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A gazdasagi tarsasagok, a pénziigyi intézmények és a biztositok vezetdit folyamatosan fog-
lalkoztatja vallalati tigyfeleik fizetOképessége. A fokozott elemzési igény és a megndvekedett
szamitastechnikai kapacitasok lendiiletet adnak a hagyomanyostdl eltéré modszerek elterjedésének.
A szerz0 vallalati fizetésképtelenség-vizsgalatdnak fokuszaban Pécs, valamint Budapest varosrégio
kis- és kozépvallalatai allnak. A tanulmany betekintést nyujt a mesterséges intelligencia és a gépi
tanulasi moédszerek hasznalatdba; a neuralis hald, az un. szupportvektorgép modszerek (support
vector machine, SVM), valamint a zsékolas (bagging) és a véletlen erdd (random forest) metamod-
szerek tobb szemponti 6sszehasonlitd elemzését foglalja magéba.! A magyarazé véltozok fontos-
saganak értékelésével kisérletet tesz a ,fekete doboz” jelenség feloldasara és a legjelentsebb
pénziigyi magyarazo valtozok feltarasara.

TARGYSZO: fizetésképtelenség, csddeldrejelzés, gépi tanulas

Company managers, financial institutions and insurers are constantly concerned about the
solvency of their corporate clients. The increased demand for solvency analysis and higher compu-
ting capacity are driving the adoption of non-traditional methods. The present study examines firm
insolvency from a geographically concentrated perspective, focusing on small and medium-sized
enterprises in the Pécs and Budapest city regions. It builds on artificial intelligence and machine
learning methods and provides a comparative analysis of several aspects of neural network, SVM,

* A szerz6 koszonetét fejezi ki a Pécsi Tudomanyegyetem Regionalis Innovacio- és Vallalkozaskutato
Kozpont (Regional Innovation and Entrepreneurship Research Center, RIERC) munkatarsainak, akik eldsegitet-
ték €s tamogattak a kutatas 1étrejottét.

"' A tanulmanyban a tovébbiakban a magyar nyelvii szakirodalomban elterjedt bagging (bootstrap
aggregating), valamint AdaBoost (adaptive boosting) elnevezést hasznaljuk.
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bagging, and random forest meta-methods. The authors finally attempt to open the ‘black-box’
phenomenon by assessing the importance of explanatory variables and identifying the most signifi-
cant financial explanatory variables.

KEYWORD: insolvency, bankruptcy prediction, machine learning

A szamitastechnikai kapacitdsok napjainkban mar lehetévé teszik a gépi tanu-

lasi eljarasok széles korli alkalmazasat, amelyek megjelennek a cséd- és fizetésképte-
lenség-kutatas eszkoztardban is. A gépi tanulds a szdmitastechnika, valamint a sta-
tisztika hatarteriiletén helyezkedik el, és a standard 6konometriai médszereknél 6sz-
szetettebb Osszefiiggések vizsgalatara alkalmas (Uliha [2015]). ,,A gépi tanulasra
épiil6 modszerek alapvetd sajatossaga, hogy nem élnek elézetes feltevésekkel a mo-
dellezni kivant jelenséget leird valtozok eloszlasara, illetve a fliggd és fliggetlen
valtozok kapcsolatanak jellegére vonatkozoan, hanem azt az adatok alapjan probaljak
meg feltarni.” (Nyitrai [2021] 175-176. old.).

Mivel a termelékeny vallalat jelenléte a nagyvarosi €s varosi térségekre jellemzo
(Glaeser—Joshi-Ghani [2015], Szerb—Lukovkszki—Varga [2019]), ezért a tanulmany
egy foldrajzilag koncentralt, varosrégiokra Osszpontositd elemzést kinal, fokuszban
Pécs és Budapest varosrégio kis- és kdzépvallalataival. A hazai és a kiilfoldi szakiroda-
lomban magalapozott csédtényezok segitségével a fizetésképtelenség becslésére kii-
16nb6z6 mesterséges intelligencia és gépi tanulasi modszer gyakorlati alkalmazhatdsa-
gat, jellemzo6it, valamint beallitasi paramétereit ismerhetjilk meg. Ugyanakkor egy
stabil viszonyitasi alap érdekében a hagyomanyos, de ugyanakkor jol bevalt logisztikus
regresszid modszerét alkalmazom, és egy 0sszehasonlitd elemzés keretében megkérdo-
jelezem Iétjogosultsagat a mesterséges intelligencia eljarasokkal szemben.

Figyelembe véve, hogy a cséd, a fizetésképtelenség és a hitelkockazat vizsga-
lata rokon kutatasi teriiletek, ezért a kovetkezOkben nem kiilonitem el a megfogalma-

Jom

zésokban, hanem azonos jelentéslinek tekintem azokat.

1. Szakirodalmi attekintés

A kovetkezokben a vallalati csddeldrejelzés nemzetkozi, illetve hazai tanulma-
nyait ismertetem, amelyek mérfoldkének szamitanak és relevansak a mesterséges
intelligencia, valamint a gépi tanulas szempontjabol.
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A cs6d és fizetésképtelenség modellezésére elséként az 1930-as években pro-
balkoztak. Ekkor még a tobbvaltozos statisztikai modszereket melldzve, a fizetoké-
pes és fizetésképtelen vallalatok pénziigyi mutatéi kozott kerestek eltéréseket
(Fitzpatrick [1932], Winakor—Smith [1935]). A cs6dmodellezés alapkdveit Beaver
tette le [1966]-0s tanulmanyaban, amelyben egyvaltozds diszkriminanciaanalizis
moédszerével 90 szazalékos pontossaggal jelezte elére a fizetésképtelenséget egy
évvel a cséd bekovetkezése eldtt. Azonban hamar vilagossa valt, hogy egy valtozo
nem elegendd a cséd megfeleld becsléséhez. Altman [1968] nevéhez kothetd az elsd
tobbvaltozos diszkriminanciaanalizis modszere, amely 6t pénziigyi mutaton alapszik,
és 95 szazalékos pontossaggal kiiloniti el a fizetoképes vallalatokat a fizetésképtele-
nektdl. Az uttérének szamitd modell annyira jol sikeriilt, hogy mind a mai napig
fennmaradt, és sok esetben szolgdl Osszehasonlitdsi alapként. A szakirodalomban
1980-t61 egy 1j modellcsalad jelent meg, a logisztikus regresszio. E tekintetben az
elsd tanulmany Ohlson [1980] nevéhez fiizodik, aki 105 csddbe ment és 2 058 nem
csOdhelyzetben levd vallalatot vizsgalt az 1970 és 1976 kozotti idészakban. Els6k
kozott mutatta ki a vallalat mérete és a fizetésképtelenség kozott fennalld negativ
iranyu kapcsolatot.

Az 1990-es évektol, a szamitdgépes technika gyors fejlddésének koszonhetden,
az adatbanyaszati és mesterséges intelligencia moddszerek kezdtek kibontakozni.
A csbédkutatasban megjelentek a kiemelkeddé metdédusnak szamité neuralis halok,
amelyek a biologiai idegrendszer elvére épiilnek, és tanulas utjan szerzik probléma-
megoldo képességiiket (Messier—Hansen [1988]). Az akkori 6sszehasonlitd elemzé-
sek azt mutattak ki, hogy ezek az eljardsok magasabb eldrejelzé pontossagra képe-
sek, mint a hagyomanyos statisztikai modszerek (Odom—Sharda [1990], Fletcher—
Goss [1993], Charalambous—Charitou—Kaourou [2000]).

A neuralis halo alternativ modszerének tekinthetd a gépi tanuldsi elméleten
alapuldé un. SVM-eljaras. Az elsé probalkozas a cs6delérejelzés teriiletén Fan és
Palaniswami [2000] nevéhez kotheto, akik 174 ausztral kis- és kozépvallalat minta-
jan végeztek kutatast. A szerzOparos kimutatta, hogy az SVM 71 szazalékos atlagos
osztalyozési pontossaga hatékonyabb, mint a diszkriminanciaanalizisé, azonban nagy
adathalmazok esetén az SVM hatranyaként tartottak szdmon a hosszabb megoldasi
idét. Ez a hatrany manapsag mérséklddott a nagyobb szamitasi kapacitasoknak
koészonhetden.

A csddkutatas harom népszerii meta- vagy egyiittes gépi tanuldsi modszere az
AdaBoost (Cortes—Martinez—Rubio [2007]), a bagging (Kim—Kang [2010]) és a vé-
letlen erdo eljaras (Barboza—Kimura—Altman [2017]). Az egyiittes tanulés a kiilonfé-
le gépi tanulasi technikak (osztilyozok) kombinacidja, melynek teljesitménye jel-
lemzéen magasabb, mint a kombinaciot alkotd egyéni tanuldsi osztalyozoké
(Dietterich [1997]). Az egyiittes tanulés a gépi tanulas algoritmusaival a gyenge (alap-)
tanulot erdssé alakitja, novelve ezzel a modell pontossagat; ilyen algoritmus lehet a
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logisztikus regresszid, a neuralis halo, a dontési fa vagy az SVM (Wang et al. [2011]).
Ezek szamos elényds tulajdonsaga mellett nem feledkezhetiink meg a hatranyaikrol
sem, mint példaul a tulilleszkedés problémajarol, amely foként a dontési fakat alkal-
maz0 egyiittes eljarasokra jellemzo.

A magyar cs6dkutatas kezdete az 1990-es évekre vezethetd vissza, és az elsd
csddmodellek Virdag Miklos és Hajdu Otto nevéhez fiizédnek. A szerzok a rendszer-
valtas utani elsd két év adatain tobbvaltozos diszkriminanciaanalizis segitségével
kiilonb6z6 agazatok csédmodelljét készitették el, és valamennyi modelljiik 90 szaza-
Iék feletti osztalyozasi pontossagot ért el (Virdag—Hajdu [1996], Hajdu—
Virag [2001]). Hamori [2001] logisztikusregresszid-alapu modelljében 685 fizetoke-
pes és 72 fizetésképtelen vallalat adatait hasznalta fel. A szerz6 moddszertani
eldrelépéseket tett, tobbek kozott a valtozokat négy faktorba tomoritette, amelyek
segitségével a modell osztalyozasi pontossaga 95,3 szazalék volt.

Virag és Kristof [2005] neuralishal6-alapi modellt hoztak 1étre az elsé hazai
cs6dmodell adatbazisan, majd eredményeiket a diszkriminanciaanalizissel, illetve a
logisztikus regresszié modszerével kapott eredményekkel vetették dssze. Kiilonb6zd
halostruktirakat teszteltek, melyek koziil a legjobbnak a négyrétegli neuralis hald bi-
zonyult backpropagation (backwards propagation of error — hiba-visszaterjesztés) algo-
ritmus hasznalata mellett. A neurdlis halo osztalyozasi pontossaga atlagosan 86,5 sza-
zalékos volt, igy a diszkriminanciaanalizis teljesitményét 8,6 szazalékponttal, a logisz-
tikus regresszido eredményét pedig 4,7 szazalékponttal haladta meg. Kristof [2005]
elvégezte a diszkriminanciaanalizis, a logisztikus regresszid, a dontési fa és a neuralis
halé modszertani Osszehasonlitd elemzését. Empirikusan bizonyitotta, hogy a
neuralis hald teljesitménye kiemelkedik a tobbi mddszer koziil, és meglepd modon,
a logisztikus regresszio eredménye alulmarad a diszkriminanciaanalizishez mérten.

Virag és Nyitrai [2013] alkalmazta el6szor az SVM-modszert magyar véallala-
tok adatain. Azt talaltdk, hogy ugyanazon az adatbazison az SVM kozel
5 szazalékkal magasabb atlagos osztalyozasi pontossagot ért el, mint a neuralis halo.
Kiilonboz6 kernel fiiggvényeket teszteltek, és a kevésbé hasznalatos varianciaanalizis
fiiggvényt (analysis of veriance, ANOVA) talaltak a leghatékonyabbnak. Szintén Virdg
és Nyitrai [2014a] két gyakori egyiittes metamodszer, az AdaBoost és a bagging telje-
sitményét hasonlitottak 6ssze C4.5 dontési fak alkalmazéasaval; 976 magyar vallalat
2001 és 2012 kozotti adatait hasznaltak fel. A legjobb eredményt a bagging biztositot-
ta, atlagosan 80,57 szazalé¢kos osztalyozasi pontossaggal, az AdaBoost 79,43,
a C4.5 73,43 szazalékos pontossagot ért el. A szerzéparos a durva halmazelméleten
(rough set theory) alapuldé moddszert is tesztelte (Virdg—Nyitrai [2014b]).
A ,ha-akkor” tipust szabalyokat hasznal6 eljarast 6sszehasonlitottak az SVM, illetve
a neuralis halé metodussal, és azt az eredményt kaptak, hogy az elébbi két modszer
azonos, 89,32 szazalékos osztalyozasi pontossagot ért el a tesztmintan, mig a neuralis
halo kevéssel alulmaradva, 88,03 szazalékos pontossagot mutatott.
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A hazai cs6delérejelzés fejlodéstorténetérdl széles korli elemzéseket készitett
Kristof és Virag ([2019] [2020]), megallapitasuk szerint, az utobbi évek modszertani
fejlédését a mesterséges intelligencia, a gépi tanulas, a hibrid modellezés és adatba-
nyészat jellemzi.

2. Gépi tanulas

Tanulményomban a gépi tanulas eszkoztarat arra hasznalom, hogy kiilonbséget
tegyek a fizetdképes és fizetésképtelen vallalatok kozott olyan pénziigyi jellemzok
alapjan, mint a likviditas, a jovedelmez6ség vagy a tékeattétel. A modellezési ered-
mények megismételhetdsége érdekében az alkalmazott modszerbeallitasokat ismerte-
tem. A modellek feliigyelt tanuldsi eljarassal késziiltek, mivel a helyes kimenetelek
mindvégig ismertek voltak.

2.1. SVM-modszer

crer

ségével egy olyan optimalis hipersikot keres a térben, amellyel az ellentétes oszta-
lyok elvalaszthatok (Russel-Norvig [2005]).

Az SVM-modszernél a felhasznalo egyik Iényeges dontése a helyes kernel
fliggvény kivalasztasa. A tanulmanyban a modellépitéshez a linearis- és a Gauss-féle
radialis bazis fiiggvényt (RBF) alkalmaztam. A lineéris kernel teljesitménye mérsé-
kelt, mivel a valds osztalyozasi problémak tobbsége linedrisan nem szeparalhato,
ellenben az eredménye konnyen értelmezhetd. Az RBF-fiiggvény értelmezése és
magyarazata nehézkes, viszont teljesitménye a tobbi fiiggvénytipushoz képest kivalo
(lasd Min—Lee [2005]).

Az SVM-eljaras a mesterséges intelligenciara jellemzd elényokkel és hatra-
nyokkal rendelkezik. F6 gyengesége a ,fekete doboz” jelleg, amely azt jelenti,
nem kapunk valaszt arra, hogy mely pénziigyi mutatok miként befolyasoljak a
csOdbe jutast (Marques—Garcia—Sanchez [2012]). Az alkalmazott paraméterek
az 1. tablazatban talalhatok.

2.2. Neuralis halo

A neurdlis hdlo a mesterséges intelligencia egyik f0 megtestesitdje. A kdzgaz-
dasagi alkalmazéasban a leggyakoribb a haromrétegli elérecsatolt neuralis halo
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(Uliha [2015]), amely kivaloan alkalmas a fizetésképtelenség vizsgalatara. Esetiink-
ben, a bemeneti rétegbe a pénziigyi mutatok keriilnek, a kimeneti rétegbe csak egy
egység neuron sziikséges, ez a fiiggd valtozo eldrejelzése, azaz a vallalat fizet6képes
vagy fizetésképtelen osztdlyozdsa. A moddszer figyelemreméltd elénye, hogy kis
elemszamu minta esetén is alkalmazhato (Cybinski [2000]).

A neurdlis halo hatranya, hogy az SVM-hez hasonléan ,fekete dobozként”
viselkedik. Masik gyenge pontja, hogy kiegyensulyozatlan adatmintan alacsony a
teljesitménye, mivel hajlamos az elemeket a tobb adattal rendelkez6 osztalyba sorolni,
igy a tesztminta eldrejelzése torzitott lehet (Zhao et al. [2015]). Ugyanakkor a rejtett
neuronok meghatirozasara nincs szabdly, és a szakirodalomban sincs egyetértés
(Lam [2004]), ezért az a modellezd sajat megitélésére van bizva. A nagyszamu rejtett
neuron hasznalata szédmitasigényes, ezzel szemben a tul kevés rejtett neuronnal
késziilt halé6 nem képes megfeleld osztalyozast végezni (Zhao et al. [2015]).

A vizsgalat soran alkalmazott mesterséges neuralis halo algoritmusahoz egyet-
len rejtett réteget hasznaltam 10 neuronnal, és 6tszords keresztvalidacios eljarassal
modelleztem. A neuralis halé tanitasi folyamatdban az optimalizdlast, a kvazi-
Newton L-BFGS (Limited-memory Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno) algoritmus
végezte, ahol a leallasi kritérium 1 000 tanulasi ciklus volt. A neuralis halé fobb
paraméterei az 1. tablazatban talalhatok.

A neuralis halo ,.fekete doboz” jellegének mérséklésére Garson [1991] mod-
szere alapjan tettem kisérletet a valtozok relativ fontossaganak a kiszamitasaval.
Ez az eljards a neuralis hald sulyaibdl kalkuldlja a fontossagértéket. Eldfeltétele,
hogy a hald strukturdjaban egy rejtett réteg legyen, valamint egy egység neuron
szerepeljen a kimeneti rétegben.

2.3. Bagging

A bagging egyiittes eljaras, amely egy bizonyos fliggetlen osztalyoz6 metodust
foglal magaba; a teljes adatmintabol tobb kiilonbozo, véletlenszeriien kivalasztott
almintat hasznal fel visszatevéses eljarassal, majd végiil a kiilonb6z6 eredményeket
atlagolja. A 1étrehozott almintdk vagy boostrap masolatok jellemzdje, hogy az eredeti
mintabol egyes elemek tobbszor eléfordulhatnak, masok pedig egyéltalin nem. Atla-
gosan az eredeti tanuldadat 63 szazaléka jatszik szerepet az almintak létrehozasanal
(Breiman [1996]).

A bagging célja a magyarazo valtozok variancidjanak és egy osztaly tlzott
illeszkedésének csokkentése ugy, hogy a tanuléminta ijrakombinalasaval allitja el6 a
jobb osztalyozokat (Barboza—Kimura-Altman [2017]). A technika legfobb elonye,
hogy joval alacsonyabb elérejelzési kockazatot hordoz, mint az egyetlen alaptanulo
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metddus becslése (Bauer—Kohavi [1999], Quinlan [1996]); hatranya, az eddig emli-
tett eljarasokhoz hasonléan, a ,,fekete doboz” jelleg.

2.4. Véletlen erdo modszer

A véletlen erd6 eljaras kifejezetten a dontésifa-osztalyozohoz tervezett egyiit-
tes mddszer, amely tobb dontési fa eredményét atlagolja, és az osztalyba sorolast
tobbségi szavazassal donti el (Breiman [2001]). A lehetd legnagyobb metszés nélkiili
fakat hozza 1étre Uigy, hogy mindegyik vagasnal a valtozok egy bizonyos halmazat
hasznalja fel, majd az elkésziilt nem korrelald fak eredményeit aggregalja (Figini—
Savona—Vezzoli [2016]). A véletlen erd6 a bagging eljarashoz hasonld, annak to-
vabbfejlesztett valtozata, ugyanis az adatokon tobbszor general osztalyozasi eljarast.
Az alaptanuld algoritmusa kizarolag dontési fa, amely tobb kiilonbdzd bootstrap
almintan fut le, ezért atlagban a teljes minta egyharmada nem ,,haszndlodik” a fak
kiépitésekor (Yeh—Chi—Lin [2014]). A kétszeres ,,véletlenszerlisités” pedig elonyo-
sebbé teszi a bagging modszerrel szemben. A dontési fa létrehozasakor a megfigye-
Iések véletlenszerii kivalasztasa torténik, valamint a fak elagazasanal a fiiggd valto-
70k korébol véletlenszerli mintavételre kertil sor.

Az eljaras szamos paraméter eldzetes meghatdrozasat igényli, amelyre csak
iranymutatasok vannak, a végsé optimalizacid a kutatd sajat megitélésére van bizva.
Javasolt ,,finomhangolni” a fak szamat, az egyes faknal a levelek méretét és a vago-
valtozok szamat (Loh [2009], Nyitrai [2021], Takdcs [2021]). A véletlen erdd mod-
szer igéretesebb jellemzO6i a bagginghoz, illetve a boostinghoz viszonyitva: a kima-
gaslo precizitas és a gyorsasag. A technika részletekbe mend targyalasa megtalalhato
Nyitrai [2021], Breiman [2001] és Calderoni et al. [2015] tanulmanyaiban.

A fekete doboz” jelleg némileg felszdmolhatd, mivel a bemeneti valtozok
fontossdga megbecsiilhetd. A véletlen erdé mddszer az adatoknak csak egy részét
hasznalja fel, a megfigyelések koriilbeliil egyharmada véletlenszeriien kimarad a
tanulofazisbol. Ezeket a kihagyott adatokat ,,out-of-bag” (OOB) megfigyeléseknek
nevezziik, amelyek az eldrejelzési hiba mérésére szolgalnak, és segitségiikkel kisza-
mithato a valtozok fontossaga (1asd Archer—Kimes [2008]).

2.5. A modszerek paraméterei
A mobdszerek paramétereinek kivalasztasahoz, elsddlegesen a szakirodalmi

megalapozottsagra tdmaszkodtam. Az igy félépiilt modellek eredményét Osszevetet-
tem az optimalizacids eljarason atesett modellek eredményével, és azokat a modelle-
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ket, illetve a hozzajuk kapcsolodd paramétereket kozolom, amelyek a legmagasabb
teljesitményt nyujtottak. A paraméterek optimalizacidjara tobb eljaras létezik, ame-
lyek koziil harmat alkalmaztam: a racskeresést, a véletlen keresést és a bayesi opti-
malizaciot. Ez utobbit az SVM-, a neuralis hald, a bagging és a véletlen erdé6 modszer
hiperparamétereinek finomhangoldsara hasznéltam. Vélasztasom indoka az, hogy
feliilmilja a racskeresés és véletlen keresés optimalizalo teljesitményét (lasd Li—
Kanoulas [2018], Wu et al. [2019]). Az SVM-modszerek esetén a kutaté meghataroz-
hatja a biintetd paraméter (C) értékét, én viszont ezt is az optimalizacios eljarasra biz-
tam. A C konstans érték megadasaval bizonyos hibat megengediink. A C alacsony
értéke alulilleszkedéshez, magas értéke komplex modellhez és tulilleszkedéshez vezet.
A legjobb teljesitményt nyujtd modellek paraméterei az 1. tablazatban talalhatok.

1. tablazat

A modszerek paraméterei
(Parameters of the methods)

Modszer Paraméter
Linearis SVM Kernel: linearis
Biintetd paraméter (C): 27,81
SVM RBF Kernel: Gaussi radialis bazisfiiggvény

Biintetd paraméter (C): 36,93
Kernel paraméter (y): 782,56

Neuralis halo Rejtett rétegek szama: 1

Csomoépontok szama a rejtett rétegben: 10

Futdsszam: 1000

Fuggvényforma: koztes rétegben szigmoid, kimeneti rétegben softmax
Lambda: 0,0034

Bagging Elagazasi csomopontok: 1

Dontési fak szama: 22

Véletlen erdd Elagazasi csomopontok: 3
Dontési fak szama: 10

Véletlenszerlien kivalasztott fiiggetlen valtozok szama: 1

Forras: Sajat szamitas a MATLAB programmal végzett bayesi hiperparaméter optimalizaciot kdvetden.

A modellek tanulasi eljarasanak validalasara és a legjobb osztalyozasi teljesit-
ményt nyujtd paraméterbeallitds azonositasara a keresztvalidaciot (K-fold cross
validation) hasznaltam. Valasztasom azért esett erre, mert hatékonyabbnak bizonyult,
mint a holdout” wvalidacid6 (lasd Blum—Kalai—Langford [1999], Yadav—
Shukla [2016]). A keresztvalidalo eljaras felosztasi K-értékére nincs egyértelmil
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ajanlas, azonban gyakori a tizszeres és 0tszor0s felosztas (Mahmood—Kahn [2009]).
Tekintettel a minta kis méretére, a paraméterbedllitasok validalasahoz az 6tszords
keresztvalidacios eljarast alkalmaztam (lasd Yadav-Shukla [2016], Marcot—
Hanea [2020]). A vizsgalat soran a fizetOképeseket 0-val a fizetésképteleneket
1-gyel jeloltem.

3. Adatok

A modellezésre felhasznalt vallalati pénziigyi adatok 2014 és 2018 kozotti id6-
szakbol szarmaznak. A Pécsi Tudomanyegyetem RIERC-kutatasok adatbazisa bizto-
sitotta a fizet6képes, vagyis az ,,egészséges” vallalatok mintajat. Az ellenérzésre és a
kiegészitd adatgyiijtésre az Opten-adatbazist, valamint az Igazsagligyi Minisztérium
Céginformacios Szolgalat elektronikus beszamolo rendszerét® alkalmaztam.

A fizetésképtelen vallalatok kivélasztasa joval Osszetettebb feladatnak bizo-
nyult, mivel nem allt rendelkezésre egy egységes adatbazis. A fizetésképtelenség
meghatarozasa jogi megkozelités alapjan tortént, a hivatalos felszdmolasi eljarasok
alatt levd vallalatokat tekintettem fizetésképtelennek. A Cégkozlony® a cégnyilva-
nossagrol és a birdsagi cégeljarasokrol nytjt kozvetlen hozzaférést. A gazdasagi
iigyszak hirdetményei kozott idérendi sorrendben megtalalhatjuk a felszamolasi
eljarasok ala keriilt cégek megnevezését, cégjegyzékszamat és az iiggyel kapcsolatos
hivatalos hatarozatot letdltheté formatumban. A portal keresGszolgaltatasa egyedi
cégek keresését teszi lehet6vé, és nincs mod nagy mennyiségii adathalmaz letoltésé-
re, ezért egyenként manualis kereséssel tortént a 2019. januar 1. és 2020. december
31. kozotti cégjogi eljarasok Osszegyljtése, lesziirve a felszamolasi eljarasokat.
A cégjegyzékszam alapjan a vallalati formara és a megyére lehetséges sziikiteni a
keresést, ilyen tekintetben a Baranya megyei, illetve a fovarosi korlatolt feleldségii
tarsasagokat (kft.) valogattam ki. Ezt kovetden egyenkénti ellenérzéssel a vallalatok
szelektalasa kovetkezett. A székhely alapjan kisziirtem Baranya megyén beliil Pécs
varosahoz és a vonzaskorzetéhez tartozo telepiiléseken bejegyzett vallalatokat.
Pécs varosrégionak tekintettem a varos hataratdl 10 km-es tavolsagon beliil elhelyez-
kedd telepiiléseket. A mintdban a kovetkezd telepiiléseken talalhatok a vallalatok
telephelyei: Pécs, Aranyosgadany, Bicsérd, Birjan, Boda, Hosszuhetény, Keszii,
Komlo, Kozarmisleny, K&vagoszolos, Magyarszék, Pellérd, Pogany, Szentldrinc.
A minta masodik részét a budapesti székhelyt vallalatok alkotjak.

2 https://e-beszamolo.im.gov.hu
3 http://www.e-cegkozlony.gov.hu
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A vallalatok kivalasztasanak foglalkoztatotti 1étszam szerint feltétele: mikro-,
kis- és kozépvallalatok, minimum két foglalkoztatott személlyel. Tovabbi bekeriilési
kritérium, hogy a vallalat mérlegf6osszege és arbevétele legkevesebb 1 millid
forint értékli legyen, és legalabb két lezart iizleti évvel rendelkezzen. Kizartam a
kft.-tdl eltérd tarsasagi formékat és a pénziigyi tevékenységet folytatd vallalatokat.
A felszamolasi eljaras éve volt a viszonyitasi alap az adatok Osszegylijtésére; a fize-
tésképtelenség elotti elsd év adatai keriiltek a mintaba. Csak a teljes iizleti évre
vonatkoz6 adatokat vettem figyelembe, a részleges félévkozi adatokat elvetettem.

A fizetésképtelen vallalatok mintajat 80 Pécs varosrégiobol szarmazd és
24 budapesti sze¢khellyel rendelkezd, felszamolas alatt levo vallalat alkotja. Ezekhez
parositottam azonos €vbdl a fizetOképes vallalatokat, figyelembe véve a gazdasagi
tevékenységek agazati bontdsdnak eloszlasat. A teljes Pécs varosrégid minta
160 elemii, amelyhez, ha hozzatessziik a Budapest varosrégid 48 elemii mintajat,
akkor a teljes fizetoképes és fizetésképtelen vallalatokat tartalmazo adathalmaz
208 elemet foglal magaba. A minta a fizetdképes, valamint a fizetésképtelen osztaly
szerint kiegyensulyozott, azonban eloszlasuk jelentdsen eltér a valostol. A fizetés-
képtelenek feliilreprezentalasa kis mintds elemzéseknél elkeriilhetetlen (Altman—
Haldeman—Narayanan [1977], Platt—Platt—Pedersen [1994], Lin [2009]).

A mintadban négy gazdasagi szektort kiilonitettem el: 1. a primer és szekunder
szektort, II. az épitdipar szektort, I1I. a kereskedelem és gépjarmiijavitas szektorat,
valamint IV. a szolgaltatasok és egyéb tevékenységek szektorat. A 2. tablazat a szek-
torokban levd vallalatok gyakorisadgat tartalmazza.

2. tablazat

A varosrégiok megfigyeléseinek gyakorisaga osztdily és gazdasagi szektor szerint,
valamint az egyes osztdlyok datlagos alkalmazotti létszama
(Number of observations of urban regions by class and economic sector, and average number
of employees in each class)

Gazdasagi szektor Alkalmazottak
Varosrégio Osztaly Osszesen | altagos szama
L IL L. Iv. (£6)
pe Fizetoképes 12 12 27 29 80 16
écs
Fizetésképtelen 12 16 19 33 80 7
Fizetoképes 5 4 10 5 24 14
Budapest -
Fizetésképtelen 5 5 9 5 24 11
Osszesen 34 37 65 72 208

Megjegyzés. 1. — primer és szekunder szektor, II. — épitdipar szektor, III. — kereskedelem és gépjarmiija-
vitas szektor, IV. — szolgaltatasok és egyéb tevékenységek szektor.
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A vallalatokat nagyon er6ltetetten lehet besorolni egyetlen iparagba, mivel jel-
lemzden egyszerre tobb tevékenységet folytathatnak. Gyakran el6fordul, hogy bizo-
nyos masodlagos tevékenységek nagyobb arbevételt biztositanak, mint a statisztikai
fotevékenység, ezért az iparagi besorolds félrevezetd lehet (Dedk [2000]). Mivel nem
alltak rendelkezésre részletesebb adatok, ezért a statisztikai célra kijelolt fétevékeny-
séget vettem alapul a vallalatok iparagi besorolasanal.

A fizetoképes vallalatok esetén a vizsgalt id6szak végéig nem fordult el a fi-
zetésképtelenség jogi esete, azaz nem indult cséd-, felszamolasi vagy végelszamolasi
eljaras.t

Az adathalmazt haromfelé bontottam: tanuld-, teszt-, illetve validacios mintara.
A tanulominta a pécsi varosrégid adatainak véletlenszertien kivalasztott 70 szdzaléka,
amely 56 fizet6képes és 56 fizetésképtelen, Osszesen 112 megfigyelést jelent a
2014 és 2018 kozotti idészakbol. A fennmaradd 30 szazalékos alminta a tesztelést
szolgalja, ami 24 fizetdképes, illetve 24 felszamolas ala kertilt, fizetésképtelen pécsi
vallalat adataibol all, ugyancsak a 2014-2018 kozotti idészakbol. A masodik teszt-
minta foldrajzi elhelyezkedés tekintetében eltér az el6z6tdl; olyan fovarosi székhely-
lyel miikddo vallalatok alkotjak, amelyeknek nincs vidéki fidktelepe. A méretet te-
kintve, 48 budapesti székhelyii vallalat 2014 és 2018 kozotti pénziigyi adatait tartal-
mazza, melyb6l 24 fizetdképes és 24 fizetésképtelen. A validacios felosztas a
2.5. fejezetben ismertetett modon, a tanulofazis soran tortént.

3.1. Magyarazoé valtozok

A csbdeldrejelzés szakirodalmaban a magyarazé valtozok dontden a vallalatok
beszamoldibdl kalkuldlt pénziigyi mutatdoszamok. Vizsgalatomban a kiilfoldi és ma-
gyar szakirodalomban megalapozott valtozokat alkalmaztam Altman [1968], Carton—
Hofer [2006], Nyitrai [2014], Virag—Kristof [2005], valamint Virag—Nyitrai [2014a]
munkai alapjan. Egyes tanulmanyok a vallalat mérete és a cs6d kozott negativ kap-
csolatot tartak fel (Altman—Haldeman—Narayanan [1977], Ohlson [1980],
Audretsch—Mahmood [1995]), ezért a magyarazé valtozok kozé az eszkdzallomany-
nyal meghatarozott vallalatméretet is bevontam. A magyarazo valtozok és szdmitasi
modjaik a 3. tablazatban talalhatok.

Mindegyik modszer esetén az dsszes valtozot az eredeti értékén hasznaltam fel,
nem tortént transzformdaciod, normalizalas, abbdl a megfontolasbol, hogy ez akar no-
velheti is az osztalyozasi pontossagot (lasd Jo—Han—Lee [1997]). Ugyanakkor a

4 Egyenként ellendrizve az Igazsagiigyi Minisztérium Céginformacios és az Elektronikus Cégeljarasban
Kozremiikodé Szolgalat fizetésképtelenségi nyilvantartasanak elektronikus feliiletén (fizeteskeptelen-
seg.im.gov.hu).

STATISZTIKAI SZEMLE, 100. EVFOLYAM 6. SZAM 584—609. OLDAL DOI: 10.20311/stat2022.6.hu0584



MESTERSEGES INTELLIGENCIA ES GEPI TANULASI MODSZEREK 595

kiugré értékek tekintetében sem hajtottam végre korrekcidt. A csddmodelleknél a
kiugré értékek jelenléte altalanos jelenség (McLeay—Omar [2000]), és lehetdség
szerint érdemes azokat a modellben tartani. Ezaltal a modell a késobbi futtatas soran
is alkalmas lesz a sz¢élsOséges értékeket tartalmazo megfigyelések helyes értékelésére
(Nyitrai [2014]). A gépi tanulasi modszerek az adathalmazzal szemben nem tamasz-

tanak el6feltevéseket, igy a kiugrod értékek hasznalatanak nincs akadalya.

3. tablazat
Magyarazo valtozok és szamitdsi modjaik
(Explanatory variables and their calculations)
Pénziigyi mutatoszam
Valtozo
szamitasi modja tipusa
L Forgoeszk6zok/rovid lejarath kotelezettségek likviditasi
EL Kotelezettségek/sajat toke eladosodottsagi
J1 Adobzas el6tti eredmény/Osszes eszkoz jovedelmezdségi
J2 Adobzas el6tti eredmény/értékesités nettd arbevétele jovedelmezdségi
FS Ertékesités netté arbevétele/osszes eszkoz forgasi sebesség
T Rovid lejaratu kotelezettségek/Osszes kotelezettség tokeszerkezeti
ESZK Pénzeszkozok/forgdeszkdzok eszkozszerkezeti
M Az eszkodzallomany természetesalapu logaritmusa méret

Megjegyzés. Itt és a 4-6., valamint a 9. és a 10. tablazatok esetén L: likviditasi rata, EL: bonitas,
J\: eszkOzaranyos nyereség, J,: arbevétel-aranyos nyereség, FS: eszkozok forgasi sebessége, 7: rovid lejarata
kotelezettségek aranya, ESZK : pénzeszkozok aranya, M: véllalat mérete.

Forras: Altman [1968], Carton—Hofer [2006], Nyitrai [2014], Virdg—Kristof [2005], Virdag—
Nyitrai [2014a].

Az adatok el6készitése soran a likviditasi rata (L) mutatonal eléfordult, hogy a
nevezdben 0 érték szerepelt, ezért értelmetlen eredményt adott. Ennek orvoslasara az
egyik lehet6ség, hogy a hibas mutatdkat a tobbi megfigyelés relevans mutatojabol
szamitott mediannal vagy sz¢&ls6 percentilisével helyettesitjiik (Han—Kamber [2006]).
A kis mintara vald tekintettel azokban az esetekben, ahol a mutatd nevezdje 0 értéket
vett fel, a nevezd értékét 1-nek hataroztam meg Virag €s Nyitrai [2014a] eljarasdhoz
hasonléan. A mutatészdmok kozott a kettdés negativ osztds problémédja nem
meriilt fel.

A 4. tablazat két varosrégio bontdsaban a magyarazo valtozok leird statisztikait
ismerteti. Célszerli lehet a medianra figyelni, mivel az atlaggal ellentétben nem érzé-
keny a kiugré értékekre, és pontosan kettészeli az adathalmazt. A likviditasi ratanal

(L), a bonitasmutatonal (EL), valamint a jovedelmezdségi mutatoknal (J1, J») maga-
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sabb értékeket talalunk a fizetdképes csoportban, mint a fizetésképtelenben. A t6bbi
mutatonal ranézésre nehéz felfedezni mintazatot a fizetoképesség tekintetében.

4. tablazat
A magyarazo valtozok leiré statisztikai
(Descriptive statistics of explanatory variables)
Leiro statisztika ‘ L ‘ EL | Ji ‘ J ‘ FS ‘ T ‘ ESZK | M
Fizetoképes minta — Pécs varosrégio
Minimum 0,040 7,067 | 0,233 | -0,247 0,207 0,000 0,001 8,189
Maximum 80,044 17,749 0,651 0,947 | 16,469 1,000 0,993 14,593
Atlag 4,726 1,574 0,139 0,085 2,356 0,754 0,312 11,565
Median 1,651 0,802 0,082 0,046 2,061 0,858 0,269 11,407
Szoras 12,548 3,128 0,176 0,137 2,300 0,276 0,271 1,334
Fizetésképtelen minta — Pécs varosrégio
Minimum 0,003 | -31,108 | -7,978 | —5,832 0,022 0,000 0,000 6,983
Maximum 9,685 105,846 0,656 0,552 | 51,171 1,000 1,000 13,179
Atlag 1,840 2,781 | —0,657 | —0,469 3,758 0,847 0,247 9,905
Median 1,023 0,289 | —0,113 | —0,106 1,380 1,000 0,077 9,693
Szoras 2,252 18,395 1,497 1,058 7,354 0,284 0,337 1,518
Fizet6képes minta — Budapest varosrégio
Minimum 0,990 0,104 | —0,026 | —0,026 0,232 0,393 0,007 9,151
Maximum 11,599 67,136 0,821 0,448 8,718 1,000 0,610 13,983
Atlag 2,726 4,362 0,137 0,082 2,109 0,917 0,214 11,721
Median 1,533 1,026 0,083 0,036 1,586 1,000 0,163 12,004
Szbras 2,762 13,250 0,179 0,114 1,781 0,173 0,198 1,270
Fizetésképtelen minta — Budapest varosrégio
Minimum 0,046 | —96,653 | —8,388 | —0,861 0,169 0,175 0,000 7,588
Maximum 8,990 21,598 0,946 0,867 | 57,669 1,000 0,956 15,594
Atlag 1,892 —4,355 | 0,389 | —0,100 5,086 0,938 0,218 11,150
Median 1,145 0,207 0,019 0,003 1,652 1,000 0,106 11,362
Szoras 2,156 22,367 1,698 0,341 11,389 0,175 0,287 1,787
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5. tablazat
A magyarazo valtozok korrelacios tablaja
(Correlation table of explanatory variables)
Valtozo L EL ‘ Ji | J | FS ‘ T ‘ ESZK ‘ M
Tanuléminta — Pécs varosrégid
L
EL —0,013
Ji 0,027 0,114
S 0,027 0,118 0,483%*
FS 0,001 —0,008 —0,317** 0,092
T —0,256%*| —0,179* —0,004 —0,063 0,047
ESZK 0,085 0,016 —0,119 0,018 0,228**| —0,033
M 0,127 0,132 0,395%* 0,248** | —0,332**| —0,192* | —0,172
Tesztminta — Pécs varosrégio
L
EL —0,034
Jy 0,111 0,075
S 0,317 0,244 0,382%*
FS 0,115 —0,088 —0,611**|  —0,057
T —0,465%* 0,065 —0,182 —0,310 0,319
ESZK 0,519%*| 0,257 —0,271 —0,214 0,257 | —0,093
M —0,259 0,198 0,365* 0,227 —0,354* | 0,257 | —0,396*
Tesztminta — Budapest varosrégio
L
EL 0,148
Ji 0,218 0,166
S 0,325 0,034 0,776**
FS —0,059 0,085 0,004 —0,004
T 0,115 —0,068 —0,059 —0,062 0,094
ESZK 0,779%* 0,175 0,358* 0,501**| 0,138 0,055
M 0,241 —-0,039 0,129 0,035 -0,142 | 0,188 | —0,340

*p <0,05 ** p<0,01.

Az 5. tablazat a valtozok korrelacios értékeit mutatja be. Szignifikans, kozepes
korrelaciot tapasztalhatunk a likviditasi rata (L) és a rovid lejarata kotelezettségek
aranya (7), valamint a likviditasi rata és a pénzeszkozok aranya (ESZK) kozott.
A jovedelmezdségi mutatok (J; és Jo) egymas kozott kozepes mértékben, szignifi-
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kansan korrelalnak. A gépi tanulasi és mesterséges intelligencia modszereknél nem
okoz gondot az erdsebb korrelacios kapcsolat (lasd Horak—Vrbka—Suler [2020]),
viszont a benchmark logisztikus regresszional hibas becslésekhez vezethet. Berry és
Feldman [1985] szdmitasai szerint, akkor Iéphet fel probléma a regresszional, ha két
magyardz6 valtozd kozott a korrelacids egylitthatd kis minta esetén tullépi a
0,70 értéket, nagy mintanal pedig a 0,80-0,85 értéket. A 0,70 hatarértéket hasznalva
rendellenesség észlelhetd Budapest varosrégié adatain a likviditasi rata (L),
a pénzeszkozok aranya (ESZK), valamint a jovedelmezdségi mutatok (Ji és Ja)
kozott. Ezért varianciainflacios tényez6 (variance inflation factor, VIF) segitségével
teszteltem a multikollinearitast.

A varianciainflaciés tényez6t mindegyik fiiggetlen véltozéhoz kiilon-kiilon
kiszamitottam a kdvetkezé modon:

1

ahol R,-2 determinéciés egyiitthatd azt mutatja meg, hogy x; fliggetlen valtozonak

VIF, =

mekkora az 6sszes tobbi fliggetlen valtozo altal magyarazott része. Ennek érdekében az
x;i-t fliggd valtozoként, az Gsszes tobbi valtozot fiiggetlen valtozoként illesztettem a
regresszios modellbe. A VIF altal igy megkaptam, hogy az egyes fiiggetlen valtozok
varianciagja milyen mértékben novekszik a hibatagok variancigjahoz viszonyitva
(Kovacs [2008]). Ha az x; linearisan fliggetlen a tobbi valtozotol, akkor a VIF-mutato
értéke 1, extrém erds multikollinearits esetén pedig végtelen. Altalanos kiiszobszam
az 5, azaz a mutatd e feletti értéke erds és karos multikollinearitast jelez

(Kovacs [2008]). A VIF; =5 értékbdl az kdvetkezik, hogy Ri2 =0,8, azaz az x; valtozo

varianciajat 80 szazalékban magyardzza az 0sszes tobbi fliggetlen valtozd varianciaja.
A VIF-mutatét az SPSS programcsomag segitségével, a linearisregresszio-elemzés
keretén beliil szamitottam ki. Az egyes valtozokhoz tartozo értékeket lasd a 6. tablazat-
ban. Az 1 és 2 kozotti értékek nem zavard multikollinearitast jeleznek, tehat a fiigget-
len valtozok megfeleldk a logisztikus regresszidban.

A modelleredmények diagnosztizalasara kiilonféle indikatorok allnak a kutatok
rendelkezésére. A fizetOképesek és a fizetésképtelenek helyes osztilyozdsi ardnyat
alkalmaztam. Ezt kovetOen az atlagos osztalyozdsi pontossag mutatdt hasznaltam,
amely a helyesen osztdlyozott megfigyelések és az Osszes megfigyelés aranya.
Az eredményekben egyarant ismertetem az elso- és a masodfaju hibaaranyt. Az elso-
faji hibaarany a fizetésképtelen megfigyelések fizetOképesnek vald becslése,
a masodfaju hibaarany az ,,egészégesnek” tekinthetd fizetoképesek, fizetésképtelennek
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val6 osztalyozasi aranyat mutatja. A csddeldrejelzésben a hitelezok szempontjabdl az
elséfaju hiba stlyosabb, mivel a fizetésképtelen adds is hitelt kap, a masodfaju
hiba pedig csak egy jo lehetdség elszalasztasat jelenti, azaz a fizetOképes ligyfél
elutasitasat (Virag et al. [2013]).

6. tablazat

A varianciainflacios tényezdk értékei
(Values of variance inflation factors)

VIF
Viltozd Tesztminta — Tesztminta —
Pécs varosrégio Budapest varosrégio
L 1,259 1,124
EL 1,042 1,022
Ji 1,614 1,617
J 1,428 1,375
FS 1,349 1,205
T 1,222 1,122
ESZK 1,122 1,099
M 1,459 1,352

A modellek teljesitményét, tovabba a kumulalt osztalyozasi pontossagot (receiver
operating characteristic,c, ROC) a gorbe alatti teriilet nagysdgéaval fejeztem Kki.
A ROC-gorbe megmutatja a vagoértékek figyelembevételével, hogy a modell soran
kapott osztalyvaloszinliségek mennyire pontosak a valos osztalyozashoz mérten.
Tehat az ROC-gorbe az elséfaju hiba aranyat, valamint a fizetéképes vallalatok he-
lyesen osztalyozott aranyat abrazolja. A koordinatarendszerben a 45°-os referencia-
egyenesen a helyesen osztalyozott fizetéképesek aranya €s a fizetéképesnek becsiilt
fizetésképtelen vallalatok aranya egyenld, ami a véletlen taldlgatast szemlélteti,
¢és ezen a szinten a modell nem fogadhato el. A ROC-gorbe alapjan akkor értékelhe-
tiink hatékonyabbnak egy modellt, ha egyre inkabb eltavolodik a referenciaecgyenes-
tol. Az ROC-gorbe alatti teriilet nagysagaval (area under curve, AUC) szdmszerlien
is mérheté a modell teljesitménye. A mutatd értéke [0, 1] kozotti, a 0,5 a véletlen
talalgatasnak, az 1 a tokéletes modellnek felel meg. Az AUC elényds mutatod abbdl a
szempontbol, hogy az egy osztalyra vald tilzott illeszkedést kiszlri, illetve az osztaly
kiegyensulyozatlansdganak problémajat feloldja (Kristof [2008], Nyitrai—
Virag [2017], Chava—Jarrow [2004], Agarwal—Taffler [2008]).
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4. Eredmények

A modellezésre a MATLAB R2021b verzidjat alkalmaztam a Neural Network
Toolbox, a Statistical Toolbox és a Classification Learner kiegészité programcsoma-
gokkal. A modellek kalibracigja és optimalizacidja szamos probafuttatist igényelt,

azonban csak a legjobban teljesit végsé modellek eredményeit ismertetem.

A gépi tanulasi modszerek és a hagyomanyos logisztikus regresszié eredmé-
nyei a 7. tablazatban talalhatok; 112 vallalat adatait tanulokészletkén, 48-48 vallalat
adatait tesztelokészletként hasznaltam.

7. tablazat
A modellek eredményei
(Results of the models)
Fizet6képesek Fizetésképtelenck i 1 . .. T:a ljes - N
ogsr || b, Bt Moty | oo | 0C e
argga arénya (%) (%) arénya (AUC)
(%) (%)
Tanuléminta — Pécs varosrégid
SVM linearis 94,64 71,43 28,57 5,36 83,04 —
SVM RBF 89,29 80,36 19,64 10,71 84,82 —
Neuralis halo 85,71 76,79 2321 14,29 81,25 —
Bagging 89,29 71,43 28,57 10,71 80,36 —
Véletlen erd6 91,07 71,43 28,57 8,93 81,25 —
Logit 91,07 80,36 19,64 8,9 85,71 —
Tesztminta — Pécs varosrégio
SVM linearis 95,83 41,67 58,33 4,17 68,75 0,81
SVM RBF 79,17 66,67 33,33 20,83 72,92 0,78
Neuralis halo 87,50 66,67 33,33 12,50 77,08 0,86
Bagging 83,33 58,33 41,67 16,67 70,83 0,83
Véletlen erd6 87,50 87,50 12,50 12,50 87,50 0,94
Logit 91,67 66,67 33,33 8,33 79,17 0,82
Tesztminta — Budapest varosrégio

SVM linearis 87,50 37,50 62,50 12,50 62,50 0,60
SVM RBF 83,33 54,17 45,83 16,67 68,75 0,70
Neuralis halo 87,50 58,33 41,67 12,5 72,92 0,75
Bagging 87,50 54,17 45,83 12,50% 70,83 0,76
Véletlen erd6 58,33 75,00 25,00 41,67 66,67 0,74
Logit 79,17 41,67 58,33 20,83 60,42 0,62
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A tanuldmintan mindegyik modell esetén az atlagos teljes osztalyozasi pontos-
sag aranya 80 szazalék feletti, koziiliik a logisztikus regresszid bizonyult a legjobb-
nak, atlagosan kozel 86 szazalékkal. Ehhez képest a Pécs varosrégié tesztmintan a
modellek besorolasi aranyai némileg alacsonyabbak, a 70—80 szazalék kozotti oszta-
lyozasi pontossagok jellemzdk. A tesztadatok teljes osztalyozési aranyait tekintve,
a véletlen erdd modszer 88 szézalékos kiemelkedd besorolasi pontossdggal bizonyult
a legjobbnak. A logisztikus regresszio 79 szazalékos osztalyozasi pontossaga a ma-
sodik, a neuralis hal6é 77 szazalékos pontosdggal a harmadik. Az ROC-gorbe alatti
terlilet nagysaga alapjan, a rangsor némileg médosul, ugyanis a legjobb tovabbra is a
véletlen erdd 0,94 AUC-értékkel, amelyet a neuralis hal6 mddszere, majd a bagging
eljaras kovet.

Budapest varosrégio tesztmintajan, az el6z6 eredményekhez viszonyitva a mo-
dellek atlagos eredményei mérséklodtek, az atlagos teljes osztalyozasi pontossig
aranya 60 és 73 szazalék kozotti. Itt a neuralis halo bizonyul a legjobbnak, majd a
bagging és az SVM RBF kovetkezik a rangsorban. Az AUC-mutato alapjan,
a bagging eljaras a ,,gy0ztes”, utdna a masodik helyen a neuralis hald, a harmadikon
a véletlen erd6 modell all.

A kiilonbozd tesztmintdkon futtatott modellek ROC-gorbéje
(ROC curve of the models on different test samples)

Pécs varosrégio Budapest varosrégio
1 1,0
g 1.0 < ..
8 z e
o9 goor :
N4 ‘@
0,8 ‘g 0,8F o
= > - »
] =
507 g0.7F _
o 8 |
s
2006 § 0,61 um
2 2
0,5f
4 0,5 %
= = =
204 Modszer o 04r ... Moédszer
2 3 3 o0 H
iS4 SVM linedris %03 — SVM linearis
203 — — —-SVM RBF 2 4 — — —-SVMRBF
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= mm—\/¢]etlen erdd ) m—\/¢letlen erdd
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Fizetésképtelen megfigyelések téves osztalyozasi aranya Fizetésképtelen megfigyelések téves osztalyozasi aranya

A hat modell teszteldmintan kapott ROC-gorbéje az dbran lathato. A Pécs va-
rosrégio tesztmintajan jelentdsebben eltavolodnak az ROC-gorbék a 45°-0s egyenes-
tél. Ez nem meglepd abbdl a szempontbol, hogy a modellek e varosrégio adatain
Htanultdk meg” a vallalatok jellemzoit. Itt a véletlen erdé6 modszer kivaldan
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osztalyoz, a referenciaegyeneshez legkozelebb allo6 SVM osztalyozd képessége
mérsékelt. A Budapest varosrégié tesztmintdjan kapott eredmények validaljak a mes-
terséges intelligencia médszerek magasabb teljesitményét. Ugyanakkor az is feltiinik,
hogy a logisztikus regresszio és a linearis fiiggvényformaval késziilt SVM, a véletlen
talalgatast jelzd referenciaegyenes alatt taldlhatdo, amely gyenge klasszifikécios
képességet tiikroz.

A legjobbnak tekintheté moddszert nehéz volna egyértelmiien megallapitani,
azonban jol korvonalazddik, hogy a gépi tanulds eljarascsaladjaba tartozo véletlen
erdd és a neuralis halo eljaras egyarant igéretes a fizetésképtelenség magyarazatara.
Mindezt a 8. tdblazat is alatdmasztja, ahol az egyes modellek kiilonb6z6 mintdkon
elért osztalyzasi pontossagait és AUC-értékeit atlagoltam. Az SVM linearis fliggvény
képviseli a masik végletet, a legalacsonyabb atlagos eredményt ez a metoddus adja.

8. tablazat

A madszerek teljes osztdalyozasi pontossaganak és az ROC-gorbe alatti teriiletek datlaga
(Averages of overall classification accuracy and areas under the ROC curve)

Teljes osztalyozasi pontossagok AUC
Modszer tanul(’)i és tesztminta )
tesztminta o tesztminta
%) (%)

SVM linearis 71,43 65,63 0,71
SVM RBF 75,50 70,83 0,74
Neuralis halo 77,08 75,00 0,81
Bagging 74,01 70,83 0,80
Véletlen erd6 78,47 77,08 0,84
Logit 75,10 69,79 0,72

A gépi tanulasi modszer hatranyaként a ,,fekete doboz” hatas emlithetd, azaz
nehezen becsiilheté meg, hogy a magyarazo valtozok milyen sullyal jarulnak hozza a
végeredményhez. A jelenség feloldasara kiszamitottam a neuralis halé relativ fontos-
sagértékeit és a véletlen erdé fontossagértékeit, amelyek a 9. tablazatban tekinthetok
meg. Az eredmények Pécs varosrégio tanulomintajabol addédnak. A jovedelmezbségi
mutatok bizonyulnak fontosnak a neuralis halo szerint, konkrétan az eszkdzaranyos
nyeresé€g (J1), illetve az arbevétel-ardnyos nyereség (J2). Az eladdsodottsag- (EL)
vagy bonitdsmutat6é a harmadik a rangsorban, ezt koveti az eszk6zok forgasi sebes-
ség mutatoja (FS). A neurdlis hald stlyai alapjan a rovid lejarata kotelezettségek
aranya (7) és a pénzeszkozok aranya (ESZK) a sor végén foglalnak helyet,
mindebbdl arra kdvetkeztethetlink, hogy ezek kevésbé jelentds mutatok. A véletlen
erd6 fontossagmutatoja szerint szintén a jovedelmezdségi mutatok a meghatarozok:
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az arbevétel-aranyos nyereség (J2) a legfontosabb, ezt koveti a vallalatméret (M) és
az eszkOzaranyos nyereség (J1) mutatoja.

9. tablazat

A fiiggetlen valtozok fontossdaga a neurdlis haloz és a véletlen erdé modszer esetén
(Significance of independent variables in neural network and random forest methods)

Neuralis hal6 modszer

Véletlen erd6 modszer

Viltozd realativ s
fontosségértéke rangsora fontossagértéke| rangsora
Ji 0,300 1. 0,662 3.
J 0,228 2. 0,724 1.
EL 0,172 3. 0,491 4.
FS 0,116 4. 0,264 5.
L 0,077 5. 0,249 6.
M 0,063 6. 0,709 2.
T 0,032 7. 0,089 8.
ESZK 0,012 8. 0,134 7.

Viszonyitasi alapként szolgdl a logisztikus regresszioval késziilt modell. A leg-
nagyobb eldnye, hogy megmutatja mely fiiggetlen valtozok jarultak hozza a modell-
hez és milyen mértékben. A logisztikus regresszidval késziilt modell paraméterei a

10. tablazatban lathatok.

A logisztikus regresszio paraméterei
(Parameters of logistic regression)

10. tablazat

Valtozo p Standard hiba Szignifikancia eséliﬁgr(gz dos
L 0,001 0,003 0,693 1,001
EL 0,051 0,025 0,041** 1,052
J1 0,727 0,556 0,191 0,484
J2 -4,407 1,568 0,005%*** 0,012
FS —-0,128 0,088 0,144 0,880
T 1,825 1,495 0,222 6,204
ESZK -2,122 1,037 0,041** 0,120
M —-1,121 0,284 <0,001*** 0,326
Konstans 11,025 3,425 0,001 *%** 6139593

#H% p < 0,015 %% p < 0,05; * p<0,1.
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A logisztikus regresszios modell az F-statisztika alapjan szignifikans, valamint
illeszkedése kozepesnek mondhaté (Nagelkerke R* = 66 szazalék). A 10. tablazatban
az egyiitthatok eldjeleit vizsgalva mindegyik magyarazo valtozé megfelelének érté-
kelhetd a fizetésképtelenségre nézve. A fiiggetlen valtozok t-statisztikdja alapjan
1 szézalékos szignifikanciaszinten az arbevétel-ardnyos nyereség (J2) és a vallalat
mérete (M) szignifikans magyarazd valtozo. A bonids (EL) és a pénzeszkdzok aranya
mutatd (ESZK) 5 széazalékos szinten szignifikdns magyarazo valtozo. Meglepd
moédon a likviditasi rata (L) nem bizonyul szignifikdnsnak. Az esélyhanyadosokat
tekintve az arbevétel-aranyos megtériilés (J2) egységnyi ndvekedése — ceteris paribus —
98,8 szdzalékkal csokkenti a fizetésképtelenség esélyét. A pénzeszkdzok ardnyanak
(ESZK) egységnyi novekedése — ceteris paribus — 88 szdzalékkal csokkenti a fizetés-
képtelenség valosziniiségét. A vallalat méretének (M) novekedése szintén csokkenti a
fizetésképtelenség esélyét. Az eladdsodottsaigmutatonak pozitiv hatdsa van a fizetés-
képtelenségre, egységnyi ndvekedése — minden egyéb tényezd valtozatlansaga mel-
lett — 5,2 szazalékkal noveli a fizetésképtelenség valoszinliségét, ami szintén raciona-
lisnak tekinthetd.

5. Osszegzés

Pécsi varosrégio kis- és kozépvallalatainak fizetésképtelenségét vizsgaltam,
mesterséges intelligencian alapuld és gépi tanulasi moédszerekkel. Az adatmintan az
SVM, a neuralis halo, a bagging, a véletlen erdd, valamint a logisztikus regresszid
modszerét alkalmaztam. A magyarazo valtozok a vallalatok éves beszamoldinak
adataibdl kalkulalt pénziigyi mutatészamok voltak.

A modellek 6sszehasonlitd eredményei kapcsan kijelenthetd, hogy a megfele-
16en optimalizalt egylittes modszercsaladba tartozé véletlen erdd eljaras kiemelkedd
osztalyozod teljesitményre képes. Emellett a neurdlis halé alkalmazasa is igéretes,
hangstilyozva, hogy a még hatékonyabbnak igérkezé mélytanulé neuralis halok al-
kalmazasat elvetettem, csak egyszerli elérecsatolt neuralis halot kalibraltam.
Az SVM eredménye nagyban fliggdtt a megvalasztott kernel fliggvénytdl, ilyen te-
kintetben a lineéris osztalyozoval késziilt SVM jelentdsen alulmaradt. A logisztikus
regresszid kozepesen jo eredményei létjogosultsagot biztositanak a moddszernek,
ha figyelembe vessziik, hogy eredményei konnyen interpretalhatok.

Az elemzés kovetkeztetései a gépi tanulasi eljarasok kiemelkedd teljesitmé-
nyének tekintetében egybehangzok a csddeldrejelzés nemzetkozi szakirodalmaban
kozolt eredményekkel (lasd Barboza—Kimura—Altman [2017]). A magyarazo
valtozok hatasainak vizsgéalatdnal azt tapasztaltam, hogy a jovedelmezdségi mutatok,
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azon belill az arbevétel-aranyos nyereség lényeges tényezdje a fizetésképtelenség
vizsgalatanak, mind a fontossagi mutatok, mind a logisztikus regresszié hangstlyos
valtozoként hatarozta meg. A kotelezettségek aranyaval mért bonitasmutatd szintén
kardinalis magyarazé valtozo. Tovabba az eszkdzallomany logaritmusaval szamitott
vallalatméret a véletlen erd6 modszer fontossagértéke alapjan jelentds valtozo, vala-
mint a logisztikus regresszid szerint is szignifikdns inputvaltozd, negativ
iranya kapcsolattal a fizetésképtelenségre. Mindez egybehangzik tobbek kozott
Altman, Haldeman és Narayanan [1977], Ohlson [1980], Audretsch és Mahmood
[1995] eredményeivel.

A tanulmany szigoruan véve nem valosit meg idobeli elorejelzést a fizetokeé-
pességre vonatkozdan. Az ,.elérejelzett” fizet6képesség ugyanabban az iddinterval-
lumban talalhatd, mint a mérési megfigyelés, mindossze a vallalatok egy masik,
véletlenszeriien kivalasztott csoportjara vonatkozik.

A mesterséges intelligencia €s a gépi tanulasi modszerek szamos elényds tulaj-
donsaggal rendelkeznek. Példaul olyan rejtett Osszefiiggéseket képesek feltarni, me-
lyekre a hagyomanyos statisztikai médszerek nem képesek. Azonban figyelembe kell
venniink a hatranyait is, igy az 6konometriai eljardsokkal ellentétben ritkan alkalma-
sak ok-okozati problémak feltarasara (Statnikov—Hardin—Aliferis [2006]). A masik
gyakori probléma a tulzott illeszkedés, amikor az adatok zajat, egyedi mintazatat
tanulja meg az algoritmus (Uliha [2015]). Ennek feloldasara 1éteznek praktikus elja-
rasok, azonban egyeldre univerzalis megoldas nincs.

Irodalom

AGARWAL, V. — TAFFLER, R. [2008]: Comparing the performance of market-based and accounting-
based bankruptcy prediction models. Journal of Banking & Finance. Vol. 32. Issue 8.
pp. 1541-1551. https://doi.org/10.1016/j.jbankfin.2007.07.014

ALTMAN, E. L. [1968]: Financial ratios, discriminant analysis and the prediction of corporate
bankruptcy. The Journal of Finance. Vol. 23. Issue 4. pp. 589-609. https://doi.org/10.1111/
j-1540-6261.1968.tb00843.x

ALTMAN, E. I. — HALDEMAN, R. — NARAYANAN, P. [1977]: ZETA analysis, a new model for
bankruptcy classification. Journal of Banking and Finance. Vol. 1. No. 1. pp. 29-54.

ARCHER, K. J. — KIMES, R. V. [2008]: Empirical characterization of random forest variable importance
measures. Computational Statistics & Data Analysis. Vol. 52. Issue 4. pp. 2249-2260.
https://doi.org/10.1016/j.csda.2007.08.015

AUDRETSCH, D. B. — MAHMOOD, T. [1995]: New firm survival: new results using a hazard function.
The Review of Economics and Statistics. Vol. 77. Issue 1. pp. 97-103.
https://doi.org/10.2307/2109995

BARBOzA, F. — KIMURA, H. — ALTMAN, E. [2017]: Machine learning models and bankruptcy
prediction. Expert Systems with Applications. Vol. 83. pp. 405-417. https://doi.org/
10.1016/j.eswa.2017.04.006

STATISZTIKAI SZEMLE, 100. EVFOLYAM 6. SZAM 584—609. OLDAL DOI: 10.20311/stat2022.6.hu0584



606 AGOSTON NORBERT

BAUER, E. — KoHAVIL, R. [1999]: An empirical comparison of voting classification algorithms:
bagging, boosting and variants. Machine Learning. Vol. 36. Issue 1. pp. 105-139.

BREIMAN, L. [1996]: Bagging predictors. Machine Learning. Vol. 24. Issue 2. pp. 123-140.
https://doi.org/10.1007/BF00058655

BREIMAN, L. [2001]: Random forests. Machine Learning, Vol. 45. Issue 1. pp. 5-32.
https://doi.org/10.1023/A:1010933404324

BEAVER, H. W. [1966]: Financial ratios as predictors of failure. Journal of Accounting Research.
Vol. 4. pp. 71-111. https://doi.org/10.2307/2490171

BERRY, W. D. — FELDMAN, S. [1985]: Multiple Regression in Practice. SAGE University Paper.
Sage Publications. Beverly Hills.

BLuM, A. — KALAL, A. — LANGFORD, J. [1999]: Beating the hold-out: Bounds for &-fold and prog-
ressive cross-validation. In: Ben-David, S. — Long, P. (eds.): Proceedings 1999. Association
for Coputing Machinery. New York. pp. 203-208. https://doi.org/10.1145/307400.307439

CALDERONI, L. — FERRARA, M. — FRANCO, A. — MAIO, D. [2015]: Indoor localizationin a hospital
environment using random forest classifiers. Expert Systems with Applications. Vol. 42.
Issue 1. pp. 125-134. https://doi.org/10.1016/j.eswa.2014.07.042

CHARALAMBOUS, C. — CHARITOU, A. — KAOUROU, F. [2000]: Comparative analysis of artificial neural
network models: Application in bankruptcy prediction. Annals of Operations Research.
Vol. 99. Issue 1. pp. 403-425.

CHAVA, S. — JARROW, R. A. [2004]: Bankruptcy prediction with industry effects. Review of Finance.
Vol. 8. Issue 4. pp. 537-569. https://doi.org/10.1093/r0f/8.4.537

CYBINSKI, P. [2000]: The path to failure: where are bankruptcy studies at now. Journal of Business
and Management. Vol. 7. Issue 1. pp. 11-39.

CORTES, E. A. — MARTINEZ, M. G. — RUBIO, N. G. [2007]: Multiclass corporate failure prediction
by Adaboost. M1. International Advances in Economic Research. Vol. 13. Issue 3.
pp. 301-312. https://doi.org/10.1007/511294-007-9090-2

DEAK Sz. [2000]: A Porter-féle rombusz-modell fobb kiozgazdasagi Osszefiiggései. In: Lengyel 1.
(szerk):  Versenyképesség-regionalis  versenyképesség. Szegedi Tudomanyegyetem
Gazdasagtudomanyi kar Kézleményei. JATEPress. Szeged. 67-87. old.

DIETTERICH, T. G. [1997]: Machine-learning research. 4] Magazine. Vol. 18. Issue 4. pp. 97-136.
https://doi.org/10.1609/aimag.v18i4.1324

FAN, A. — PALANISWAMI, M. [2000]: Selecting bankruptcy predictors using a support vector machine
approach. In: Amari, S. I. — Giles, C. L. — Gori, M. — Piuri, V. (eds.): IJCNN 2000.
IEEE Computer Society. pp. 354—-360. https://doi.org/10.1109/IJCNN.2000.859421

FiGINI, S. — SAVONA, R. — VEzzOLI, M. [2016]: Corporate default prediction model averaging:
A normative linear pooling approach. Intelligent Systems in Accounting, Finance and
Management. Vol. 23. Issue 1-2. pp. 6-20. https://doi.org/10.1002/isaf.1387

FITZPATRICK, P. [1932]: A compariosn of the ratios of successful industrial enterprises with those
of failed companies. The Accountants’ Publishing Company. Washington, D.C.

FLETCHER, D. — Goss, E. [1993]: Forecasting with neural networks: an application using
bankruptcy data. Information & Management. Vol. 24. Issue 3. pp. 159-167.
https://doi.org/10.1016/0378-7206(93)90064-Z

STATISZTIKAI SZEMLE, 100. EVFOLYAM 6. SZAM 584—609. OLDAL DOI: 10.20311/stat2022.6.hu0584



MESTERSEGES INTELLIGENCIA ES GEPI TANULASI MODSZEREK 607

GARSON, G. D. [1991]: Interpreting Neural Network Connection Weights. A/ Expert. Vol. 6.
Issue 7. pp. 47-51.

GLAESER, E. — JOSHI-GHANI, A. [2015]: The Urban Imperative. World Bank Publications. Oxford
University Press. New Delhi.

HaJDU O. — VIRAG M. [2001]: A Hungarian model for predicting financial bankruptcy. Society and
Economy in Central and Eastern Europe. Vol. 23. No. 1-2. pp. 28-46.

HAMORI G. [2001]: A fizetésképtelenség elorejelzése logit-modellel. Bankszemle. 45. évf. 1-2. sz.
65-87. old.

HaN, J. — KAMBER, M. [2006]: Data Mining: Concepts and Techniques. Morgan Kaufmann
Publishers. New York.

HORAK, J. — VRBKA, J. — SULER, P. [2020]: Support vector machine methods and artificial neural
networks used for the development of bankruptcy prediction models and their comparison.
Journal of Risk and Financial Management. Vol. 13. Issue 3. pp. 1-15. https://doi.org/
10.3390/jrfm13030060

Jo, H. — HAN, 1. — LEE, H. [1997]: Bankruptcy prediction using case-based reasoning, neural net-
works, and discriminant analysis. Expert Systems with Applications. Vol. 13. Issue 2.
pp. 97-108. https://doi.org/10.1016/S0957-4174(97)00011-0

KM, M. J. — KANG, D. K. [2010]: Ensemble with neural networks for bankruptcy prediction.
Expert Systems with Applications, Vol. 37. Issue 4. pp. 3373-3379. https://doi.org/
10.1016/j.eswa.2009.10.012

KovAcs P. [2008]: A multikollinearitds vizsgalata linedris regresszidos modellekben. Statisztikai
Szemle. 86. évf. 1. sz. 38—64. old.

KRISTOF T. [2005]: A csddeldrejelzés sokvaltozos statisztikai modszerei €s empirikus vizsgalata.
Statisztikai Szemle. §83. évt. 9. sz. 841-863. old.

KRISTOF T. [2008]: A csbédeldrejelzés és a nem fizetési valoszinliség modszertani kérdéseirdl.
Kozgazdasagi Szemle. 55. évf. 5. sz. 441-461. old.

KRISTOF T. — VIRAG M. [2019]: A csédeldrejelzés fejlodéstorténete Magyarorszagon — Historical
development of Hungarian bankruptcy prediction. Vezetéstudomany—Budapest Management
Review. 50 évf. 12. sz. 62-73. old. https://doi.org/10.14267/VEZTUD.2019.12.06

KRISTOF, T. — VIRAG, M. [2020]: A comprehensive review of corporate bankruptcy prediction in
Hungary. Journal of Risk and Financial Management. Vol. 13. Issue 2. pp. 1-20.
https://doi.org/10.3390/jrfm13020035

Lam, M [2004]: Neural network techniques for financial performance prediction: integrating fun-
damental and technical analysis. Decision Support Systems. Vol. 37. Issue 4. pp. 567-581.
https://doi.org/10.1016/S0167-9236(03)00088-5

Li, D. — KaNouULAS, E. [2018]: Bayesian optimization for optimizing retrieval systems. In: Yi, C. —
Chengxiang Z. (eds.): WSDM’1S8. Association for Computing Machinery. New York.
pp. 360-368. https://doi.org/10.1145/3159652.3159665

LiNn, T. H. [2009]: A cross model study of corporate financial distress prediction in Taiwan:
Multiple discriminant analysis, logit, probit and neural networks models. Neurocomputing.
Vol. 72. Issue 16—18. pp. 3507-3516. https://doi.org/10.1016/j.neucom.2009.02.018

LoH, B. W.-Y. [2009]: Improving the precision of classification trees. The Annals of Applied
Statistics. Vol. 3. Issue. 4. pp. 1710-1737.

STATISZTIKAI SZEMLE, 100. EVFOLYAM 6. SZAM 584—609. OLDAL DOI: 10.20311/stat2022.6.hu0584



608 AGOSTON NORBERT

MAHMOOD, Z. — KHAN, S. [2009]: On the use of k-fold cross-validation to choose cutoff values and
assess the performance of predictive models in stepwise regression. The International Journal
of Biostatistics. Vol. 5. Issue 1. Article No. 25. https://doi.org/10.2202/1557-4679.1105

MARCOT, B. G. — HANEA, A. M. [2020]: What is an optimal value of k in k-fold cross-validation in
discrete Bayesian network analysis? Computational Statistics. Vol. 36. Issue 3.
pp. 2009-2031. https://doi.org/10.1007/s00180-020-00999-9

MARQUES, A. I. — GARCIA, V. — SANCHEZ, J. S. [2012]: Exploring the behaviour of base classifi-
ers in credit scoring ensembles. Expert Systems with Applications. Vol. 39. Issue 11.
pp. 10244-10250. https://doi.org/10.1016/j.eswa.2012.02.092

MCLEAY, S. — OMAR, A. [2000]: The sensitivity of prediction models to the non-normality of
bounded and unbounded financial ratios. British Accounting Review. Vol. 32. Issue 2.
pp- 213-230. https://doi.org/10.1006/bare.1999.0120

MESSIER, W. Jr. — HANSEN, J. V. [1988]: Inducing rules for expert system development: An example
using default and bankruptcy data. Journal Management Science. Vol. 34. No. 12.
pp. 1403—1415. https://doi.org/10.1287/mnsc.34.12.1403

MIN, J. H — LEE, Y.-C. [2005]: Bankruptcy predictiob using support vectora machine with optimal
choice of kernel function parameters. Expert Systems with Applications. Vol. 28. Issue 4.
pp. 603—614. https://doi.org/10.1016/j.eswa.2004.12.008

NYITRAI T. [2014]: Novelhetd-e a cséd-elérejelzd modellek elére jelzé képessége az 0 klasszifika-
ci6és modszerek nélkiil? Kozgazdasdagi Szemle. LXI. évf. Méjus. 566-585. old.

NvyITRAI T. [2019]: CHAID-alapu feliilvizsgalt kategorizalas a csddeldrejelzésben. Statisztikai
Szemle. 97. évf. 7. sz. 656—686 old. https://doi.org/10.20311/stat2019.7.hu0656

NvITRAI T. [2021]: A gépi tanulds mddszereinek alkalmazasa R-ben. Statisztikai Szemle. 99. évf.
2.sz. 173-198. old. https://doi.org/10.20311/stat2021.2.hu0173

NvyITRAI T. — VIRAG M. [2017]: Magyar vallalkozasok felszdmolasanak eldrejelzése pénziigyi
mutatoéik iddsorai alapjan. Kozgazdasdagi Szemle. LXIV. évf. Marcius. 305-324. old.
http://dx.doi.org/10.18414/KSZ.2017.3.305

ODOM, M. D. — SHARDA, R. [1990]: A neural network model for bankruptcy prediction. In: IEEE:
1JCNN  International Joint Conference on Neural Networks. pp. 163-168.
http://dx.doi.org/10.1109/IJCNN.1990.137710

OHLSON, J. A. [1980]: Finantial ratios and the probabilistic prediction of bankruptcy. Journal of
Accounting Research. Vol. 18. Issue 1. pp. 109-131.

QUINLAN, J. R. [1996]: Bagging, Boosting and C4.5. In: A4AI Press: AAAI’96: Proceedings of the
Thirteenth National Conference on Artificial Intelligence. Cambridge. pp. 725-730.

PLATT, H. D. — PLATT, M. B. — PEDERSEN, J. G. [1994]: Bankruptcy discrimination with real
variables. Journal of Business Finance & Accounting. Vol. 21. Issue 4. pp. 491-510.
https://doi.org/10.1111/j.1468-5957.1994.tb00332.x

RUSSELL, S. — NORVIG, P. [2005]: Mesterséges intelligencia modern megkozelitésben. Panem
Konyvkiadd. Budapest.

STATNIKOV, A. — HARDIN, D. — ALIFERIS, C. F. [2006]: Using SVM weight-based methods to iden-
tify causally relevant and non-causally relevant variables. In: Proceedings of the Neural
Information Processing Systems 2006 Workshop on Causality and Feature Selection.
http://ccdlab.org/paper-pdfs/NIPS 2006.pdf

STATISZTIKAI SZEMLE, 100. EVFOLYAM 6. SZAM 584—609. OLDAL DOI: 10.20311/stat2022.6.hu0584



MESTERSEGES INTELLIGENCIA ES GEPI TANULASI MODSZEREK 609

SzERB L. — LUKOVSZKI L. — VARGA A. [2019]: A vallalkozoi Okoszisztéma Magyarorszag varos-
régioiban. Statisztikai Szemle. 97. évf. 8. sz. 749-778. old. https://doi.org/10.20311/
stat2019.8.hu0749

TAKACS O. [2021]: Nemek kozotti bérkiilonbségek Magyarorszagon: a véletlenerdé-¢s az OLS-
becslésen alapul6 Blinder—Oaxaca-dekompozicié eredményeinek 0sszehasonlitasa. Statisztikai
Szemle. 99. évf. 1. sz. 5-45. old. https://doi.org/10.20311/stat2021.1.hu0005

ULIHA G. [2015]: Rovid tava olajar-eldrejelzések teljesitményének stabilitdsa. Statisztikai Szemle.
93. évf. 3. sz. 189-224. old.

VIRAG M. — Haipu O. [1996]: Pénziigyi mutatészamokon alapulé csédmodellszamitasok.
Bankszemle. 15. évf. 5. sz. 42-53. old.

VIRAG M. — KRISTOF T. [2005]: Az els6 hazai csddmodell Gjraszamitasa neuralis halok segitségével.
Kozgazdasagi Szemle. L11. évf. Februar. 144-162. old.

VIRAG M. — FIATH A. — KRISTOF T. — VARSANYI J. [2013]: Pénziigyi elemzés, csédelorejelzés,
valsagkezelés. Kossuth Kiadd. Budapest.

VIRAG, M. — NYITRAL T. [2013]: Application of support vector machines on the basis of the first
Hungarian bankruptcy model. Society and Economy. Vol. 35. Issue 2. pp. 227-248.
https://doi.org/10.1556/SocEc.35.2013.2.6

VIRAG M. — NYITRAI T. [2014a]: Metamddszerek alkalmazasa a csddeldrejelzésben. Hitelintézeti
Szemle/Financial and Economic Review. 13. évf. 4. sz. 180-195. old.

VIRAG M. — NYITRAI T. [2014b]: Is there a trade-off between the predictive power and the interpreta-
bility of bankruptcy models? The case of the first Hungarian bankruptcy prediction model.
Acta Oeconomica. Vol. 64. Issue 4. pp. 419—440. https://doi.org/10.1556/A0econ.64.2014.4.2

WANG, G. — HAO, J. — MA, J. — JIANG, H. [2011]: A comparative assessment of ensemble learning
for credit scoring. Expert Systems with Applications. Vol. 38. Issue 1. pp. 223-230.
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2010.06.048

WINAKOR, A. — SMITH, R. [1935]: Changes in the financial structure of unsuccessful industrial
corporations. Bulletin. Vol. 51. pp. 1-41.

Wu, J. — CHEN, X. Y. — ZHANG, H. — XIONG, L. D. — LEI, H. — DENG, S. H. [2019]: Hyperparameter
optimization for machine learning models based on Bayesian optimization. Journal of
Electronic Science and Technology. Vol. 17. Issue 1. pp. 26—40. https://doi.org/10.11989/
JEST.1674-862X.80904120

YADAV, S. — SHUKLA, S. [2016]: Analysis of k-fold cross-validation over hold-out validation on
colossal datasets for quality classification. In: Raju, B. — Garg, D. — Raju, V. — Raju, R. (eds):
6" International Advance Computing Conference (IACC2016). Conference Publishing
Services. pp. 78—83. https://doi.org/10.1109/IACC.2016.25

YEH, C.-C. — CHI, D.-J. — LIN, Y.-R. [2014]: Going-concern prediction using hybrid random forests
and rough set approach. Information Sciences. Vol. 254. January. pp. 98-110.
https://doi.org/10.1016/j.ins.2013.07.011

ZHAO, Z. — XU, S. — KANG, B. H. — KABIR, M. M. J. — LIU, Y. — WASINGER, R. [2015]: Investi-
gation and improvement of multi-layer perception neural networks for credit scoring. Expert
Systems with Applications. Vol. 42. Issue 7. pp. 3508-3516. https://doi.org/10.1016/
j.eswa.2014.12.006

STATISZTIKAI SZEMLE, 100. EVFOLYAM 6. SZAM 584—609. OLDAL DOI: 10.20311/stat2022.6.hu0584



