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Bankruptcy prediction with financial ratios

in the SME sector
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The bankruptcy and financial distress prediction research has evolved
substantially after the new BASEL agreement and due to its importance in
corporate finance. However, bankruptcy prediction studies focus mostly on big
companies. The prediction of bankruptcy and financial distress is important in
the SME sector because of its impact on local, regional and national economies.
This article completes the bankruptcy prediction research from Romania, using an
SME data sample from Harghita county for the period 2008—-2014. The article also
compares the logistic regression model (LR) with the neural network model (NN)
in the prediction accuracy, showing that both can predict the financial distress
in the SME sector, but the neural network model outperforms in accuracy the
logistic regression model. The SMEs from Harghita county use mainly short term
financing in their business cycle and one of the main factors that cause financial
distress and bankruptcy in the SME sector is the circular debt.
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Csodelorejelzés a KKV-szektorban

pénziigyi mutatok segitségével
FEJER-KIRALY GERGELY!

A vallalati cs6d és fizetésképtelenség eldrejelzésének kutatasa jelentos fejlodésen
ment keresztiil az 0j bazeli tékeegyezményt kdvetden, ugyanakkor a vallalati pénziigyek-
ben is egyre fontosabb szerepet kapott. A vallalati cs6dkutatas legnagyobb része a nagyval-
lalatokra fokuszal, bar a csdd és fizetésképtelenség kutatasa a KKV-k esetében is fontos,
tekintettel a szektor helyi, regionalis és orszagos gazdasagban kifejtett hatasara. Jelen ta-
nulmany a romaniai csdd és fizetésképtelenség kutatasat egésziti ki egy 2008—2014 kozotti
Hargita megyei KKV-adatmintan végzett kutatassal. A tanulmanyban Gsszehasonlitasra
keriilnek a logisztikus regresszi6é (LR) ¢s a mesterséges neuralis halo (NN) modellek ta-
lalati értékei és ezek alkalmazhatosaga is. Az eredmények alapjan megallapithatd, hogy a
logisztikus regresszio és a neuralis halomodell egyarant alkalmas a KK V-szektorbeli cs6d
elérejelzésére, ugyanakkor a vallalati csdd kialakulasanak elérejelzésében a neuralis halo
nagyobb talalati értékkel bir. Megallapithato, hogy a Hargita megyei KKV-k foleg a rovid
tava finanszirozast alkalmazzak {izleti tevékenységiik soran, illetve hogy a csdd kialaku-
lasat nagymértékben a vallalatok egymas kozotti tartozasa befolyéasolja. Mivel a megyei
vallalati hitelallomany jelentdsen elmarad az orszagos értékektdl, a vallalatok adossagi
helyzetét jellemz0 pénziigyi mutatok kevésbé alkalmasak a csdd vagy fizetésképtelenség
tanulmanyozasara.

Kulcsszavak: fizetésképtelenség, cséd, csédeldrejelzés, pénziigyi mutatok,
KKV-szektor.

JEL kod: G33.

Bevezet6

A pénztoke szabad dramlasa és korlatolt 1éte arra készteti a befektetdket,
hogy a pénzt minimalis kockazat mellett fektessék be. A befektetéseket éro kocka-
zatok elkeriilése miatt a kihelyezett toke folyamatos ellendrzés alatt all. A vissza
nem fizetés kockazata nagyobb gazdasagi €s pénziigyi valsagok idején (Cons-
tand—Yazdipour 2011). A miikddésbdl szarmazo kockéazatok, gazdasagi sokkha-
tasok gyakran a cs6d szélére sodorjak a vallalatokat, befektetéseket, igy jelentds
koltséget okoznak a tke tulajdonosainak és a tarsadalomnak egyarant.

A vallalati csdd koltséges jelenség a gazdasagi szereplok szamara. A hitele-
70k elvesztik pénziiket, a vallalatot felszamolasi koltségek terhelik, az alkalma-
zottak nem, vagy csak részben kapjak meg béreiket. A tulajdonosok értéken aluli
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Osszegeket kapnak vissza, vagy egyaltalan nem kapnak semmit. Egy nagyobb
vallalat esetében a cséd hatassal lehet a beszallitokra is, a cséd a beszallitok egy
részEt is magaval hlizhatja vagy pénziigyi valsag szélére sodorhatja. Ez az 6ssze-
fonddas ¢€s a kereskedelmi tartozas vezethet csoportos, iparagon beliili csddhoz is,
ami az allami koltségvetés szamara egyrészt jovedelemkiesést, masrészt potlola-
gos tarsadalombiztositasi koltségeket jelenthet (Altman—Sabato 2005).

A fentebb emlitett okok hatdsara a vallalati pénziigyi kutatasok terén az el-
mult években egyre nagyobb figyelmet kapott a vallalati pénziigyi modellezés,
a vallalati cs6d ¢és fizetésképtelenség kutatasa. A tanulmanyok nagy része azon-
ban bankok és nagyvallalatok csédkutatasaval foglalkozik, féleg fejlett orszagok
adatait véve alapul. Lizal és Schwarz (2012), illetve Karas és Reznakova (2013)
arra hivjak fel a figyelmet, hogy kevés a kozép-kelet-eurdpai térségen beliil a
csddeldrejelzé empirikus kutatds. A KKV-k fizetésképtelenség-elérejelzésének
modellezése 2005-ig hianyosnak tekintheté (Altman—Sabato 2005). Ennek oka
tobbek kozott a I1. bazeli egyezmény 2005-t61 valo alkalmazasa, melynek hataly-
ba lépésekor szamos kritika fogalmazddott meg a korméanyzatok és KKV-érdek-
védelmi szervezetek részérdl, mivel a magas tokekoltség negativan érinti ezen
vallalatokat. Altman és Sabato (2005), illetve Berger (20006) is foglalkozott a
bazeli egyezmény KK V-szektorra gyakorolt hatdsadval. A KKV-szektor hitelezés
szempontjabol kockazatosabbnak tekinthetd (Altman—Sabato 2005), mivel a gaz-
dasagi valtozasoknak, sokkhatdsoknak jobban ki vannak téve, mint a nagyvallala-
tok, ugyanakkor a KKV-hitelezés erds hatdssal van a bankok eredményességére is
(Kolari et al. 2006; Berger 20006).

Jelen tanulmany célja, hogy hozzéjaruljon a romaniai KK'V-k csddkutatasa-
hoz. A kutatis annak a lehetdségét vizsgalja, hogy Hargita megye szintjén létre-
hozhato-e olyan modell, amely pénziigyi mutatok alapjan jelezze elére a KKV-k
csOdbe jutasat.

Szakirodalmi attekintés

A csddeldrejelzés folyamatos atalakulason, fejlodésen ment keresztil. Az
informatikai technoldgia és a szakértdi rendszerek fejlddésével egyre Osszetet-
tebb modellek alakultak és alakulnak ki, de nincs egy altalanosan elfogadott
modell (Constand—Yazdipour 2011). Bellovary ¢€s tarsai (2007) a tanulmanyokat
két csoportba osztjak aszerint, hogy miként hatdrozzak meg a cséd fogalmat. Az
elsd csoportba tartoznak azon cikkek, amelyek a csédot jogi értelemben kezelik
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(a vallalat ellen mar jogi ton elindult a csddeljaras, atszervezés vagy felszdmo-
1as). A masodik csoportba azon tanulmanyok tartoznak, amelyek a cs6dot pénz-
iigyi stressznek tekintik, azaz a vallalatok fizetésképtelenségét értik a cséd fogal-
ma alatt (a vallalat nem tud adoésainak fizetni).

A szakértok a csdédkutatas elsé mérfoldkovét Altmanhoz kotik: 6 volt az elso,
aki felismerte, hogy egyetlen valtozo nem elégséges a cs6d pontos becsléséhez.
Altman (1968) 33 vallalatpar (fizetdképes ¢€s fizetésképtelen) 19461964 kozotti
pénziigyi mutatoit vizsgalta tobbvaltozos diszkriminanciaelemzés? segitségével.
Modellje szdmos tanulmanyban szolgal 6sszehasonlitasi alapul (Bellovary et al.
2007). Meg kell jegyezni azonban, hogy Fitzpatrick még Altman el6tt hasonlitot-
ta 6ssze 20-20 vallalat (jol mikddé és csédbe jutott vallalatok) mutatoit, és arra
a kovetkeztetésre jutott, hogy az eladdsodottsagi, likviditasi, jovedelmezdségi
¢és forgasi sebesség mutatdoszamok a jol mikddod vallalatok esetében magasab-
bak, mint a csddbe jutott vallalatoké (Fitzpatrick 1934). Ugyanakkor Smith és
Winakor (1935) vizsgalta el6szor a két csoportba tartozo vallalatok pénziigyi mu-
tatoit paronként.

Altmant kovetden a kutatok szamos diszkriminanciaanalizisen alapulé mo-
dellt alkottak, megvaltoztatva a modellt alkoté mutatokat. Masok iparagi atlagok
korrekcidjaval, piaci érték vagy nagy adatbazisok alkalmazasaval (1j valtozatokat
dolgoztak ki (Deakin 1972; Blum 1974; Fulmer et al. 1984).

Az 1980-as évektdl kezdddden 1j modellcsalad jelent meg a csédeldrejelzés-
ben, a logisztikus regresszidelemzés. A modell Ohlson nevéhez flizédik, aki 105
cs6dbe ment és 2058 miikodo tarsasag 1970-1976 kozotti adatait elemezve negativ
kapcsolatot mutatott ki a vallalat mérete €s fizet6képessége kozott (Ohlson 1980).

Az 1990-es években gyors fejlddésnek indult a szamitégépes technika, ami
a mesterséges intelligencia és szakértdi rendszerek fejlodését is eldsegitette. En-
nek kdszonhetden egy tjabb modellcsalad sziiletett, a neurélis halok. A neuralis
halok alkalmazasa Messier és Hansen (1988) nevéhez flizédik, dket tobben ko-
vették: Raghupathi et al. (1993), Coats—Fant (1992) és Altman et al. (1994). A
neuralis halozatok segitségével is készithetd klasszifikacids elemzés. A haldzatok
felépitése tobb réteg segitségével torténik (Virag—Kristof 2005): bemeneti, koztes
¢és kimeneti réteg. A bemeneti réteg a vallalatok pénziigyi jellemzdit tartalmazza,
a kimeneti réteg csak egy neuronbdl 4ll, a rétegek kdzotti kapcsolatot a neuronok
fontossagi sorrend szerint stilyozzak.

2 Multivariate discriminant analysis (MDA).
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A neuralis halozatok mellett mas mesterséges intelligenciat felhasznald
modszerek is sziilettek a csédeldrejelzés teriiletén: hibrid modellek, amelyek az
MDA ¢és a neuronhaldos modelleket kombinaljak (Lee et al. 1996), generikus al-
goritmusok (Vareto 1998), illetve a rough teszt elmélet alapjan végzett kutatasok
(Dimitras et al. 1999). A rough teszt mddszer alkalmasnak bizonyult pénziigyi
informacids adattablak magyarazatara azzal, hogy tobb megfogalmazott pénziigyi
célt képes megmagyarazni értékelt pénziigyi valtozok segitségével (Dimitras et
al. 1999). A neuralis halozatok a nem parametrikus modellek kozé tartoznak.
A nem parametrikus modellek csoportjaba tartoznak a Bayesian-, hazard-,
huzzy- és genetikus algoritmusmodellek, és a Data Envelopment Analysis (DEA).
A mesterséges intelligenciat alkalmazé tanulmanyok szakirodalmi attekintésével
Perez (2006), Ravi—Ravi (2007), Verikas et al. (2010) és Kirkos (2015) foglal-
kozott. Perez (2006) cikkében 30 tanulmanyt és az azokban alkalmazott neuralis
halé modellek problémait targyalja, Ravi-Ravi (2007) 1968-2005 kozott tobb
modellcsalad modelljeit vizsgalja, Verikas és tarsai (2010) pedig a szamitasi tech-
nikak javitasara tettek probat, melynek segitségével hibrid modellek alkothatoak.

A Bellovary-cikk (Bellovary et al. 2007) egy 0sszefoglald tanulmany a cséd-
kutatas tertiletén. A szerzok 165 tanulmanyt vizsgaltak 1966 és 2004 k6zott, ebbdl
43 cikk két vagy ennél tobb modellt hasonlitott 6ssze. A modellekben gyakran
el6forduld pénziigyi mutatok kozott szerepel a ROA, az altalanos likviditasi mu-
tato, az eszkdzokre vetitett forgdtoke és az arbevétel-aranyos eszkdzok értéke.

Xu és Zhang (2009) kisérletet tett a statisztikai modellek és az opcidarazasi
modellek 0sszehasonlitasara. Az adatokat a japan t6zsdén jegyzett 3510 vallala-
ti adaton tesztelték. Végso kovetkeztetésiik, hogy a japan vallalatok esetében az
opcidarazasi modell jobb, mint a statisztikai modellek, ugyanakkor a két modell
kombinacidjaval a csddeldrejelzés pontosabb. Gupta és tarsai (2014) a logiszti-
kus regresszido modositott valtozatat alkalmaztak a KKV-szektorra, amely figye-
lembe veszi az 1d6 hatasat is. A tanulmany az Egyesiilt Kiralysagbol szarmazo
385 733 egészséges €s 8162 fizetésképtelen KK V-t vizsgalta 2000 és 2009 kozott.
A vallalati pénziigyi mutatok mellett mas, nem pénziigyi mutatokat is alkalmaztak
dummy valtozokként. A szerzok a vallalati mintat felosztottak mikro-, kis- és ko-
zepes vallalkozasokra, mivel kutatasuk célja az volt, hogy megvizsgaljak a valla-
lati méret hatasat a fizetésképtelenség valosziniiségére. A szerz6k a modell talalati
értékének meghatarozasahoz a ROC gorbe alatti teriiletet vették dsszehasonlitasi
alapul. Mindharom kategodria esetében a talalati érték magas volt, a ROC értéke
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74-75% kozott mozgott, és ugyanarra a kdvetkeztetésre jutottak, mint Altman és
tarsai (2010), éspedig hogy a méret csak a mikrovallalatok esetében volt hatassal
a fizetésképtelenség valdsziniiségére, a tobbi esetben viszont nem.

Brindescu és Golet (2013) Temes megyében végeztek vizsgalatot, amelynek
a célja annak a megallapitasa volt, hogy mekkora pontossaggal készithetd vallala-
ti cs6deldrejelzés logisztikus regresszio segitségével a hivatalosan elérheté mér-
legadatokbol.® A vizsgalat mintajat 6sszesen 4327, 2008 és 2012 kozott tevékeny-
kedo vallalat képezte, ebbdl 266 jutott csdédbe. A felhasznalt fliggetlen valtozok
szama 11 volt. A szerzék egy 6t valtozobol és konstansbdl 4116 modellt alkottak.
Az 6t valtoz6 (5%-os szignifikanciaszint mellett): a befektetett eszkdzok forgasa,
a kovetelések forgasi ideje, a befektetett eszkdzok és a mérlegféosszeg aranya,
a sajat téke és mérlegfOdsszeg ardnya, illetve a sajat toke és befektetett eszkzok
kiilonbsége. A modell szétvalaszto értéke (cut value) 0,071 volt. A talalati érték a
nem cs0dos vallalati csoport esetében 67,6%, mig a csddos csoport esetében 68%
volt a teszteld mintan.

Golet (2014) tanulméanyaban tobbfajta statisztikai modell tesztelését végez-
te el a 2008-2012-es évekre. A tanulmany célja az alkalmazott modellcsaladok,
logit- és probitmodellek csddelérejelzd talalati értékének tesztelése romaniai val-
lalati mintdkon. A modell felépitéséhez Osszesen nyolc vallalati pénziigyi mutatot
alkalmazott, a kezdeti minta 26 860 vallalatot tartalmazott. A statisztikai eljarast
megel6z0 tisztitast kovetden a végsd felhasznalt minta 5908 vallalatbol allt, ebbol
kozel 6% (354 vallalat) a csédbement csoporthoz tartozott. A tanulmany végko-
vetkeztetése az volt, hogy a modellek jelentds eltérést nem mutattak a pontossagi
talalat szempontjabol. Az atlag AUROC-érték 0,7244 volt. Minden modell eseté-
ben a sajat vagyon ardnya ¢s a befektetett eszkdzok aranya birt a legnagyobb ha-
tassal a csdd bekovetkezésének esélyére, ugyanakkor a csédbe jutas tekintetében
a magas mikodotoke-sziikséglet jellemz0d a minta esetében.

Cimpoeru (2014) tanulménya egy 0sszehasonlité elemzés Altman és Taffler
modelljeinek egy altala készitett logisztikus modell talalati aranyaval. A tanul-
manyban hasznalt adatminta kismintas volt, a megfigyelések szama 105 vallala-
tot olelt fel (75 nem cs6dds és 30 cs6dbe ment vallalat). Véleményem szerint a
vizsgalat szempontjabol az elemek szaima nem elégséges egy logisztikus regresz-

> Roméniaban a hivatalos mérlegadatokhoz valoé szabad hozzaférés csak a fontosabb
mérleg és eredménykimutatas adataira vonatkozik. Valdjaban ezekbdl még likviditasi
mutatd sem szamolhatd, mivel a tartozasokat nem kiilonitik el rovid és hossza tavu
tartozasra.
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szioelemzés elvégzéséhez. A felhaszndlt pénziigyi mutatok esetében (6sszesen 14
valtozot hasznalt) klasszifikaciés modszerrel 6t csoportot alakitott ki. A talalati
arany 87,2%-os volt, és négy valtozo keriilt be a végsé modellbe. A szerzének
sikeriilt igazolnia, még ha kismintas futtatassal is, hogy a csédelérejelz6 model-
lek fliggnek az adott orszagtol és annak gazdasagi helyzetétdl, ebbol kifolyodlag a
nemzetkozi modellek alkalmazasa nem minden esetben megfeleld.

Slavici és tarsai (2015) egy optimalizalt neuralis halézati modell segitségé-
vel vizsgalta a csdd valosziniiségét 55 kelet-europai vallalat 1994—1998 kozotti
pénziigyi mutatéit felhasznalva (49 vallalat adatai a tanulomintaban, mig a tobbi 6
vallalat a tesztmintaban szerepelt). A neuralis halozat felépitése a kovetkezd volt:
a bemeneti réteg 18 pénziigyi mutatot tartalmazott. A probafuttatasok alkalmaval
tesztelésre keriilt egy, két és harom rejtett rétegii neuralis halo. Tekintettel arra,
hogy a minta kismintanak is alig mindsithetd, a modell becsiilt talalati értéke elér-
te a 98%-ot. A szerzOk szerint a legnagyobb talalati értéket eléréd modell felépitése
hérom rejtett réteget tartalmazott.

Moddszertan

A véllalati minta kialakitdsanal a romaniai csédeljarast szabalyozo alaptor-
vényt (a 2014. évi 85. torvényt) vettem alapul, amely 2014 jiniusaban [épett ha-
talyba. Ennek értelmében egy vallalat akkor tekinthetd fizetésképtelennek, ha a
vagyoni helyzete nem teszi lehetévé az adossagai torlesztését. A vallalati minta-
ban szerepld vallalatok esetében jogi uton elkezdték a végsd felszamoldsi eljarast.

A tanulmanyban alkalmazott modellek kivalasztasaban feltétel volt, hogy
alkalmazhatodak legyenek az SPSS segitségével. A kutatds soran hasznalt statisz-
tikai modszerek a logisztikus regresszio és a neuralis halé modellek voltak. Jelen
tanulmanyban a Hargita megyei adatmintabdl szamitott pénziigyi mutatok tobb-
valtozos statisztikai modszerével kialakitott modell segitségével csoportositottam
a nem cs6dos €s a csodbe jutott vallalatokat. A nem csédos vallalatokat 0-val,
a cs6dbe jutott vallalatokat 1-gyel jeloltem.

A logisztikus regresszio egy nem linedris klasszifikacios eljaras, amely nem
feltételezi a fiiggetlen valtozok folytonossagat és normalitasat, ugyanakkor va-
laszt ad arra, hogy mitdl és miképpen fligg egy vallalati cs6d bekovetkezése (Haj-
du 2003).

A logisztikus regresszid az eredményvaltozo két egymast kdlesondsen kizard
értékének bekdvetkezési esélyeit modellezi tobb magyarazo valtozo segitségével.
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Az y valdszinliségi valtozo esetén jeldlje y = 1 a csédbe ment vallalatot és y =0 az
egészséges vallalatot. Ekkor a cséd P(y=1) valdszinliségét tobb magyarazo valto-
20 (X, X, ..., X ) mellett az alabbi linedris regresszids egyenlettel becsiilhetnénk:
P(y=1)=B,*B, " X;+B, ... 4B _- X, )
A linedris regresszioval becsiilt érték azonban nem esik minden esetben a
[0,1] intervallumba, mint a valoszintség értéke, hanem akarmekkora lehet, és ez
gondot jelent. Olyan transzformaciora van tehat sziikségiink, amely egyértelmii
megfeleltetést 1étesit a [0, 1] és a (-0, o0) intervallumok kdzott, ez a logit transz-
formacio:
logit(P) = In(P/(1 — P)) 2)
Ha a csdd valosziniiségét P-vel jeloltiik, akkor a fizet6képességé 1 — P, ezek
aranyanak a becslésére (amely akarmekkora lehet) mar j6 a linearis formula:

P(y=1)
1-P(y=1)

=B, B By Xt B X,
3)
Az egyenletben a P/(1 — P) hanyadost esélynek nevezziik, s mint lathato, az
esély logaritmusa nem mas, mint a logit, és az mar becsiilhet6é a magyarazo val-
tozok kombinacidjaval:

Pry=1) Y\ _
In (1_P(3,-=1j)_ BytP, - x1tB) Xat.. . HB, - Xy

(4)

4

irhatjuk fel:

PO _ obgByxifymes By %
1-P(y=1) )

Pa_szeres valtozast

Ebben a formaban a B_ koefficiens egységnyi valtozésa e
1déz el6 az esélyben minden mas valtozo valtozatlansdga mellett. Az (5) egyenlet-
bl atrendezéssel meghatarozhatd y=1 bekovetkezésének valosziniisége:

BBrxiyayT iy
e
P(y=1)= 1+eBotBrm1 By Ay (6)

A neuralis halokat sikeresen alkalmazzak a vallalati, banki cs6d és fizetés-
képtelenség elorejelzésénél, alkalmazasuk jelentdsen megndvekedett az 1990-es
évektdl kezdédéen (Balcean—Ooghe 2004). A bemeneti rétegben talalhatdk a val-
lalati pénziigyi mutatok és mas valtozok, amelyek kapcsolatba hozhatok a fize-
tésképtelenség, csdd bekdvetkezésével (makrogazdasagi és makropénziigyi mu-
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tatok, egyéb nem pénziigyi mutatok). Kimeneti rétegként csak egy réteg létezik,
a vallalat fizet6képes vagy fizetésképtelen csoportba vald sorolasa. A neuralis
halé erdssége, hogy mintakat ismer fel és ezeket képes csoportositani, azonban
egyik hianyossaga, hogy az eredményvaltozok nehezen értelmezhetdk.

Az adatallomany két vallalati csoportbol tevédik Gssze: csddbe jutott és nem
cs6dos vallalatok. Hargita megyében a vizsgalt iddszakban (2008-2014) dsszesen
1472 fizetésképtelen vallalat volt. A kutatisom soran ebbdl az 1472 vallalatbol
588 (39,95%) vallalatot csddbe jutottnak azonositottam a cégbirdsagi bejegyzések
alapjan. Ugyanakkor a vallalatok kivalasztasanal figyelembe vettem azt is, hogy a
csddbe jutisuk évét megeldzd két évben rendelkezzenek teljes pénziigyi jelentéssel
(mérleggel és eredménykimutatassal).* Ezt kdvetden kizartam azon tarsasagokat,
amelyek a csddot megel6zo két évben 0 arbevétellel vagy 0 eszkozértékkel rendel-
keztek. A vizsgalat a mar miikodd vallalatokra terjedt ki, a harom évnél fiatalabb
vallalatok esetében mas tényez6k nagyobb hatassal lehetnek a cséd bekovetkezésé-
nek valoszintiségére. Elméleti modellek esetében (Jovanovic 1982; Pakes—Ericsson
1998) az Gjonnan belépd vallalatok részben ismerik a piaci kornyezetet, azonban
képességeiket, hatékonysagukat csak a miikddésiik soran ismerik meg behatobban.
Véleményem szerint az elsd évek a tanulds idészaka, ami alatt vagy fejlodni tudnak,
vagy megbuknak, ebben az esetben a fizetésképtelenség, a csdd kialakulasanak okai
kozott akar vezet6i hibak vagy a piac helytelen megitélése is huzodhat.

Ezt kovetéen kizartam azon vallalkozasokat is, amelyek mérlegféosszeg-
értéke a csddeljarast megeldz6 évben nem érte el a 100 ezer eurdt, tekintettel arra,
hogy ezt az értékhatart tartottam alkalmasnak a nem aktiv vallalatok kisziirésére.

A végso adatallomany 1075 vallalatot tartalmazott (1. tablazat).

1. tablazat. A minta osszetétele

Kategoria darab %-ban

Nem cs6dos vallalatok szama 965 89,77%
Cs6dos vallalatok szama 110 10,23%
Teljes minta 1075 100,00%

Forras: sajat kutatas

A tanulmany soran 40 pénziigyi mutatdt hasznaltam, ezen valtozokat a 2008—
2014-es id6észak pénziigyi jelentéseibdl hatdroztam meg (lasd a mellékletet).

* Orszagos szinten a pénziigyi fegyelem hasonlo a megyei adatokhoz (COFACE 2015):
2010-ben a fizetésképtelen tarsasagok 40,21%-a tett le teljes pénziigyi jelentést, 2014-ben
ez az érték 49,46% volt.
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Egyes mutatdk esetében tobb szamitasi modszert is alkalmaztam, példaul a ROA
esetében tobb valtozatot is teszteltem: EBIT, EBITD, adoval és kamatkoltséggel
korrigélt eredmény.

A pénziigyi mutatokat Brealey és tarsai (2011) 6t f6 csoportba soroljak. Az
altalam hasznalt felosztasban (jovedelmezdségi, likviditasi, cash-flow és tokeat-
tételi mutatok) nem szerepel a piaci mutatok csoportja, tekintettel arra, hogy a
tanulmany adatmintajat a tézsdén nem jegyzett vallalatok képezték.

A kivalasztott mutatok esetében figyelembe vettem a téméaban sziiletett kuta-
tasok eredményeit (Belovary et al. 2007). Az adatmintat tisztitani kellett a kiugro
értékek miatt, mivel torzitjdk a modell eredményességét. A szakirodalomban ja-
vasolt szélséérték-csonkolast alkalmaztam (felsé és als6 5-5%-o0s csonkolassal).
A csddbe jutott vallalati csoport esetében a kiugro értékek foleg az értékek also
tartomanyat érintették, mig a nem csédos vallalatok esetében ez forditva volt.
A kutatasban azokat a pénziigyi mutatokat hagytam meg, amelyek atlagértékei
a két csoport (nem cs6dos és csédbe jutott vallalatok) esetében 1ényeges eltérést
mutattak. Azt is figyelembe vettem, hogy a valtozok szoérdsa kell6képpen nagy
legyen, igy az adott mutatd segitségével a két csoport jobban elkiilonithetd.

Az eredményvaltozo binaris, 0-val a nem cs6dds vallalatokat jeldltem,1-gyel
a csddbe jutott trsasdgokat.

A logisztikus regresszio esetében a valtozok kivalasztasa Iépésenként tortént
(stepwise eljaras), figyelembe véve a kivalasztas iranyat. A backward modszer
Iényege, hogy a kivalasztott valtozok sokasagabol indul ki, és egyenkénti kilépte-
téssel csokkenti a modellben 1€v6 valtozok szamat. Minden 1épésben ijraszamol-
ja a regresszids egylitthatokat, igy hatdrozva meg az optimalis fiiggetlen valto-
z6kbol 4116 modellt. A forward modszer a modell felépitését a konstanssal inditja,
majd egyenként viszi be a valtozokat, és az optimalis fliggetlen valtozokbdl allo
modellt tartja meg. Az enter médszer a megadott valtozokat egyszerre szerepelteti
a modellben (Kovacs 2011). A modell beléptetési kritériumai 5%, a kiléptetési
kritérium 10% valésziniiségi érték mellett keriilt meghatarozasra. A teljes mintat
70%-ban tanulasi és 30%-ban tesztelémintara osztottam. Fontos, hogy a tanula-
si minta esetében ahhoz, hogy tobbvaltozos statisztikai elemzést alkalmazzunk,
a ¢s6dos csoport 50 megfigyelésnél tobbet kell tartalmazzon (Engelman et al.
2003), jelen esetben ez a feltétel teljesiilt. A valasztovonal értéke (cut value) 0,5,
azonban ezt a modell talalati értékének maximalizaldsa érdekében folyamatosan
teszteltem, valtoztattam. A csddkutatds soran az a fontos, hogy a talalati érték a
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legnagyobb legyen, figyelembe véve az elsd- és masodfajii hibakat is (Ooghe—
Spaenjers 2010).

A neuralis halé modellek esetében a felosztas teljes mértékben megegyezett a
logisztikus regresszi6 esetében alkalmazottal, hogy a taldlati értékek dsszehason-
lithatok legyenek. A probafuttatasok soran a halo tervezésénél egy és két koztes
réteget is figyelembe vettem eltéré neuronszammal, végiil a legnagyobb talalati
értékkel rendelkezé modell keriilt kivalasztasra. A koztes rétegek és a kimeneti
réteg neuronjainak aktivalasi fliggvénye szigmoid formajl volt. A tanitas kotegelt
tanitassal tortént.’

A csdd és fizetésképtelenség modellek értékeléséhez gyakran alkalmazott
modszer a klasszifikacios tablazat, illetve a ROC-gorbe alatti érték (Kovacs
2011). A klasszifikacios tablazat a becsiilt és megfigyelt allapotot veti Ossze, igy
lehetdség van az elsd- és masodfaju hiba meghatarozasara is. A ROC-gorbe a mo-
dell megkiilonboztetd képességének grafikus megjelenitése, ¢s azt mutatja meg,
hogy a kapott valdszintiségi érték mennyire jelzi pontosan a vallalat két ismert
csoportba vald tartozasat. Egy modell pontossdga a gorbe alatti teriilet nagysa-
gaval mérheté (AUROC — area under ROC). Az idealis modell AUROC-értéke
100%; az a jo, ha a modell ROC-gorbéje minél tavolabb helyezkedik el a referen-
ciaegyenestdl, azaz minél nagyobb legyen a ROC-gorbe alatti teriilet nagysaga,
kozelitsen a 100%-hoz.

Egy masik, gyakorlatban alkalmazott mérészam a talélati érték pontossaga-
nak megitélésében a Gini-koefficiens, amely az AUROC értékébdl konnyen ki-
szamithato (Imreh 2008):

GINI=2-AUROC-1 (7)

A koefficiens 0 és 1 kozotti értéket vehet fel. Az idedlis helyzet az, amikor a
koefficiens értéke 1, vagyis a modell megkiilonboztetd ereje tokéletes.

Eredmények

Fobb pénziigyi mutatok alakuldsa

A tesztelések elvégzése eldtt megvizsgaltam a fobb pénziigyi mutatdk men-
tén a két vallalati csoportot, tekintettel arra, hogy egy alaphelyzethez képest a
csOd jelei mar egy évvel a bekovetkezést megel6zden megmutatkoznak.

A vallalatok esetében gyakran felhozott vizsgélati teriilet a fizetésképtelen-

> A kotegelt tanitas azt jelenti, hogy a sulyok korrekcidjat csak a teljes lefutis utan
korrigaljuk.
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ség vagy cs6d modellezésénél a vallalat mérete. A vallalati méret két mutatoval
érzékelhetd a legjobban: az arbevétel nagysaga és a vallalat mérlegféosszege. A
mérlegféosszeg értékeit vizsgalva a két minta esetében megfigyelhetd, hogy a
csddbe jutott vallalatok mérlegféosszege két évvel a cs6dot megeldzden atlagban
7,54%-ban novekedett, mig a nem csddos vallalatok esetében az atlagos valtozas
ennél joval magasabb volt (65%). A mintaban szerepld vallalatok mérlegf6dssze-
gének értékeit a 2. tablazat tartalmazza.

Csodelorejelzés a KKV-szektorban pénziigyi mutatok segitségével

2. tablazat. A mintaban szereplé vallalatok mérlegfoosszegének értékei

Kategéria | Elemszim Atlag Median Minimum Maximum
(lej) (Tej) (lej) (lej)
Nem cs6dos 965 | 3121 704,59 1232287 451 584 78 643 221
Cs6dos 110 | 4 027 809,55 1418914 460 153 49 748 422
Teljes minta 1075 | 3214 422,30 1 241 056 451 584 78 643 221

Forras: sajat kutatas

Ahogy vérhato volt, a fizetésképtelen csoport esetében a mérlegfodsszeg
csokkenése gyakoribb (50,9%), mint a fizetoképes vallalatok esetében (24,5%),
de nem jelenthetd ki egyértelmiien, hogy a fizetésképtelen vallalatok mérlegf66sz-
szege csokkent a pénziigyi nehézséget megeldzd idészakban (3. tablazat).

3. tablazat. A mérlegf6osszeg alapadatai a két minta esetében

Vallalati Merlegfo?sszeg Merlegfo,()sszeg Viltozss Csokkt.ano/novekvo,
csoport n—2 év n-1 év (%, atlagérték) (% a teljes csoportbol
P (lej, atlagérték) | (lej, atlagérték) [/ 228 az n-1 évben)
Cs6dos 4065414 4027 810 7,54% 50,90%
Nem cs6dos 2827227 3121705 65,00% 24,50%

Forras: sajat kutatas

A vallalati tevékenység alapveté mutatdja a teljes nettd arbevétel. Egy vallalat
kiadasait az arbevételbdl, vagy hitel esetében ennek terhére tudja fedezni. A csdd-
be jutott csoport esetében az arbevétel alakulasa atlagban 6,3%-kal csokkent, ezzel
szemben a nem cs0dds vallalatok arbevétele atlag 114%-kal novekedett (4. tablazat).

A csddbe jutott vallalatok 70,9%-anak csokkent az arbevétele a cs0dot meg-
el6z6 idészakban, mig a nem cs6dds vallalatoknak csupan 25,9%-aban csokkent
az arbevétel. Az adatokat vizsgalva elmondhato, hogy a csddbe jutott vallalatok
rossz pénziigyi helyzetéhez az arbevétel negativ alakulasa jelent6sen hozzajarult.
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4. tablazat. Az arbevétel alapadatai a két minta esetében

Csokkené6/novekvo
(% a teljes csoportbol
az n—1 évben)

Cs6dos 4 072474 3314114 -6,30% 70,90%
Nem cs6dos 3605199 4073272 114,00% 25,90%
Forras: sajat kutatds

Vallalati | Arbevétel n—2 év | Arbevétel n—1 év Valtozas
csoport (lej, atlagérték) | (lej, atlagérték) |(%, atlagérték)

A tovabbiakban kérdésként meriil fel, hogy hany szazalékot tett ki a teljes arbe-
vételbdl a vevoi kovetelések aranya a két vallalati minta esetében. Ebbdl az értékbol
jol lathato, hogy az eladott aru vagy szolgaltatas esetében a vallalatoknak mennyit
sikeriilt behajtani, illetve a be nem hajtott vevdi kdvetelés lehet-e magyarazé valto-
76 ebben az esetben. Az adatokat vizsgalva megallapithato, hogy a cs6dot megel6z6
masodik évben az atlagos vevoéi kovetelés aranya az arbevételbol 47,37% volt, mig
az egészséges vallalatok esetében a vevdi kovetelés 21,59%-ot tett ki a teljes arbe-
vételbol. A helyzet a csddbe jutott vallalatok esetében egy évvel a cs6dot megel6z6-
en romlott (az arany 62,22%-ra emelkedett), mig az egészséges vallalatok esetében
ez el6z6 iddszakhoz képest 1,38 szazalékpontot csokkent, 20,21%-ra.

Ezzel parhuzamosan érdemes megvizsgalni a két csoport esetében a pénzal-
lomany fedezeti értékét. Ezt a mutatot az esedékes koltségek bevételezett jovede-
lemmel vald fedezeteként kell érteni, a kiszamolt valtozo segitségével megtudjuk,
hogy az atlagos bevétel mennyiben fedi az atlagos kiadasokat. Minél kisebb ez
a mutatd, annal nagyobb a likviditasi gond egy vallalatnal. Amennyiben az érték
egység alatti, akkor sziikséges a novekvo miikodo téke finanszirozasa. A minta
esetében a csédbe jutott vallalati csoport atlagértéke 0,85 volt, mig az egészséges
vallalatok esetében 1,06. A mutatd értelmezésénél érdemes a nettdé eredményt is
bevonni az elemzésbe. Amennyiben az eredmény pozitiv és a pénzallomany fe-
dezeti értéke egység alatti, akkor a vallalatrol megallapithatd, hogy az éves ered-
ménye nem materializalodott. A csddbe jutott 110 vallalatbol 75 esetben a muta-
to egységnyi folotti volt, ebbdl a 75 vallalatbol 30 vallalatnal volt az éves nettd
eredmény pozitiv (a minta 27,27%-a), ezen vallalatok esetében az eredmény nem
alakult at pénzzé.

A likviditasi ratat vizsgalva megallapithatd, hogy mindkét vallalati csoport
esetében a mutatdé normalis értéket vett fel két évvel az eseményt megel6zéen
(5. tablazat). Az egészséges vallalatok esetében az érték tal magas volt (3,29).
Megvizsgalva a kovetelések ardnyat a forgdeszkozokben, elmondhatd, hogy a
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nem cs8dos véllalatok esetében a mitkodétoke-gazdalkodas nem tekinthetd fel-
tétleniil jonak a magas értékeivel, mivel jelentés 0sszeg szerepel vevoi kovete-
Iésként. A likviditasi mutatokat és a vevoi kdvetelés aranyat a forgdeszkozokben
vizsgalva megallapithato, hogy ez a pénziigyi mutatocsoport nem bir magyarazo
erével a cs6dbe jutas eldrejelzését tekintve.

5. tablazat. Likviditasi mutatok atlagértékei

Likviditasi rta Lg‘y'i)vr‘;lr‘;?:' Pénzhanyad ‘;f’:r“g‘ Ol:;;le{toezlzi/
n-2 n-1 n-2 n-1 n-2 n-1 n-2 n-1
Csédos 141 | 1,07 | 084 | 067 | 014 | 0,10 | 44,76% | 47,06%
Nemesddos | 329 | 2,72 | 2,06 | 1,79 | 1,05 | 0,71 | 44,06% | 47,82%

Forras: sajat szamitasok

A cs6dbe jutott vallalatok likviditasi rataja csokkent a cs6dot megel6zo év-
ben (1,41-es értékrdl 1,07-re), érezhetd volt szamukra, hogy nehézségekkel kiisz-
kodnek, a likviditasi gyorsrata mar az alsé hatart strolta.®

Egy masik nagyon fontos mutatdoszam-csoport a fizetésképtelenség, illetve
csddeldrejelzés esetében az addssadgi mutatok. A megyei adatokat vizsgalva
megallapithato, hogy az orszagos értékekhez képest a megyei vallalati szfé-
ra kevésbé finanszirozza tevékenységét kozép- €és hosszl tavu hitelekkel. Az
adatok egyvaltozds vizsgalata sordn érzékelhetd volt ez a tény, hisz szamos
vallalat mérlegében a hosszu tavu tartozasok értéke alacsony volt. Megvizs-
galva a Roman Nemzeti Bank adatait (BNR 2016), ez megerdsitést nyert. Az
orszagos vallalati hitelallomany nagysagdban a Hargita megyei vallalati szek-
tor elhanyagolhato részt képvisel és a 2008-as iddszakot kdvetden folyamato-
san csOkkent: a megyében a csokkenés atlag 4,17% volt a 2009-2015 kozotti
id6északban, mig az orszagos érték ugyanebben az iddszakban ingadozott (az
ingadozas atlaga 1,93%). Ennek eredményeként a vallalati hitelallomany ara-
nya az orszagosbodl 0,80%-rdl 0,56%-ra csokkent 2009-2015 kozott. Az okok
kozott a vallalkozasok vezetdinek kockazatkeriild magatartasa huzédhat meg
a gazdasagi valsagot kovetden, hiszen a devizahitelek aranya 2009-2015 ko-
zOtt 1ényegesen alacsonyabb, mint az orszagos értékek, ugyanakkor felmeriil
a fedezet hianya ¢€s a gyenge tokeerd, ami potlolagos kockazati felarat jelent a
vallalati hitelkamatlab esetében.

® Borszéki (2000) szerint a likviditasi gyorsrata értéke 1 és 0,8 kozott jonak mindsithetd.
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vy

A logisztikus regresszioval eldallitott modell eredményei

Az elsédleges tesztelések soran a modellek pontossaga 58,2% ¢és 75,8%
kozott mozgott a csédbe jutott vallalatok talalati ardnya esetében.

A tovabbiakban a végsé logisztikus regresszidval kialakitott modellt és
annak jellemzo6it ismertetem. Meg kell jegyezni, hogy a futtatasok soran az
arbevétel novekedése a kiilonboz6 modellek valtozoi kozott tobbszor is sze-
repelt. A probafuttatdsok sordn a ROA-mutatok koziil végiil az a verzid volt
jobb, amelyik esetében az eredményt korrigaltam az adé és adomegtakaritas
mértékével. Azon modellek, amelyben a ROA-valtozoé korrigalt formait alkal-
maztam, a taldlati arany a tesztmintanal a nem csédos vallalati csoport eseté-
ben 63%-66,7% kozott mozgott. Az EBITDA értékével szamolt ROA talalati
értéke 66,7%-o0s volt. Ezek alapjan megallapithato, hogy eltérd tokeszerkezetl
vallalatok statisztikai modellezésénél a ROA-mutatd esetében a vallalat ered-
ményét érdemes korrigalni, mivel igy a talalati arany javithato.

A probafuttatasok sordan a modell valtozoi kdzott tobbszor is megjelent az
Altman-modellben is alkalmazott nettd arbevétel/mérlegfédsszeg vagy nettd ar-
bevétel/atlagolt mérlegféosszeg, azonban ennek a mutatonak az eldjele ellentétes
volt a vart eldjelével. Az ellentétes eldjel csak akkor nyert volna értelmet, ameny-
nyiben a vallalati arbevétel jelentds része kovetelésként szerepel a csdédbe jutott
vallalati mintaban, ugyanis ebben az esetben a vallalatok nem termelnek elég
pénzt az arbevételbdl, igy fizetési problémak meriilnek fel a tevékenységiik soran.
A teljes minta vizsgalata soran ez a feltételezés megerdsitést nyert, mivel a cso-
dos csoport esetében a valtozo atlagértéke 0,66 volt, mig a nem cs6dos vallalatok
esetében ez az érték 0,18. A végsd modellbe a kovetelés ardnya az arbevételbol
valtoz6 mégsem keriilt be, mivel a taldlati arany a csdbe jutott vallalatok esetében
alacsonyabb volt, mint a végs6 modellé (a teszteld minta talalati értéke rosszabb
volt, mint a végsé modellé).

A végso logisztikus regresszios modellbe 6t valtozé keriilt be, ezek koziil
az adomegtakaritassal korrigalt vagyonaranyos EBIT bizonyult a legnagyobb
hatasunak a vallalati csédre. Bellovary és tarsai (2007) szerint a ROA-mutaté a
leggyakoribb magyarazoé valtozo6 a cséd és fizetésképtelenség eldrejelzésében.
A cash flow aranya az arbevételbdl mutato is jelentdés mértékben magyarazta a
vallalati cs6d bekovetkezését: mig a csddbe jutott tarsasagok esetében a cash
flow negativ értéket vett fel a csddbe jutast megel6z6 évben, addig az egész-
séges vallalatok esetében a cash flow pozitiv volt és az arbevételbdl atlago-
san 10% feletti aranyt képviselt. Ez az elmélettel is megegyezik, mivel az a
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vallalat, amelyik negativ cash flow-val rendelkezik, fizetési gondokkal kiizd.
A végso csddeldrejelzé modellben eladdsodottsagi mutatd is szerepelt, az Osz-
szes tartozas aranya a nettdé arbevételbdl magyarazo valtozonak bizonyult. A
csédbe ment csoport estében a tartozasok értéke 2,5-szorose volt az arbevétel-
nek, mig az egészséges vallalatok esetében a tartozasok dsszes értéke nem érte
el az arbevétel felét sem.

Csodelorejelzés a KK V-szektorban pénziigyi mutatok segitségével

A modell magyarazd erejét meghatarozé tesztstatisztikak alapjan megél-
lapithato, hogy a modell illeszkedése jo (6. tablazat). A Nagelkerke R? értéke
szerint az 0t pénziigyi mutatd 68,3%-ban magyarazza a fizetésképtelenséget.

6. tablazat. A logit modell illeszkedése (Cox-Snell R?, Nagelkerke R?)
1épés — 2 Log likelihood Cox-Snell R? Nagelkerke R?

1 195,822 0,328 0,683
Forras: sajat kutatas, SPSS programmal végzett szamitasok

A Hosmer—Lemeshow-teszt szerint a modell jol illeszkedik (7. tablazat). Az
eloszlas szignifikanciaszintje alapjan a H | hipotézist nem utasithatjuk el, mivel a
megfigyelt és a modell altal becsiilt értékek kozott nincs kiillonbség.

7. tablazat. A logit modell illeszkedése (Hosmer—Lemeshow-teszt)

1épés

Chi-square

szabadsagfok

szignifikancia

1

5,950

8

0,653

Forras: sajat kutatas, SPSS programmal végzett szamitdsok

A klasszifikacios tablazatot vizsgalva (8. tablazat) elmondhatd, hogy a mo-
dell taldlati ardnya a tanulasi minta esetében 95,0%, a teszteléminta esetében

96,5% volt 0,5-6s valasztovonal (cut value) esetében.

8. tablazat. A logit modell klasszifikacids tablaja

Elére jelzett
Tanuléminta Tesztelominta
Cut value = 0,5
- - talalati o yan - talalati
nem cs6dos | csodos , nem csodos | cs6dos ,
arany % arany %
nem cs6dos 681 6 99,10 275 3 98,90
Megfigyelt —

cs6dos 32 45 58,40 8 25 75,80

Teljes minta 95,00 96,50

Forrdas: sajat kutatas, SPSS programmal végzett szamitasok
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A vélasztovonal értékének valtoztatasaval a modell talalati aranya maximali-
zalhat6. A gyakorlatban felmeriil az a kérdés, hogy mit maximalizaljunk. Egy hite-
lintézet részére az els6- és masodfaju hiba is koltséggel jar. Az els6faju hiba figyel-
men kiviil hagyasa a pénzének elvesztéséhez vezet, mig a masodfaju hiba esetében
olyan tligyfeleket utasit vissza, akik képesek visszafizetni a kolcsont. A jelen tanul-
manyban a cut value értékének megvalasztasaban a talalati értéket vettem figyelem-
be, vagyis azt, hogy a modellnek minél nagyobb talalati értéke legyen. Jelen esetben
a 0,5-0s és 0,45-0s érték volt az, amelynél a modell talalati értéke maximalis volt
(9. tablazat). A két valasztoérték kozotti egyetlen kiilonbség a tanulominta esetében
volt tapasztalhat6 a cs6dbe jutott taldlati aranynal, ahol az eltérés 3,9 szazalékpont
volt. A tobbi valasztovonal-értékre a modell teljes talalati aranya romlott.

9. tablazat. A cut value kiilonb6zo értékei és a talilati arany

Tanuléminta Tesztelominta
Cut value | Nem cso6dos | Cs6dos Teljes | Nem cs6dos | Csédos Teljes
0,55 99,30% | 58,40% | 95,20% 98,90% | 72,70% 96,10%
0,50 99,10% | 58,40% | 95,00% 98,90% | 75,80% 96,50%
0,45 98,80% | 62,30% | 95,20% 98,90% | 75,80% 96,50%
0,40 98,40% | 62,30% | 94,80% 98,60% | 75,80% 96,10%
0,35 98,00% | 66,20% | 94,20% 97,80% | 75,80% 95,50%

Forrdas: sajat kutatas, SPSS programmal végzett szamitdsok

A logisztikus regresszio esetében a valtozok egyiitthatoja egyben a valtozd
hatasanak a sulyat is tiikrozi. A végso logisztikus regressziés modellben az elsé
valtozo (x1) az add és addmegtakaritassal korrigalt EBIT-tel szamolt ROA-muta-
to volt. A ROA-mutatd novekedésével csokken a csddbe jutas esélye. A masodik
valtozo (x2) az arbevétel alapu pénzaramlas. Az arbevétel egységnyi ndovekedése
0,302-szeresével csokkenti a fizetésképtelenség kialakulasanak esélyét (x3), mig a
modell tobbi valtozdjanak novekedése, a kereskedelmi tartozas forgasi ideje (x4) és
a tartozas aranya az arbevételbdl (x5) noveli a csédbe jutas esélyét (10. tablazat).

A logisztikus regresszio futtatasa soran érdekes modon a likviditasi mutatok
nem bizonyultak jonak, azaz a valtozok a modellben csak 10%-nal nagyobb szig-
nifikanciaszint mellett voltak elfogadhatok. Ugyanakkor az eladosodottsagi muta-
tok esetében azon mutatdk, amelyek kiilon kezelték a rovid és hosszi tavu kotele-
zettségeket, nem birtak elégséges magyarazo erdvel. A legjobb addssagot tiikrdzo
mutatonak az arbevételben kifejezett 6sszes kotelezettség aranya bizonyult.




Csodeldrejelzés a KK V-szektorban pénziigyi mutatok segitségével 19

10. tablazat. A logisztikus regressziés modell paraméterei

Viltozok Beteag ;ﬁ%{ﬁiﬁ“’s St‘;l‘i‘gzrd Wald Sig. Exp(B)
x1 21,134 6,717 9,899 0,002 0,000
X2 -15,835 4365 13,158] 0,000 0,000
X3 1,197 0,421 8,099] 0,004 0,302
x4 0,002 0,001 8,977| 0,003 1,002
X5 1,880 0,423 19799 0,000 6,556

konstans -1,946 0,445 19.149] 0,000 0,143

Forras: sajat kutatas, SPSS programmal végzett szamitdsok

A modell végso egyenlete:

-1886-21134-11-15.835-17-1.187 - u3 + 0,002 - ng + LEED - x5

P(csod) = |2 o198 - 1115 xy-13.835 w7 -1.187 a3 = 0.000 -ug + 1880 %3 (3

A 11. tablazatban a csodbe jutott és egészséges vallalati csoportok végso
modelljében szereplé pénziigyi mutatok atlagértékei lathatok. Az eszkozaranyos
adomegtakaritassal korrigalt EBIT értékeit vizsgalva lathatjuk, hogy a csédbe ju-
tott vallalatok esetében a negativ EBIT volt a jellemzd a cs6dot megel6z6 évben.
Az egészséges vallalati csoport esetében az atlagérték jelentds (kozel 12%), ami
azt mutatja, hogy Hargita megyében a véllalatok eszkozeiket nyereségesen tud-
tak miikodtetni és kozel 12%-os vagyonaranyos EBIT-et értek el. A kereskedelmi
tartozasok forgasi idejét vizsgalva az egészséges vallalatok esetében a 164 na-
pos érték magasnak mindsithetd, még abban az esetben is, ha a szdmla kiallitasat
kovetden altalanosan elfogadott szabaly, hogy 15-30 napos tiirelmi iddszakot is
megadnak az tigyfeleknek. A csddbe jutott vallalatokat vizsgalva az is megfo-
galmazhato, hogy tobbségében a tartozasok kifizetésének ideje miatt indult el a
csOdeljaras. Ehhez tarsult a felhalmozott kotelezettségek értéke is, hiszen a cs6d-
be ment tarsasagok esetében jelentds a tartozas aranya az arbevételbdl, a vallala-
tok a cs6dot megel6z6 évben nem tudtak annyi arbevételt eldteremteni, amivel
tartozésaikat fedezni tudjak. Tudva azt, hogy a csddbe jutott vallalatok esetében
az 0sszes tartozasban jelent6s a rovid tava kotelezettségek aranya, megfogalmaz-
hat6 az is, hogy a Hargita megyei KKV-k megprobaljak a miikodétdke-finanszi-
rozast atharitani a beszallitoikra. Ez a KKV-k esetében egy gyakori megoldas,
ami azonban veszélyekkel jar. A kdvetelések, illetve tartozasok forgasi ideje €s az
ezekre valo hatés jelentsen befolyasolja a vallalat mikdddtoke-szintjét, mikodo-
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téke-koltségét, ugyanakkor hatdssal van a kereskedelmi tigyfelek megtartdsara is.
Példaul ha egy vallalat tul szigorti (rovid) kovetelési id6t hataroz meg, az hatassal
lehet az tigyfeleire, mivel ezek érdeke, hogy minél késobb fizessenek. Hasonld
megallapitast fogalmaztak meg Altman ¢és tarsai (2010) is.

11. tablazat. A logisztikus regressziés modellben szereplé valtozok

atlagértékei
Viltozo Atlagos értékek Csodos Nem csodos
x1 ROA-% -4,78% 11,73%
x2 | CF/Netté Arbevétel — % -3,84% 11,93%
x3 | Arbevétel novekedése — % -13,62% 50%
x4 | Kereskedelmi tartozasok forgési ideje — nap 744,80 164,09
x5 Tartozas/Arbevétel 2,61 0,47

Forras: sajat kutatas, SPSS programmal végzett szamitdsok

A csddbe jutott vallalatokat az arbevétel csokkenése jellemezte, ugyanakkor
az 0sszes tartozas aranya jelent6sen meghaladta az arbevétel szintjét, amibdl arra
is lehet kovetkeztetni, hogy a cs6dbe jutott tarsasagok nem termeltek elég arbe-
vételt ahhoz, hogy tartozasaikat ki tudjak egyenliteni, ugyanakkor az arbevétel
donto része kovetelésként az tigyfeleknél maradt. Erre a modellezés soran deriilt
fény, amikor a futtatdsok sordn a nettd arbevétel aranya a mérlegféosszegben (az
Altman-modellben is hasznalt mutatd) a varakozasokhoz képest ellentétes eldjelet
(negativ értéket) vett fel. Ezt a megallapitast az is alatimasztja, hogy a csédbe
jutott csoport esetében a kdvetelések aranya az arbevételben atlagosan 0,66 volt,
mig a fizetéképes vallalatok esetében 0,18, vagyis a fizetésképtelen csoportban
1év6 vallalatok esetében az arbevétel jelentds hanyada az tigyfeleknél volt.

A neurdlis hdloval eléallitott modellek eredményei

A neuronhaloval készitett végsé modell kialakitasa hosszabb idobe telt, mint
a logisztikus regresszidé, csak tobbszori futtatas utan sikeriilt a végsé modellt
kialakitani. A cél tobbek kozott az volt, hogy bizonyossagot szerezzek arra a meg-
allapitasra, amelyet a szakirodalom is allit, miszerint a neuronhaldk becslése jobb
talalati aranyt ér el a tobbvaltozos statisztikai elemzésekkel szemben.

Az adatallomany ebben az esetben is felosztasra keriilt 70%-ban tanul6- és
30%-ban tesztelomintara. A felosztas teljes mértékben megegyezett a logisztikus
regresszio esetében alkalmazottal. A probafuttatasok soran a hald tervezésénél
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egy ¢s két koztes réteget is figyelembe vettem eltéré neuronszammal, a legjobb
modellnek a két koztes rétegbdl allo halo bizonyult. A végsé modell felépitése a
kovetkez6 volt: bemeneti réteg 38 vallalati mutato, a két koztes réteg rendre hét,
illetve 6t neuront tartalmazott, a végsd kimeneti réteg két neuronbdl allt.

A 12. tablazat azon neuronhald-felépitéseket tartalmazza, amelyek a tesztelés
soran talalati arany szempontjabol jonak bizonyultak. A bemeneti pénziigyi muta-
t6 esetében a ROA-mutaté tobb valtozatat kiilon teszteltem, ezért szerepel a végso
modell esetében bemeneti értékként a 20 neuron szama.

12. tablazat. A neuronhalék felépitése és a talalati arany

Neuronhalé Tanulominta Teszteléminta

felépitése | nem csédos | csédos teljes nem cs6dos cs6dos teljes
20-3-2 99,70% 70,10% 96,70% 99,60% 72,70% 96,80%
20-5-2 99,40% 72,70% 96,70% 98,20% 72,70% 95,50%
20-7-2 99,40% 63,60% 95,80% 99,60% 72,70% 96,80%
20-5-3-2 99,90% 67,50% 96,60% 99,60% 66,70% 96,10%
20-7-5-2 99.60% 63.60% 95.90% 99.60% 75.80% 97.10%

Forras: sajat kutatas, SPSS programmal végzett szamitasok

A futtatasok soran a neuralis halomodellek dontd tobbségében a fizetéskép-
telenség elmélete altal meghatarozott mutatok jottek ki, mint legnagyobb fontos-
saggal bird valtozok. A legnagyobb fontossaggal bird valtozé minden esetben a
teljes tartozas aranya az arbevételbdl pénziigyi mutato volt. A valtozo, fiiggetleniil
a halo felépitésétdl, minden esetben ezt hozta ki a legrelevansabbnak. A rétegek
kozotti aktivalasi fliggvényben kapott egyiitthatd eldjele is megfeleld volt, a po-
zitiv érték novelte a megfigyelés fizetésképtelenségbe vald besorolasat. Az egyré-
tegli modellekben a cash flow/arbevétel mutato is gyakran szerepelt.

13. tablazat. A végs6 neuronmodell valtozéinak fontossaga a modellben

Fiiggetlen valtozo Relativ fontossag
Tartozds/Arbevétel 1,00
Kereskedelmi tartozasok forgasa 0,83
Cash flow/Mérlegf6osszeg 0,65
Kovetelések forgasa 0,61
ROA-korrigalt 0,61
Készletek forgasa 0,52

Forras: sajat kutatas, SPSS programmal végzett szamitasok
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A modellek futtatdsa soran az arbevétel novekedésének relativ fontossaga 0,1
alatti volt, ugyanakkor likviditasi mutatok sem keriiltek be azon modellekbe, ahol
a talalati arany elég magas lett volna. A mérlegf60sszeg és az arbevétel nagysaga
véltozok relativ fontossaga elhanyagolhato volt a neurdlis halomodellek esetében.

A logisztikus regresszio modell és a neurdlis halomodell taldlati értékeinek
osszehasonlitisa

A végsd modellek eredményeit a 14. tablazat tartalmazza. Az 6sszehasonlitas
érdekében a ROC-érték és a Gini-koefficiens értékei is szerepelnek a tablazatban,
tovabba a modellekhez tartozo 1. és II. faju hiba talalati értékei. A modellek eseté-
ben a valasztovonal (cut value) a 0,5-0s érték volt.

14. tablazat. A végsé modellek talalati értékei

Logisztikus regressziomodell Neuralis halomodell
tanuléminta tesztelominta | tanuléminta tesztelominta
Teljes minta 95,00% 96,50% 95,90% 97,10%
ROC értéke 0,954 0,964
Gini-koefficiens 0,908 0,928
1. fajii hiba 41,60% 24,20% 36,40% 24.20%
II. faju hiba 0,90% 1,10% 0,40% 0,40%

Forras: sajat kutatas, SPSS programmal végzett szamitdsok

A tablazat eredményeit vizsgalva megallapithatd, hogy a neuralis halomodell
talalati értéke magasabb, ezt a ROC és Gini-koefficiens értékei is alatamasztjak.
A két modell talalati értékeit vizsgalva a nem cs6dos vallalatok helyes besoro-
lasanal észlelhetd eltérés, mig a cs6dos vallalatok besorolasanak talalati értéke
azonos.

Kovetkeztetések

A vallalati csdd és fizetésképtelenség modellezése egyre fontosabba valik a
hitelezOknek, a gazdasagi dontéshozoknak és a kereskedelmi partnereknek. A val-
lalati fizetésképtelenség Kozép-Kelet-Eurdpaban még mindig kevéssé kutatott,
Romaniaban ez a teriilet az adatok hidnya miatt kiegészitésre szorul. A cs6dkuta-
tas jelentOs része a nagyvallalati mintak tesztelésével foglalkozik, mig a kis- és
kozepes vallalatok csédbe jutasanak és fizetésképtelenségének tanulmanyozasa
hattérbe szorul.
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A vallalati cséd és fizetésképtelenség kutatasok jelentds része azzal foglal-
kozik, hogy melyek azok a pénziigyi mutatok, amelyek segitségével a lehet6 leg-
nagyobb talalati értékkel biré modellek allithatok elé (Altman—Hotchkiss 2006).
A hazai kutatasok koziil Brindescu és Golet (2013) tanulmanya tekinthetd nagy-
mintas vizsgalatnak. Az altaluk felhasznalt Temes megyei adatallomany segitsé-
gével késziilt végsé modell 6t valtozot tartalmazott, ebbdl a vevoallomany forga-
sa valtozo, a jelen kutatdshoz hasonloan, szintén szerepelt a végsé modellben. A
szerzOk kiemelik a kis- és kdzepes vallalatok esetében a miikodo toke fontossagat
a fizetésképtelenség eldrejelzésében.

A jelen kutatds eredményeként megfogalmazhato, hogy a Hargita megyei
KKV-k csédeldrejelzésében a miikodo tékéhez kapesolhatd pénziigyi mutatoknak
jelentds szerepiik van. A cs6dos vallalatokat az arbevétel lassulasa jellemezte a
cs0dot megeldzo idészakban, mig az egészséges vallalatok esetében jelentds no-
vekedés volt tapasztalhato. Az arbevétel szempontjabol ugyanakkor azt is fontos
megvizsgalni, hogy mekkora ardnyban sikeril ezt pénzz¢ konvertalni. A vizsgalt
mintan az volt tapasztalhatd, hogy a jol teljesitd vallalati minta koveteléseinek
aranya a teljes arbevételbdl 21,59%-ot tett ki, mig a csddbe jutott tarsasagok ese-
tében ez az érték 47,37% volt. A csédbe jutast megeldz6 évben az értékek romlot-
tak a rosszul teljesitd vallalatok esetében (62,22%-ra nétt a kovetelések aranya).

A cs6d szamos esetben a rossz pénziigyi dontések, illetve a talzott eladoso-
dottsag miatt kovetkezik be, de a Hargita megyei vallalatokra ez nem volt jellem-
z8: a megyében a vallalati hitelek ardnya elhanyagolhat6, ami azt jelenti, hogy
a vallalatok dontd tobbsége rovid tava finanszirozast alkalmaz. Sok vallalatnak
nincs elég garancidja, eszkoze a koleson fedezetére. A minta tékeszerkezetét
vizsgalva megallapithat6, hogy a tartozadsoknak kozel haromnegyede mindkét val-
lalati csoportban rovid tavi tartozas volt. Borszéki (2008) szerint a kereskedelmi
hitel és mas rovid lejarati forrasok magas aranya a vallalatok kdzotti tartozasok
novekedésének és a fizetoképesség romlasanak a kovetkezménye, ez a Hargita
megyei vallalatokra is igaz, kiilonos tekintettel a csédbe ment tarsasagokra.

A csdd elérejelzésében nem tekinthetdek fontos valtozoknak a likviditasi
mutatdk és a hossza tava addssagot jellemzd pénziigyi mutatok. A vallalat mé-
retét jellemzd mutatok nem voltak szignifikansak a modellalkotas soran, vagy
relativ fontossaguk alacsony volt mas pénziigyi mutatokhoz képest a neuralis ha-
lémodellek esetében, ami annak is tulajdonithatd, hogy Hargita megye vallalati
szektora méretét tekintve homogénnek tekinthetd.
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A logisztikus regresszid és neurdlis halé modellek taldlati eredményeit vizs-
galva megallapithatd, hogy a neuralis halomodell talalati értéke magasabb, ezt a
ROC és Gini-koefficiens értékei is alatdmasztjak. A két modell talalati értékeit
vizsgalva a nem cs6dos vallalatok helyes besoroldsanal észlelhetd eltérés, mig a
cs6dos vallalatok besorolasanak talalati értéke azonos.

A jovOben fontosnak tartom olyan fizetésképtelenné valt vallalatok tanulma-
nyozasat, amelyek utolag sikeres atszervezésen estek at, és a fizetésképtelenségi
eljarast koveté harmadik évben is miikod6képesek. Ennek kapcsan tobb kutatan-
do kérdés vethetd fel: milyen pénziigyi mutatok jellemzok a talélo vallalatokra,
milyen pénziigyi valtozasok tapasztalhatok a sikeresen tuléld és végleg csddbe
ment vallalatok kozott, illetve melyek lehetnek azon jellemzék, amelyek a cséd
bekovetkezését felgyorsitjak. Meggy6zddésem, hogy a Hargita megyében te-
vékenyked6 véllalatok esetében a dontéseket nem eldre megtervezett stratégidk
mentén hozzak, ugyanakkor hianyzik a pénziigyi tervezés. Felmeriil a kérdés,
hogy a pénziigyi tervezés hidnya vagy létezése (dummy valtozoként) mennyiben
befolyasolja a csdd valoszinliségének bekovetkezését?
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Melléklet. A szamitasok soran felhasznalt valtozok képletei és alapadatai

Viltozs Cs6dos Nem cs6dos
Valtozé A OZO, Valtozo kiszamitasa (n=110) (n=965)
megnevezése
atlag | szoras | atlag | széras
xl  |ROA Adbzott eredmeny/ 0640 |  ,1434| 1067| 0957
Eszk6zok 6sszesen
x2 ]\E’aBgI-‘é"naranyos EBIT/Eszkozok dsszesen | -,0425| 1450 ,1393| 1121
Vagyonaranyos (EBIT-ado-
X3 £y y adomegtakaritas)/ 0478 | 1412| 1173| L0953
EBIT v
Eszk6zok 0sszesen
Vagyonaranyos EBITDA/Eszko6zok
x4 | ppo Ssszesen S0075|  ,1363| ,1896| 1197
x5 | Estkbzardnyos Uzemi eredmény/ 0290 ,1247| 1402| 1159
iizleti eredmény Eszk6zok dsszesen
x6 |ROS Adozott eredmény/Netts |y yec| 33431 0763|0719
arbevétel
7 érbe\./etel-ara’nyos Uzem} eredmény/Nettd -0694 2387| 1005|0851
lizemi eredmény arbevétel
X8 ‘glgbl?’etel'aranyos EBIT/Nett6 arbevétel 0879 2670 ,1009| 0853
xo |Arbevételaringos | pprrn ) nens arbevetel | 0047|  2228| 1438|1049
EBITDA ett6 arbevéte , , , ,
<10 Ij“orgottoke-aranyos Nettf) arberv?tel/Atlagolt 5913 | 13.9657| 4.1762| 194541
arbevétel nett6 forgotdke
x11 | Netté haszonkules | EBIT-adofizetésyNetto | o 0l 29371 ge6| 0728
arbevétel
xip | Eszkozardnyos ForgotOke/ 0766  3506| .1927| 3035
forgotoke Meérlegf6osszeg
<13 ]jiszkozaranyos I"\Ietto arbevétel/Eszk6zok 9479 8574| 16550| 9822
arbevétel Osszesen
Forgb- & (Forgoeszkozok-Rovid
x14 ide gentc’ike ardnva tavu tartozasok)/ -0175 L3907 ,7578 | 1,3026
& Y Kotelezettségek dsszesen
x15 | Likviditasi rata Forgbeszkbzol/Rovid 1,0978 | 7288 | 2.4132| 24532
tava tartozasok
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. i Csodos Nem csodos
Viltozo Valtozo Viltozo Kiszdmitisa (n=110) (n=965)
megnevezése
atlag szoras | atlag | szoras
(Forgoeszkozok-
x16 | Likviditasi gyorsrata | Készletek)/ ,5907 ,5395( 1,5162 | 1,6755
Kotelezettségek dsszesen
x17 | Készpénz-likviditas | L enzeszkozol/Rovid 0883 | ,1636| ,4878| 8122
lejarath kotelezettségek
Készletek/
x18 | Forgotoke lekotése | (Forgdeszkozok-Rovid -,0404 | 3,5500| ,7126| 1,6052
lejarata kotelezettségek)
<19 Ideg?n"toke f:s Osszes Ossz?s .lfot.t.elezettseg/ 9203 3301|5645 2671
eszkozok aranya Eszkoz6k 6sszesen
x20 | Sajét vagyon aranya | Saiat toke/Eszkdz0k 0575 3183| .4130] 2689
Gsszesen
Hosszu tava
Hosszu tava kotelezettség/(Sajat
x2l eladosodottsag téke+Hosszu tava 2800 36122322879
kotelezettség)
Rovid lejarata Rovid lejaratu
x22 | kotelezettségek kotelezettségek/ Forrasok ,7445 3896 | ,4305| ,2629
aranya Osszesen
23 Tartozasc?k ?ajat toke/Tartozasok 2202 5323| 1.6265 | 2.3403
lefedettsége Osszesen
4 Arbevétel-aranyos ,Cash ﬂow/Netto 0384 2483 1193|0912
cash flow arbevétel
xps |Dinamikus - Cash flow/Eszkdzok -0252| 1335|1581 ,1068
jovedelmezdségi rata | sszesen
Idegent6ke-aranyos | Cash flow/
x26 cash flow Kotelezettségek -0095 1163151721 6836
Miikodési cash flow o 1
x27 | s netto arbevétel | MkOdési cash flow/ 0389 5163 L0869 | 1481
. Netto arbevétel
aranya
Miikodési cash flow e 1a
x28 | és mérlegfoosszeg | MLukddési cash flow/ 0277|  ,1794| L1112 1666
. Eszk6zok sszesen
aranya
<29 l,\/Iukodesrl cash 1jlow Mukoqem c?sh flow/ 0321 2117| 3148|4989
és tartozasok aranya | Tartozasok dsszesen
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i i Cs6dos Nem csédos
Viltozé Valtozo Viltozé Kiszamitisa (n=110) (1=965)
megnevezése
atlag szoras | atlag | széras
Mérlegfoosszeg o
x30 - In(Eszkozok 6sszesen) 14,4599 1,1003 | 14,2226 | ,9266
nagysaga
x31 | Netto drbevétel In(Netto arbevétel) 13,9421| 1,4383 | 14,5508 | ,9283
nagysaga
; . (Netto arbevétel | -
x3p |Arbevétel Netto arbevétel )/Netto L1362|  5151| ,5020| 9688
novekedési iiteme . B "
arbevétel
Szallitoi tartozas €s s s
X33 | rovid tavii tartozas | SZAllitd tartozds/Rovid 5308| 3511|5304 3255
, tavu tartozas
aranya
Vevoi kovetelés - .
x34 |aranyaa Vevdi kovetelés/ 2493 | 2476| 2140| 1959
. - . | Eszkozok Osszesen
mérlegfodsszegbdl
Készletek forgasi (Készletek atlagolt
35 |ideje illomanya/ELABE)*365 | 000-21| 942:56| 92471 93.65
Kovetelések forgasi | (Atlagolt kereskedelmi
x36 ideje Kovetelés/Arbevétel)¥365 193,6716 | 216,4700 | 60,1636 | 55,2440
Kereskedelmi (Kereskedelmi tartozasok
x37 |tartozasok forgasi atlagos allomanya/ 744,80 | 1066,40| 164,08 | 222,70
ideje ELABE)*365
Készletek forgasi
38 P.enzkonverzm- 1deJe,+.V.eV(.)1 kovetelések 16.25 892,90 | 135.80| 239.57
ciklus forgasi ideje—Keres-
kedelmi tartozasok ideje
<39 ”,Fartozrasok e:s netto ",l"artozrasok/Netto 26058 | 3.3449| 4653| 3691
arbevétel aranya arbevétel
[(Arbevétel — A Kve-
telések + A Passziv
Pénzallomany idobeli elhatarolas)/365]/
x40 fedezeti rataja [(Mikodési koltség 8312 33631 106121 1647
+ Pénziigyi koltség —
Amortizacid)/365]




