha-
sonlitd elemzés keretén beliil. Az 6sszehasonlithatosagot
nehezitette, hogy a tanulmanyok néhol eltéré modszere-
ket alkalmaznak a pontossagok bemutatasara. A legtobb
tanulmany az atlagos besorolasi pontossagot hasznalta,
amely a cs6dos vallalatok és a nem cs6dos vallalatok he-
lyes besorolasi aranyat mutatja az dsszes, helyes és helyte-
len, besorolashoz mérten. Néhany tanulmany csak a hiba-
aranyokat ismertette, az els6faju hibat, amely a cs6ddsok
hibas besorolasat jelzi ¢s a masodfaju hibat, amely a nem
cs0dosok hibas eldrejelzését mutatja. Kevés tanulmany
a pszeudo R?-el és a ROC gorbe alatti teriilettel (AUC)
vizsgalta a modellek josagat, hatranyosabb esetben a ta-
nulmany egyaltalan nem ismertette a szamszerti eredmé-
nyeket. A tanulmanyok 82,86%-a fiiggetlen tesztmintat
hasznalt, vagy egy a tanuld minta idoperiddusatol eltérd,
,.kiviilallo” idéperiodust az elérejelzd pontossag értékelé-
sére.

Az Osszehasonlitas soran az atlagos besorolasi pon-
tossagot hasznaltam, mivel a legtobb tanulmany ezzel
értékelte a modszereket. Szamszertien 238 modellnek
van ismertetve az eredménye, azonban az atlagos beso-
rolasi pontossag mutaté 202 modell &sszehasonlitasat
tette lehetévé. Az Osszehasonlitd vizsgalatbol kimaradt
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16 tanulmany 36 modellje, ugyanis egyéb teljesitmény-
mutatot ismertettek a szerzék. Azon tanulmanyoknal,
ahol az els6- és masodfaju hibaaranyok voltak kozolve,
kiszamolhat6 volt az atlagos besorolasi pontossag mutato.
Elsédlegesen a tesztmintan végzett modell eredményeket
vettem figyelembe, és a csd0dhoz legkdzelebbi idéhorizont
elérejelzését, amely tulnyomodan a csdd elétti elsé év volt.
Amennyiben egy bizonyos modszercsaladot tobbszor al-
kalmaztak egy tanulmanyban a finomhangolas okan, vagy
tobb mintan hasznaltak, akkor csak a legmagasabb pon-
tossagt modellt tekintettem a tanulmany eredményének.

3. 4bra
A leggyakoribb moédszerek atlagos besorolasi
pontossaga
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Megjegyzés: DA=diszkriminanciaanalizis; Logit=logisztikus regresszio;
NN=neurdlis halé; SVM=Support Vector Machine; DT=déntési fa; IB=pél-
danyalapt modszercsalad.
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Forrés: sajat szamitas

Az irodalomkutatas 21 kiilonb6zé csddeldrejelzd mod-
szercsaladot tart fel, és dsszesen 202 modell eredményei
hasonlithatok Ossze az atlagos besorolasi pontossaggal,
igy egy modszer atlagosan 9,62 esetben meriilt fel, ezért
a 9 és kevesebb alkalommal megjelend modszereket nem
vettem figyelembe. Ezen kiviil azok az egyéb kategori-
aba tartozo modszerek, amelyek csak egyszer fordultak
el6 az irodalomkutatas soran, kimaradtak az 6sszehason-
litasokbol. A 3. abra azon moddszerek atlagos besorolasi
pontossagat mutatja, amelyek tobb mint 9 tanulmanyban
ismertették az adott modszer eredményeit.

A 3. abran az latszik, hogy az SVM modszere a leg-
kivalobb teljesitményti, kozel 84%-os atlagos besorolasi
pontosaggal, amelyet a dontési fa modszercsalad szorosan
kovet. A logisztikus regresszié harmadiknak tehetd, atla-
gosan jobbnak bizonyult, mint a neuronhalo teljesitménye.
A példanyalapu modszercsalad 81,44%-os atlagos pontos-
sagot ért el, valamint a diszkriminanciaanalizisnek 79%-
os az atlagos teljesitménye.

A 2. tablazat a leggyakoribb modszereknél alkalma-
zott teljes mintanagysag statisztikait mutatja. Az alkal-
mazott minta elemszama 22-t6l (lasd Sandin & Porporato,
2007) 100000-es vallalati mintanagysagig terjed (lasd
Berg, 2007), a median mintanagysag 166 és 254 kozott
mozog az egyes modszereknél. A 22-23 elemii minta a sta-
tisztikai osztalyozé modszereknél kevésnek tlnik, olyan
tekintetben, hogy a gyakorlati 6kdlszabaly a minimum
100 megfigyelés a tanulé mintaban, azaz legyen legalabb

2. tablazat
A teljes mintanagysag leir6 statisztikai a megvizsgalt médszereknél
DA Logit NN SVM DT 1B
Minimum 22 23 23 36 23 23
Maximum 100 000 18 620 18 620 100 000 14 192 2 860
Median 166 200 200 254 216 187
Atlag 3389 1 559 1 559 4703 1 894 641
Szoras 14 653 3799 3799 16 792 4298 1002

Megjegyzés: DA=dliszkriminanciaanalizis, Logit=logisztikus regresszio; NN=neurélis halé, SVM=Support Vector Machine; DT=d6ntési fa, IB=példanyalapti

mddszercsalad.
Forrés: sajat szamitas

3. tablazat

A kiilonb6z6 mintanagysagu csoportok szama és az atlagos besorolasi pontossagok

Mintanagysag | Tanulmanyok | L . . Gyakori médszerek atlagos besorolasi pontossiga
csoport szama Atlagos besorolisi pontossig DA Logit NN SVM DT 1B
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% 66,609% [79,06% |74,69% |81,49% |[87,06% |N/A

Megjegyzés: DA=dliszkriminanciaanalizis, Logit=logisztikus regresszio; NN=neurélis halé, SVM=Support Vector Machine; DT=d6ntési fa, IB=példanyalapti

mddszercsalad.
Forrés: sajat szamitas
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50 fizetésképtelen megfigyelés egy azonos osztalyaranyu
mintaban (Engelmann, Hyden & Tache, 2003).

A mintanagysag szerint 6t csoportba sorolva a tanul-
manyokat a 3. tablazatban tekinthetjiik meg az atlagos be-
sorolasi pontossagokat. 100 alatti mintanagysag 20 tanul-
manyban figyelhetd meg, az atlagos besorolasi pontossag
az SVM modszernél a legmagasabb. A 100-199 kozotti
mintanagysag a megvizsgalt tanulmanyok kozt a leggya-
koribb, itt a dontési fa eljarascsalad teljesitett atlagosan a
legjobban. A 200-499 k6z6tti mintanal a neuronhald bizo-
nyult a legpontosabbnak. Az 500 feletti és a 10.000 feletti
mintanagysagnal a dontési fa modszercsalad nyujtotta a
legjobb teljesitményt. A példanyalapu modszercsalad ese-
tén nem volt mért eredmény a 10.000 mintaelemszam fe-
letti csoportban, teljesitmény tekintetében az also-kozép
negyedbe sorolhatd a logisztikus regresszioval egyiitt. A
diszkriminanciaanalizis majdnem mindenik mintacso-
portban atlagosan alulmaradt.

Modszerparok ésszehasonlitasa

A kozvetlenebb Osszehasonlitashoz, a modszerek paron-
kénti pontossagat tesztelhetjilk, amelyek azonos tanul-
manyban, egyazon mintan lettek lefuttatva. A paronkénti
Osszehasonlitasok szamat a 4. online mellékletben talal-
hat6 tablazat foglalja 6ssze, amely egyben azt is jelezi,
hogy mely Osszehasonlitasok ritkak, vagy hianyoznak a
csdédelérejelzés szakirodalmanak 8 tanulmanyaibol. Osz-
szesen 220 modszerpar dsszehasonlitas lelhetd fel a szak-
irodalmakban, 47 féle modszerpar valtozatbol, igy a pa-
ronkénti Osszehasonlitasok atlaga 4,68. Ezért csak azokat
az Osszehasonlitas parokat vettem figyelembe, ahol tobb
mint négy eredménypar volt megtalalhato, ez 14 moédszer-
par Osszemérését tette lehetové, amelyek a 4. online mel-
I¢klet tablazataban kiemelve szerepelnek.

4. 4bra
A modszerek paronkénti atlagos besorolasi

pontossagai
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Megjegyzés: Logit=logisztikus regresszio;, DA=diszkriminanciaanalizis;
NN=neurélis halé; SVM=Support Vector Machine, DT=déntési fa; IB=pél-
déanyalapt médszercsalad.

Forrés: sajat szamitas

A 4. abra a paronkénti 0sszehasonlitasok atlagos besoro-
lasi teljesitményét mutatja. A vizsgalt modszerek koziil
a diszkriminanciaanalizis mindenik mas modszerhez
mérten alulmaradt. A masik gyengén teljesité modszer a
logisztikus regresszio, amely a paros dsszehasonlitasban

CIKKEK, TANULMANYOK

atlagosan csak a diszkriminanciaanalizist multa folil,
azonban kevéssel a neuronhal¢ teljesitménye alatt maradt.
A neuralis halo az emlitett fenti két modszeren kiviil a pél-
danyalapt eljarascsaladot is foliilmulta. Az SVM modszer
az egyik legjobb teljesitményii, azonban a paros dsszemé-
résben atlagosan a dontési fa modellcsalad latszik a leg-
pontosabbnak, minden moédszerhez viszonyitva jobbnak
bizonyult.

A tovabbiakban a modszerparokat aszerint is elemez-
hetjiik, hogy bizonyos tanulmanyok, amelyek kettd vagy
tobb modszert egyidejlileg teszteltek, két modszer tekin-
tetében, melyiket jelolték meg pontosabbnak. Az atlagos
besorolasi pontossagokat hasznalva a méréshez két tize-
desjegy pontossagig, a paronkénti dsszehasonlitasok sza-
mat a 4. online mell¢klet foglalja 6ssze, kiemelve az elem-
zésben részt vett eseteket. A kivitelezés hasonlo Alaka et
al. (2018) tanulmanyahoz.

5. dbra
A moédszerek gybézelmi ardnya a kézvetlen paronkénti

osszehasonlitasok soran
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Megjegyzés: Logit=logisztikus regresszié, DA=diszkriminanciaanalizis;

NN=neurélis halé; SVM=Support Vector Machine; DT=déntési fa; IB=pél-

dényalapu médszercsalad.
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Forrés: sajat szamitas

Az 5. abra a modszerek gydzelmi aranyat mutatja, amely
az egyes modszereknél a paros Osszehasonlitas gydztes
esetszamanak €és az Osszes ugyanazon paros kozvetlen
Osszehasonlitds szamanak hanyadosa. Az el6z6 eredmé-
nyekkel 6sszhangban az latszik, hogy a dontési fa mod-
szercsalad, barmely masik modellel 6sszehasonlitva job-
ban teljesitett, a tanulmanyok nagyobb aranyban jel6lték
meg pontosabb modszernek. A legszorosabb verseny az
SVM-mel szemben volt 57%-o0s gy6zelmi arannyal a don-
tési fa javara. Az SVM a dontési fa modszercsaladot kive-
ve, minden mas modszerrel szemben jobban teljesitett, ez
megegyezik a 4. abra jelzéseivel is. A példanyalapu mod-
szercsalad feliilmulta a neuralis halot és a logisztikus reg-
ressziot, az SVM modszerrel szemben pedig alulmaradt.
A neuronhald a paros dsszehasonlitasban 63% aranyban
pontosabbnak bizonyult, mint a logisztikus regresszio, ¢s
egy kis részben megegyez6 eredményre jutott a két mod-
szer. A logisztikus regresszid és diszkriminanciaanali-
zis viszonyaban 71%-os volt a logit gydzelmi aranya. A
diszkriminanciaanalizis a legkevésbé pontos technikanak
bizonyult, minden parositasnal nagy aranyban alulmaradt.
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A vizsgalatokat kovetden a kiilonbozé eredmények
szintetizalasaval a modszerek rangsora megallapithato. A
4. tablazat egy egyszerii pontszammodszer segitségével
Osszefoglalja az eddigi eredményeket és rangsort allit a
»legpontosabb” modszer tekintetében.

4. tablazat
Kiilonb6z6 vizsgalati szempontok pontszama és a
modszerek rangsora

DA | Logit | NN | SVM | DT | IB
Egyéni 1 4 3 6
Mintanagysag csoport 1 3 4 5 6 | 2
Péros pontossag 1 2 4 5
Péros gy6zelmi arany 1 2 3 5 6 | 4
Osszesen 4 | 11 | 14| 21 [23|11
Rangsor 5 4 3 2 1 |4

Megjegyzés: DA=diszkriminanciaanalizis; Logit=logisztikus regresszio;

NN=neurdlis halé; SVM=Support Vector Machine; DT=déntési fa; IB=pél-
déanyalapu.
Forrés: sajat szamitas

A tablazat egyes sorai egytdl hatig skalan keriiltek pon-
tozasra, az egyes a legrosszabb teljesitményt, a hatos a
legjobb teljesitményt takarja. Négy kiilonbozé szempont
szerint értékelhetjiik a modszereket.

Az egyéni szempont a modszerek egyéni atlagos beso-
rolasi pontossaga alapjan torténd értékelését jelenti, azaz
a legnagyobb pontossagti modell kapott hat pontot, majd a
kovetkezo 6t6t és igy tovabb.

A mintanagysag csoport szerinti szempont az 6t kii-
16nb6z6 minta csoport mérete alapjan elért eredményeket
tiikrozi. A 3. tablazat alapjan felirhatunk egy stlyozott
pontszam tablazatot, amelyben a dontési fa modszere jon
ki gydztesnek, azt koveti az SVM majd a neuralis halo és
igy tovabb.

A paros pontossag, a paronkénti atlagos besorola-
si pontossagok alapjan valo értékelést jelenti. A dontési
fa modszercsalad mindenik modszert feliilmulja, tehat
hat pontot kapott. Az SVM csak a dontési fa modszerrel
szemben maradt alul tehat 6t pontot kapott. A neuralis
halo folillmulja a példanyalapt modszercsaladot, a logisz-
tikus regressziot és a diszkriminanciaanalizist ezért négy
pontot kapott. A logisztikus regresszid és példanyalapu
kovetkeztetés viszonyaban a logit maradt alul, a diszkri-
minanciaanalizis pedig a legalacsonyabb pontossagokat
mutatta.

A paros gyozelmi arany pedig a médszerek gydzelmi
aranya a kozvetlen paronkénti dsszehasonlitasok soran,
amely hasonléo modon és hasonlo eredményeket lathatunk,
mint a paros besorolasi pontossagoknal, annyi kiillonbség-
gel, hogy a példanyalapti mddszercsalad nagyobb arany-
ban volt sikeres moédszer, mint a neuralis halo ezért négy
pontot kapott.

Az oszlopok Osszegzése utan a legmagasabb pontsza-
mot eléré modszer kapta a legmagasabb rangot. A feldol-
gozott szakirodalmak alapjan a legmagasabb teljesitményii

modszernek a dontési fa modszercsalad bizonyult, ezt ko-
veti az SVM modszere, majd a neuralis halo. A példany-
alapu eljarascsalad és a logisztikus regresszio a ranglétra
azonos fokan allnak a negyedik helyen. A hagyomanyos
statisztikai modszernek szamitd diszkriminanciaanalizis
ez alapjan a legkisebb teljesitményii modszer.

A magyarazo valtozok tipusai

A szisztematikus irodalomelemzés masodik célkitlizése a
tanulmanyokban felhasznalt magyarazo valtozok hozza-
adott értékének vizsgalata. A vallalatok teljesitményének
mérésére leggyakrabban hasznalt eszk6zok a pénziigyi
kimutatasok, és ez a csddeldrejelzésre is igaz, mivel az
altalanosan alkalmazott magyarazé valtozok kalkulalt
pénziigyi mutatdoszamok (Virag, 2001; Virag et al., 2013).
Elemzoként fontos szem eldtt tartani, hogy a mutatok a
mult adatait hordozzak, ugyanakkor a pénziigyi mutatok
teljesitményértékelése relativ, hiszen agazatonként, soét
vallalatonként valtozik a miikodési feltétel, nem mellesleg
a kiilonboz6 orszagok eltérd pénziigyi kimutatasa nehe-
ziti az &sszehasonlithatosagot (Virag, 2001). A pénziigyi
adatok bizonyos hianyossaguk ellenére dominans szerepet
jatszanak a csédmodellezésben (Nyitrai, 2017).

6. dbra
A magyarazo valtozok fébb tipusai és a tanulmanyok
szama

Pénziigyi és
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Kizirolag
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Forrés: sajat szamitas

A tanulmanyban megerdsitést nyert, hogy a pénziigyi
aranyszamok a leggyakoribb magyarazo valtozok a cso-
deldrejelzésben. A 6. abra sematikusan bemutatja a tanul-
manyok szamat és a fobb valtozo tipusok felmeriilésének
csoportositasat. A megvizsgalt 105 tanulmanybdl 103-ban
fordultak el6 pénziigyi mutatok, mint magyarazo valtozok,
ebbdl 52 tanulmanyban csak kizarélag pénziigyi mutato-
kat talalunk. 28 tanulmanyban volt fellelhetd piaci mutato,
valamely mas tipust valtozé mellett, ebbdl 23 tanulmany-
ban piaci és pénziigyi mutatok egyiittes alkalmazasa volt
megfigyelhetd. Onmagaban csak piaci mutatokat alkalma-
z6 kutatas nem volt fellelhetd. Makrogazdasagi valtozokat
minddssze harom tanulmany tartalmazott pénziigyi és
egyéb mutatok mellett, ezért a makrogazdasagi valtozok
hozzaadott értékének mélyebb vizsgalata nem volt kivi-
telezhetd. Kevés tanulmanyban iparagi, vallalatiranyitasi,
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menedzsmentattitiid- és egyéb nem pénziigyi mutatokat
is fellelhetiink, azonban ezek kis szamossagukat tekintve
nem voltak elegendéek egy atfogd elemzés lefolytatasa-
hoz.

Az adatok atfedés nélkiil a kizarolag pénziigyi, va-
lamint a pénziigyi €és piaci mutatokat alkalmazoé tanul-
manyok Osszehasonlitd vizsgalatat teszik lehetévé. Ha a
masodik csoportban a pénziigyi €s piaci valtozok mellett
egyeéb mutatok is szerepeltek a modellben, azok a tanul-
manyok nem kertiltek be a vizsgalatba. A két valtozocso-
port azonos mintan vald tesztelése egyetlen esetben sem
fordult el6, azonban van ra példa, hogy egyetlen tanul-
many tobb modszert alkalmazott ugyanazon mintan. A
kiilonb6z6 modszereken alkalmazott pénziigyi, valamint
pénziigyi és piaci mutatok alkalmazasanak szamat az 5.
tablazat foglalja 6ssze. A két mutatocsoport eltéréseit a
modszerek atlagos besoroldsi pontossagaval mérjiikk. Az
5. tablazatban Osszefoglalt 12 modszer atlagos besorolasa
a pénziigyi valtozok esetén kdzel 82%, a pénziigyi és pi-
aci mutatok egyiittes alkalmazasa esetén megkozelitéleg
81%, amely a 7. abran szemléletesen lathato.

7. dbra
A két vizsgalt mutatécsoport atlagos besorolasi
pontossaga
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Forrés: sajat szamitas

A tovabbiakban a mélyrehatobb 0Osszehasonlitashoz
a két valtozocsoport, a kizardlag pénziigyi valamint
a pénziigyi és piaci valtozok, azonos modszeren elért
pontossagait tesztelhetjiik. Tovabbra is az atlagos be-
sorolasi pontossagokat hasznaljuk, és azokat a modsze-
reket vessziik figyelembe, amelyeknél volt legalabb 4-4
alkalmazas mindkét valtozocsoportnal, igy a diszkri-
minanciaanalizis, a logisztikus regresszio, a neuralis
halo, az SVM és a példanyalapt modszereknél tortént
meg az Osszehasonlitas, amelyek az 5. tablazatban ki-
emelve szerepelnek.

A két vizsgalt valtozocsoport modszerenkénti atla-
gos besorolasi pontossagait a 8. abra foglalja 6ssze. A
kizardlag pénziigyi mutatok atlagosan feliilmultak a pi-
aci mutatokkal kombinalt pénziigyi mutatokat a diszk-
riminanciaanalizis, a neuralis halé és a példanyalapu
eljarascsalad esetében. A piaci és pénziigyi mutatdcso-
port csak a logisztikus regresszid6 modszerénél bizo-
nyult atlagosan jobbnak a kizardlag pénziigyi mutato-
kat alkalmazo6 modellekkel szemben. Az SVM modszer
esetén pedig nem lehet egyértelmiien gydztes valtozoti-
pust meghatarozni.
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5. tablazat
A kiilonb6z6 médszerek pénziigyi, valamint pénzligyi
és piaci magyarazo valtozok alkalmazasanak a szama

Modszer
7| 2| 2 5
. = S| 2| o H 2
BTz <12 2|2 |l 52| 2| <| 2] B
csoport alalz|a|la| Bl 2|0| &= &
pénziigyi (F) |27|21(21({ 9|96 1|3 [3[3]|1]1]105
pénziigyi és
.. mlo|of4|2|4f3|2f1|1]1]|1] 48
piaci (F&M)

Megjegyzés: DA=diszkriminanciaanalizis; Logit=logisztikus regresszic;
NN=neurélis halé, SVM=Support Vector Machine; DT=déntési fa, IB=-
példanyalapt; Hazard=tuléléselemzés, Rough sets=durva halmazok; Pro-
bit=probit analizis; GA=genetikus algoritmus,; Bayes=Bayes eljarascsalad;
MV=t6bbségi szavazas.

Forrés: sajat szamitas

8. abra
A két valtozocsoport elérejelzé pontossaga
kilénb6z6 moédszereknél

83% 83% 85%
75%

F F&M F F&M
SVM 1B

80% 79% 80% 82% 83% 500

0%

F F&M F F&M F F&M
DA NN

IS > %
S 3
X X X

Atlagos eldrejelzé pontossag

)
S
X

Logit
Megjegyzés: F=pénzligyi mutatok, F&M=pénziigyi és piaci mutatok.
DA=diszkriminanciaanalizis; Logit=logisztikus regresszio; NN=neuralis
hélo; SVM=Support Vector Machine; IB=példanyalapu modellcsalad.
Forrés: sajat szamitas

Az eredmények szerint a megvizsgalt tanulmanyokban
a pénziigyi mutatok mellett a piaci mutatok hasznalata-
nak atlagosan nem mutatkozik jelentds hozzaadott értéke
az eldrejelzé pontossagok tekintetében. Ez ellentmond a
tanulmany kezdeti elvarasanak, azonban magyarazatot
adhat arra, hogy miért kevésbé elterjedtek a piaci muta-
toszamok a csddeldrejelzés szakirodalmaban.

A tanulmanyokban alkalmazott valtozok szama 2
¢és 190 kozotti, atlagosan tanulmanyonként 25 valtozot
jeloltek ki, a valtozoszelekcid utan pedig atlagosan 16
valtozot hasznaltak a létrejott modellek. A modelle-
zésre hasznalt valtozok kivalasztasara a tanulmanyok
szerzOi 54,29%-ban valamely el6z6 tanulmanyt emli-
tettek, jellemzéen Altman (1968) ikonikus valtozoéit. A
tanulmanyok 25,71%-a diszkriminanciaanalizis ¢és lo-
gisztikus regressziot alkalmazott egy elézetes valtozo-
szelekciora, valamint 15,24% ad hoc valtozoszelekciot
alkalmazott, 4,76% pedig korrelacios statisztika alapjan
dontotte el, mely valtozokat tartsa meg a modellezés-
re. A 6. tablazat a leggyakrabban eléforduloé valtozokat
mutatja, valamennyi pénziigyi adatbol kalkulalt arany-
szam.
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6. tablazat
Az 6t leggyakoribb valtozé a megvizsgalt
tanulmanyokban

A tanulmanyok
Valtozo szama, amely
alkalmazta

Forgbeszk6zok/Rovid lejarata 55
kotelezettségek
Nett6 arbevétel/Osszes eszkozallomany 52
Miikddé téke/Osszes eszkdzallomany 45
Adozott eredmény/Osszes eszkdzallomany 45
Osszes kotelezettség/Osszes

. , 38
eszkozallomany

Forrés: sajat szamitas

A legtobbszor fellelhetd valtozo, az altalanos likviditasi
rataként ismert forgdeszkozok és rovid lejarata kotele-
zettségek aranya, 55 tanulmanyban volt megfigyelhetd.
Gyakorisag szerint masodik az eszkozaranyos arbevétel
mutatdé. A harmadik helyen a mikddo téke és Osszes
eszkoz aranya all, ahol miikddo toke a forgoeszkozok és
rovid lejaratt kotelezettségek kiilonbsége. Azonos el6-
fordulassal lathatjuk az eszkdzaranyos nyereség (ROA)
jovedelmezdségi mutatot. A kotelezettségek aranya
eladésodottsagi mutaté 38 tanulmanyban volt megfi-
gyelhetd. A leggyakoribb piaci alapt mutatok az egy
részvényre jutd nyereség (EPS), az egy részvényre jutd
pénzaramlas, a részvényarfolyam volatilitasa ¢és a piaci
kapitalizacio volt, amelyeket egyenként kevesebb, mint
tiz tanulmanyban lehetett felfedezni.

A valtozok széles palettajat latva érdekes kérdés,
hogy az egyre tobb fiiggetlen valtozo nagyobb mértek-
ben hozzajarul a modell pontossagahoz? Kétvaltozos
linearis regresszidanalizis segitségével tesztelhetd a
valtozok szamanak hatdsa a besorolasi pontossagok-
ra, ahol a fliggd valtozo6 az atlagos besorolasi pontos-
sag, a fiiggetlen valtoz6 a magyarazo valtozok szama
valtozoszelekcid utan. Ha egy tanulmany tobb kiilon-
b6z6 modell eredményét ismertette, azok atlagat al-
kalmaztam fiiggd valtozonak. 16 tanulmanynal nem
volt fellelhetd az atlagos besorolasi pontossag, azok
kimaradtak az elemzésbdl. Az eredmények alapjan az
R? determinacios egyiitthatd 0,26%, és a regresszios
modell nem szignifikans (p-érték=0,633), tehat nem
figyelheté meg valos kapcsolat a magyarazo valtozok
szama ¢és az atlagos besorolasi pontossag kozott a vizs-
galt tanulmanyokban.

Osszefoglalas

Szisztematikus irodalomkutatas segitségével a csddelore-
jelzés magasan hivatkozott tanulmanyait vizsgaltam, ha-
rom tudomanyos adatbazist felhasznalva. A vizsgalat egy
nagyon széles iddszakot és foldrajzilag egy nemzetkozi
szinteret fed le, azzal a céllal, hogy feltarjam a csédeldre-
jelzés szakirodalmaban fellelheté legrangosabb modsze-
reket.

Az irodalomfeldolgozas soran kdrvonalazodott, hogy a
csOdeldrejelzés szakirodalmaban nincs egy egységesen el-
fogadott fogalom a cséd meghatarozasara, a tanulmanyok
azonosan ¢értélmezik a csdd fogalmat a vallalati fizetés-
képtelenség, a pénziigyi nehézség, a fizetés elmulasztasa
¢s a kudarc fogalmaval.

A tanulmany hat elterjedt modszer részletes dsszeha-
sonlitasat tartalmazza, és ravilagit, hogy a legaltalanosabb
moddszer a csédelérejelzésben a tobbvaltozos diszkrimi-
nanciaanalizis és a logisztikus regresszio. Ennek egyszerii
magyarazata, hogy a két legrégebbi modszerrdl van szo. A
kapott eredmények alapjan kimutathatd, hogy atlagosan
mind a hat vizsgalt modszer alkalmas a csédelérejelzésre,
a véletlen talalgatasnal lényegesebben jobb teljesitményre
képesek, 80% vagy afeletti atlagos besorolasi pontossagok-
kal. Az dsszehasonlitd eredmények azt mutatjak, hogy a
dontési fa eljarascsaladba tartozd modszerek kiemelkedd
teljesitményre képesek. A gépi tanulasi modszerek csalad-
jaba tartoz6 SVM eljaras a masodik ,,legjobb” modszernek
mondhato, mig a neuronhalé a harmadik. A példanyalapa
eljarascsalad és logisztikus regresszio tekintetében nincs
egyértelmil gydztes, mindkettd teljesitménye mérsékeltnek
tekinthetd. A diszkriminanciaanalizis a legkevésbé pontos
modszer a vizsgaltak koziil. Ez az eredmény egybecseng a
magyar cs6deldrejelzés atfogo elemzésével, amelyben Kris-
tof és Virag (2019) a hagyomanyos diszkriminanciaanalizis
modellteljesitmény problémaira hivja fel a figyelmet.

Egy masik kérdéskore a tanulmanynak, a csdeldre-
jelzés szakirodalmaban alkalmazott magyarazo valtozok
¢s a hozzajuk kothetd elérejelz6 pontossag kapcsolatanak
vizsgalata. A feldolgozott szakirodalmak 98%-a pénziigyi
mutatokat alkalmaz a vallalati cséd becslésére, valamint a
pénziigyi mutatok mellett a piaci mutatok alkalmazasaval,
atlagosan kozel azonos eldrejelzé pontossagok érhetdek
el, mint a csak kizarolag pénziigyi mutatokat tartalmazo
modelleknél. Az eredmények alapjan a piaci mutatok atla-
gosan nem rendelkeznek tobbletinformacioval és jelentds
hozzaadott értékkel a pénziigyi mutatokhoz viszonyitva a
csod eldrejelzésére. Az elemzés alapjan az sem bizonyit-
hato, hogy egyre tobb magyarazo valtozo, vagy egyre na-
gyobb mintanagysag felhasznalasa a modellek magasabb
pontossagat eredményezné.

A tanulmany az objektiv értékelésre 6sszpontosit, amely
mellet lényeges a korlatait is szem el6tt tartani. Az ered-
mények egy altalanos tajékoztatasként kezelenddek a cs6d-
elorejelzés témajaban a legelterjedtebb modszerekrdl és a
kapcsolodd szempontokrol. A vallalati csddelérejelzés egy
nagyon népszeri kutatasi teriilet, nagyszama tudomanyos
munkaval rendelkezik, amelyen beliil a magyar nyelvii és
az angol nyelvtdl eltéréd mas nyelven kdzzétett szinvonalas
szakirodalmak feliilvizsgalatara nem volt mod.
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Melléklet

1. melléklet
Keresési kifejezések és a lekérdezések talalati eredményei

((;,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*”))

((;;,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))

((,,Corporate” OR ,,Firm” OR ,,Company”) AND (,,Bankruptcy predict*”” OR ,,Insolvency predict*” OR
,,Distress predict*” OR ,,Default predict*” OR ,,Failure predict*”’) NOT(Credit OR Bank))

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

Keresési kifejezés [a]:

Keresési kifejezés [b]:

Keresési kifejezés [c]:

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

WoS BSP ASC WoS BSP ASC WoS BSP ASC WoS BSP ASC
Cikkek szama

Adatbazisonként 502 498 223 452 394 204 330 248 98 22 17 10
Kifejezésenként 1223 1050 676 49
Mindosszesen 2998

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

Forrés: sajat szerkesztés
2. melléklet
A szisztematikus irodalomfeldolgozas folyamatabraja

» Adatbazis kereséssel azonositott Egyéb forrasbol
= irodalmak azonositott irodalmak
g (n=12998) n=4)
S
<
Kivalasztott irodalmak™
(n=984)
v :
Duplikatumok kiszlirése utan****
(n = 984-447+4= 541)
8
5 ¢
N
)
A nagyon relevans irodalmak szama™""" _ Kizart irodalmak
(n=100+4 =104) g (n=437)
Tovabbi keresési technikak
segitségével azonositott irodalmak™"*"
n=5)
[72]
&
% Kivalasztott tanulmanyok Kizart irodalmak
p= (n = 104+5-4=105) > (n=4)
Megjegyzések:

* A szam az 6sszes irodalmat jeloli, amelyek a kilonféle adatbéazisokbdl szarmaznak (ASC, BSR, WoS).

** A szakértdk altal ajanlott irodalmak szama.

*** Sz0ré alkalmazasa: csak angol nyelvdi folydiratcikk.

**R* Zotero hivatkozasmenedzsment szoftver hasznalataval. Ezen a szinten kizéartam a cim nélkdili, valamint angol nyelv(i absztrakttal, de nem angol nyelven
kézzétett szakirodalmakat.

*ERER A7 egyes irodalmak értékelése cim, absztrakt alapjan, majd az elsé 100 szakirodalom kivalasztasa Google Scholar hivatkozasszam alapjan.

*ERERX Kiemelkedd szakirodalmak hivatkozésai alapjan és hélabda maodszerrel.

Forrés: sajat szerkesztés, a PRISMA mddszertan alapjan (Moher, Liberati, Tetzlaff & Altman, 2009)

VEZETESTUDOMANY/ BUDAPEST MANAGEMENT REVIEW
Lil. EVF. 2022. 1. SZAM / ISSN 0133-0179 DOI: 10.14267/VEZTUD.2022.01.06

87



CIKKEK, TANULMAN

Forras: sajat szerkesztés

A szisztematikus irodalomelemzés tanulmanyai és a mintak jellemzéi

Szerzé és év

Mintavétel idészaka

Minta orsziga

1._| Abidali - Harris [1995] 1978-1986 Egyesiilt Kirdlység
2. | Ahn - Kim [2009] 1996-2000 Dél-Korea
3. |Alfaro et al. [2008] 2000-2003 Spanyolorszig
[4._[Altman [1968] 1946-1965 USA
5. |Altman et al. [1995] 1990-1993 Dél-Korea
6. etal. [2001] 1989-1996 USA
7. _|Aziz et al. [1988] 1971-1982 USA
8. _|Baldwin - Glezen [1992] 1977-1983 USA
9. |Barboza etal. [2017] 1985-2013 USA és Kanada
10. [Beaver [1966] 1954-1964 USA
11. [Berg [2007] 1996-2000 Norvégia
12. |Beynon - Peel [2001] 1997-1998 Egyesillt Kirdlysig
13. |Boritz et al. [1995] 1971-1984 USA
[14. |Casey - Bartczak [1985] 1971-1982 USA
15, |Charitou et al. [2004] 1988-1997 Egyesiilt Kirdlysig
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 Olaszorszég
22. | De Andres et al. [2011] 2007 Spanyolorszig
23. | Delen et al. [2013] 2005-2011 Térokorszég
24. |Dewaclheyns - Van Hulle [2006] 1996-2001 Belgum
25. | Dimitras et al. [1999] 1986-1993 Gorogorszig
26. |du Jardin [2015] 2003-2012 iaorsz4
27. |du Jardin - Severin [2011] 1996-2003 Fi
28. |Duan et al. [2012] 19912011 USA
29. |Duffie et al. [2007] 1980-2004 USA
30. |Edmister [1972] 1954-1969 USA
[31. [Etemadi et al. [2009] 1998-2005 Irn
32. |Fan - Palaniswami [2000] nincs jelolve Ausztrilia
33. |Fedorova et al. [2013] 2007-2011 Oroszorszag
34. | Fletcher - Goss [1993] nincs jelolve USA
35. |Frydman et al. [1985] 1971-1981 USA
36. |Geng et al. [2015] 2008-2011 Kina
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 Portugilia
42. |Hua ct al. [2007] 1999-2004 Kina
43. |Huang et al. [2008] 2001-2004 Tajvan
44, |Johnsen - Melicher [1994] 1970-1983 USA
45. |Jones - Hensher [2007] 1996-2003 Ausztrdlia
[46. [Jones - Hensher [2004] 1996-2003 Ausztralia
47. |Kim - Kang [2010] 2002-2005 Dél-Korca
48 |Kim [2011] 1995-2002 Dél-Korea
49. [Korol [2013] 2000-2007 & 1996-2009 [Lengyelorszég és Latin Amerika (Mexiko, Argentina, Brazilia, Chile, Peru
50. | Laitinen [1993] 1986-1988 Finnorszég
51. |Laitinen [1992] 1980-1985 Finnorszig
52. [Lau [1987] 1971-1977 USA
53. |Lee et al. [2005] 1995-1998 Dél-Korea
54. |Lec - Choi [2013] 2000-2009 Dél-Korca
55. | Leshno - Spector [1996] 1984-1988 USA
56. |Li- Sun [2008] 2000-2005 Kina
57. |Li- Sun [2010] 2000-2005 Kina
58. |Li- Sun [2012] 1998-2010 Kina
59. |Liang ct al. [2016] 1999-2009 Tajvan
60. |Lin ct al. [2014] 2000-2008 Tajvan
61. |Lin [2009] 1998-2005 Tajvan
62. |Liuctal. [2014] nincs jelolve Egyesiilt Kirdlység
63. |Luoma - Laitinen [1991] nincs jelolve Finnorszig
64. |Lussicr [1995] nincs jelolve USA
65. [Mayew ctal. [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
Min - Jeong [2009] 2001-2004 Dél-Korea
Mossman ct al. [1988] 1980-1991 USA
Nam et al. [2008] 1991-2000 Dél-Korea
74. |Nam - Jinn [2000] 1997-1998 Dél-Korca
75. |Neophytou - Mar Molinero [2004] 1988-1999 Egyesiilt Kirdlység
76. |Ohlson [1980] 1970-1976 USA
77. |Pecl - Peel [1987] 1982-1985 Egyesiilt Kirdlysig
78 [Platt - Platt [1990] 1972-1986 USA
79. [Platt - Platt [1991] 1972-1987 USA
80. [Platt et al. [1994] 1982-1988 USA
31 |Pompe - Bilderbeek [2005] 1986-1994 Belgium
82. |Rafici ct al. [2011] 2007-2008 Irén
83. [Ryu - Yue [2003] 1996-2001 USA
34. |Sandin - Porporato [2007] 1990-1998 Argentina
[85. [Shin et al. [2005] 1996-1999 Dél-Korea
86. |Shin - Lee [2002] 1995-1997 Dél-Korca
37. [2001] 1962-1992 USA és Kanada
88 [Sun ctal. [2011] 2000-2008 Kina
89. [Sun - Li [2008] 2000-2005 Kina
90. [Sun - Li [2009] 20022004 Kina
91. | Takahashi et al. [1984] 1961-1977 Japén
92. [Tengetal. [2011] 2009-2010 Szingaptr
93. [Theodossiou, P. 1980-1984 brogorszé
94. | Theodossiou [1993] 1967-1986 USA
95. | Tian et al. [2015] 1980-2009 USA
96. | Tsukuda - Baba [1994] 1970-1990 & 1986-1991 Japén
97. [Wang et al. [2014] 1970-1982 & 1997-2001 USA
98. |Wang - Campbell [2010] 2000-2008 Kina
99. | Wilson - Sharda [1994] 1975-1982 USA
100./Xiao et al. [2012] 2004-2009 Kina
101.[Xu - Wang [2009] 1999-2005 Kina
102]Youn - Gu [2010] 2000-2006 Dél-Korca
103[Zhou [2013] 1981-2009 Eszak-Amerika és Japan
104/Zicba ct al. [2016] 2007-2013 Lengyelorszag
105 Zmijewski [1984] 1972-1978 USA
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3. melléklet:
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4. melléklet

A modszerek paronkénti kozvetlen 6sszehasonlitasdnak a szama

Logit DA NN SVM DT 1B Hazard |Rough Sety Probit GA Bayes MV |Osszesen

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 Set: 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 - -
Osszesen: 78 61 42 19 12 4 3 - - 1 - 220
Atlagos modszer 6sszehasonlitisok szama: 220/ 47 = 4,68

Megjegyzés: A kiemeléssel jelélt modszerparokat vettem figyelembe, amelyeknél tébb mint 4 paros ésszehasonlitas volt. Logit=logisztikus regresszié; DA=-

diszkriminanciaanalizis; NN=neuralis halé; SVM=Support Vector Machine; DT=d6ntési fa; IB=példanyalap(; Hazard=tuléléselemzés,; Rough sets=durva halma-

zok; Probit=probit analizis; GA=genetikus algoritmus;, MV/=tébbségi szavazas.

Forrés: sajat szamitas
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