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CIKKEK, TALNUMANYOK

Eszak-alfoldi élelmiszer-
kiskereskedelmi vallalkozasok
penzigyi helyzetéenek elemzeése
diszkriminancia-analizis segitsegevel

A cikk célja annak vizsgalata, hogy a szamviteli beszamolok adataira épitve, a pénziigyi problémakkal
szembesiil6 vallalkozasok elkiilonithetok-e az Eszak-Alfoldi régioban talalhaté ,,Elelmiszer jellegii ve-
gyes bolti kiskereskedelmi’ tevékenységet folytato vallalkozasok esetében. Az elkiilonitéshez az elemzés
soran moédszerként a szerz6 a diszkriminancia-analizist hasznja. A megallapitasok j61 hasznosithaték a
vallalkozasok controlling gyakorlataban, az eredményesebb gazdalkodasban.

BEVEZETES
Gazdasag- és gazdalkodastudomanyi teriileten a csGdels-
rejelzés nem szamit Gj teriiletnek, hiszen mar az 1900-as
évek derekan is késziiltek elemzések és vizsgalatok a téma-
ban. Fejlédése viszont dinamikus, hiszen a XXI. szazad évek
derekan jarva elmondhatjuk, hogy széles tudomanytertileti és
moédszertani megkozelitést, és toretlen médszertani fejlédést
tudhat a hata mogott. A kis- és kozépvillalkozasok fejlédését
tobb évtizede folyamatosan vizsgaljak hazankban és nem-
zetkozi viszonylatban is. A tartés figyelmet alapvetSen a
gazdasagok foglalkoztatasi politikdja indokolja, a szektor-
ban tevékenykeddk ugyanis a foglalkoztatottak mintegy két-
harmadat teszik ki. Tobbek kozott ennek koszonhets, hogy
a kis- és kozépvallalkozdsok alapvet§ szerepet toltenek be
napjaink gazdasagaiban. Szerepiitk a gazdasigi noévekedés
elémozditiasaban kiillonosképpen gazdasagi lassulds, visszaesés
idején jelentds.

Mindenképpen sziikségessé valik néhany alapfogalom pon-

tositasa, korilhatarolasa, amelyek a kovetkezok.

Villalati valsag

Avalsag minden esetben olyan problémaként érzékelhetd, ami-
kor az adott dllapot eltér a megszokott, elvart allapottdl. Mind-
egy, hogy az elvards irredlis-e, vagy maga a kornyezeti hatas
tal erds, a valsaghelyzet elGallhat (Virdg et al., 2013). Ahhoz,
hogy felmérhet6 legyen a vallalkozas allapota, és az esetleges
valsaghelyzet, sziikség van mérési és monitoring eszkozokre.
A krizis azonositasa, illetve a killonbozd fazisai az Gn. indika-
torok segitségével kovethet6k nyomon. Az indikatorok a cég
gazdasagi helyzetének kvantitativ aspektusain keresztiil min-
den informdcié tovabbi vizsgalatdnak alakuldsaban (statikus és
dinamikus) kirajzolédnak (Katits, 2002). A véllalat likviditasat
az adott idGszakra vonatkozé forgéeszkozeinek osszetétele, és

a rovid lejarata kotelezettségei hatarozzak meg (Virdg, 1996).

CONTROLLER INFO

A likviditas hidnyanak koltsége akkor meriil fel, amikor a val-
lalat szigoru (agressziv) forg6tke politikat folytat, és igyekszik
alacsonyan tartani a forgéeszkozok szintjét. A gyakorlatban
a likviditas hidnya megnyilvanulhat abban is, hogy a villalat
nem tud kihasznalni valamilyen kedvezd tizleti lehetSséget,
mert nincs pénze, vagy nem képes gyorsan pénzt szerezni. Ha
ilyen problémak miatt visszaesik az értékesitési forgalom, akkor
csokken az drbevétel, kevesebb pénz folyik be, egyre nagyobb
eréfeszitésbe kertilhet a vallalatnak, hogy az esedékes fizetése-
it idében teljesitse. A fizetési gondok névekedése a befektetett
eszkozok egy részének kényszerd értékesitéséhez is vezethet.
A likviditas hianyanak legstlyosabb formdja, amikor a vallalat

elvesziti a hitelez6k bizalmat, és cs6dbe megy (Illés, 2009).

Reorganizacio

Magasan kvalifikalt vallalatokndl gyakori a piacrél valé kilé-
pés, jellemz&en az eszkézok kivondsaval és reorganizacidja-
val egyutt. A reorganizacid, vagy atszervezés megvalosulhat a
piacrél valé kilépéssel, a tevékenység-diverzifikaciéval, vagy
a piacon maradassal és az eszkozok és a technologia fejlesz-
tésével. A reorganizicié és az Ujrastrukturdlas masik célja,
hogy a cs6dhelyzetben 1évé vallalat megtalalja a moédszert a
vallalat megmentésére, mivel korabban nem ismerte fel an-
nak szitkségességét (Hashi, 1995). A problémdk specifikusan
forgotSkehianyként, az idegentSke magas koltségeként és az
ezeknek koszonhetS rovid lejarata kereskedelmi tartozasok-
ként jelentkezhetnek (Jones — Hensher, 2008). A vallalati csédnek
salyos kovetkezményei vannak a részvényesekre, a hitelez6kre
és az alkalmazottakra nézve. Ilyen esetekben a tartozdsainak
reorganizacidja, atszervezése lehet megoldas a felszamolasi el-
jaras elkertléséhez (Kirkos, 2015). Ilyenkor minden menedzs-
ment kulcsfontossagu célja, hogy azonositsa a kozelgé kudar-
cot, helyreallitsa a vallalat fizet6képességét, a sajat és az idegen
t6ke megfelel§ aranyat. A kockazatok hatékony el6rejelzése a
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miikodés soran szintén elengedhetetlen a cs6d elkertiléséhez
(Chaudhuri, 2013).

A reorganizaciés dontéseket a kovetkezS pénziigyi mutatd-
szamokat érdemes hasznélni:

v t6kekoltség,

v’ t8keattétel,

v’ reorganizacios koltségek a likviditdashoz képest,

v’ jovBbeni profitabilitas,

v a biztositott addssag mértéke (Laitinen, 2012).

A reorganizaciés terv két kritériumnak kell, hogy megfelel-
jen:

v a hitelezd és ado6s szempontjabol korrekt és jogos legyen,

v pozitiv varhat6 eredményeket tartalmazzon a jévébeni

miikodés, a lehetSségek és a profitabilitds szempontjabol.

Ez a két kritérium a korrektség- és alkalmazhatosdag szabalyaként
definialhaté (Aktan, 2011). Korrekiség szabdlya, hogy a jogokat és
kotelezettségeket szerz6désben kell rogziteni. A hitelez6k az al-
taluk kinalt forrasokat elére meghatarozott id6szakra bocsatjak
rendelkezésre.

Alkalmazhatosdg szabdlya: Az alkalmazhatésag 6 feltétele az
atszervezés utan jelentkezd valtozé koltségeknek a cash flow-
hoz valé viszonya. Az iizlet elkezdéséhez sziikséges fix koltsé-
gek mértékének meghatdrozasa. (Aktan, 2011). Osszegezve, a
megfelel§ vezetéssel rendelkez§ vallalatok idében észreveszik
a fejlesztések sziikségességét, felmérik azok forrasigényét, don-
tenek a piacon maradasrol, kilépésrdl és a tevékenység diver-
zifikaci6jarol, elkertilve a csédveszélyt, rendelkeznek megfeleld

controlling rendszerrel és informacidkezelésiik is megfeleld.

A VIZSGALAT ADATBAZISA

A pénziigyi elemzés célja, hogy altalanos informaciékat szerez-
ziink a vallalkozasok, szervezetek, hitelintézetek miikodésérdsl.
Az elemzés sordn szerzett informaciok segitséget nytjtanak a
dontések (fontos a kornyezeti valtozasokra torténd gyors reak-
ci6) meghozatalaban, a vallalkozas vezetsi és kiilsé befektetSk
szamara egyarant (Hagen — Méhesné, 2014; Bocskei et al,
2014; Kalmar et al, 2015; Musinszki, 2016.). Az els§ tanul-
méanyok a mutatészam-elemzést hasznaltik a cs6del6rejelzés
modszeréil. Egyedi ratdkat alkalmaztak a cs6dbement és a
sikeres vallalkozdasok 0Osszehasonlitdsara. Ezek a mddszerek
fontos szerepet toltottek be a késébbi cs6dmodellek kialakita-
sandl, és adtak alapot a tobbvaltozos cs6dmodellek kialakit4sa-
hoz (Bellovary et al., 2007).

A vizsgalati adatbazisba azok az élelmiszer-kereskedel-
mi tevékenységet végzG vallalkozasok kertltek be, amelyek
fétevékenységként az ,Elelmiszer jellegii vegyes bolti kiskeres-
kedelmi” tevékenységet jelolték meg, és amelyek székhelye az
Eszak-Alfld régioban talalhaté, a véllalkozas alapitasa pedig
2009. janudr 1. el6tt megtortént és 2009-2012 kozott 4 be-
szamoloval lezart tizleti évvel rendelkeztek. A vizsgalat egy a
Debreceni Egyetem Szamviteli és Pénziigyi intézetében meg-
valésul6 kutatas része (Fenyves et al, 2015.). A fent emlitett
kritériumoknak megfelel§ vallalkozasok sztirése és kivalasztasa
az OPTEN cégtar segitségével tortént meg, az éves beszamo-
l6khoz pedig Elektronikus Beszamol6 Portdl (www.e-beszamolo.

im.gov.hu) oldalrél sikeriilt hozzajutnom.

CIKKEK, TALNUMANYOK

A kutatas targyat képez§ vallalkozasok kivalasztasa soran tébb
problémadba utkoztem, az adatbazis létrehozasa és az elemzés
soran is. Azon felszamolas alatt 1év§ vallalkozdsok szama, ame-
lyek 2013-2014-ben rendelkeztek beszamoléval, elenyészé volt.
Ez volt az oka annak, hogy az elemzés idGszaka a 2009-2012
lett. A fenti problémak miatt azonban ezek koziil minddssze 4
olyan cég volt, amelyek rendelkeztek beszamoléval 2009-2012
kozott, és azok alkalmasnak bizonyultak a pénziigyi ratak kisza-
mitasara. Ennél a 4 cégnél azonban megfigyelhetd volt, hogy az
tizemi/tzleti tevékenység eredménye a vizsgalt id6szak utolsé
harom évében negativ volt. Ha egy vallalkozds UUTE ered-
ménye egy évben negativ, még nem enged egyértelmiien arra
kovetkeztetni, hogy cs6dveszély all fent. Ezzel szemben, aho-
gyan a felszamolas alatt 1év§ vallalkozasoknal is lathattuk, ha az
UUTE t6bb éven keresztiil negativ, a véllalkozasnal miikodési
problémadk és cs6dveszély dllhat fenn. Tovabba fontos kiemel-
ni azt a tény, hogy a folyamatos negativ tizleti eredmény egy
id6 utan felemészti a sajat t6két, masképpen fogalmazva a sajat
téke is negativva valik.

A fenti logikat kovetve az adatbazis kialakitasanak kovetezd
lépése olyan cégek bevonasa volt, amelyeknél a vizsgalt
idgszakban az UUTE eredménye legaldabb az utolsé 3 évben
negativ volt. A végss adatbazist igy 67 mtikodé (,17), és 19 (,0”)
legaldbb 3 éven &t negativ UUTE-vel rendelkezd véllalkozas
adta. A 19 vallalkozas koziil 2-nél csak a vizsgdlat utolsé harom
évében negativ az tizleti tevékenység eredménye, 17 vallalkozas-
nal pedig a vizsgalat mind a 4 évében. A negativ teljesitményd
vallalkozasok ardnya a mintdban 22,09%, a talél§ véllalkozaso-
ké 77,91%. Formdjukat tekintve 36 betéti tarsasag, 44 korlatolt
felel6sségii tarsasag, és 6 zartkortien miikods részvénytarsasag
keriilt be a mintdba. A cégek mikro-, kis- és kozépvallalkozasok.

A modellek elkészitése, és a modszerek tesztelése utan ki-
alakitottam egy 1j adatbazist. A negativ UUTE kategériabol
eltavolitottam azokat a vallalkozasokat, amelyek nem d4lltak
felszamolasi eljaras alatt, és 6 tovabbi felszamolas alatt 1évé val-
lalkozast adtam hozza a ,,0” kategériahoz. Ennek koszonhetGen
a ,,0” kategériat a masodik adatbazisban felszamolds alatt 1évé
vallalkozasok képezték.

A VIZSGALAT MODSZERTANA
Linedris regresszio
A vizsgalt jelenséget reprezentdl6 Y eredményviltozé (0; 1),
és az okok szerepét jatsz6 X magyarazé véltozok kijelolése a
modell specifikaldsanak elsG Iépése. A modell struktirajat az
Y=X +X,+ ...+ XP + € formula irja le, ahol € maradék-
valtoz6, ami a modell dltal nem magyarazott, véletlen hatast
tejezi ki. A véletlen valtozén keresztil itélheté meg a modell és
a valésag viszonya. A véletlen valtoz6 minden regressziés mo-
dell eleme, ezért a (p + 1) valtozés modellre elegends az Y =
X, + X, + ... + X formaban hivatkozni. A regressziés modell
feltevése szerint az eredményvaltozo feltételes varhaté értéke a
magyarazoé valtozo linearis figgvénye:

Y=0,,BX+BX,+ .. +BX

ahol

Y = aregresszié értéke

By B, --- B, = aregressziés paraméterek

CONTROLLER INFO
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X, X, Xp = a magyaraz6 valtozok

A regresszios fiiggvény Y értékét a késtbbiekben toméren
regresszionak nevezziik. A regresszi6 értékének az ismeretében
egy adott X feltétel melletti Y értékedl valo ¢ eltérés = Y - Y
(Haydi, 2001).

A linedris regresszi6 szamitas sordn a regresszios egyiittha-
tokkal egyttt meghatarozdsra kertiltek az egyes magyarazo
valtozoék t-préba értékei (és az azokhoz tartozé szignifikancia
szintek) is. Ahhoz, hogy meg tudjam allapitani, hogy egyes
pénziigyi mutaték, mint magyarazo valtoz6k magyarazé képes-
ségét, varianciaanalizist végeztem. Az analizis alapjan megha-
tarozasra keriilt determindciés egyitthaté megmutatja, milyen
aranyban tudjuk magyarazni a figgé véltoz6 varianciajat a fiig-

getlen valtozok variancidjaval.

Lépésenkénti (,,stepwise”) regresszio
A két {6 eszkoz, amit az elemzés soran felhasznaltam az R
Statistics R-3.2.4 verzidju statisztikai program, és a Microsoft
Excel tablazatkezel8. A két eszkoz egyiittes hasznalatat a Micro-
soft Excel bévitményeként alkalmazhaté RExcel szoftver tette
lehet6vé. Ezaltal a R Statistics moduljait a tablazatkezel6n ke-
resztill haszndlhattam a megfelel§ parancsok megaddsa utan.

Az eredményvaltozéra legnagyobb hatassal biré magyarizé
valtozok kivalasztdsanal a tobbvaltozés 1épésenkénti linearis
regressziot alkalmaztam. A lépésenkénti regresszibhoz el kell
végezni a normdl linedris regresszi6-szamitast, amihez az R
Statistics 'Im’ moduljat hasznaltam. Ezt kovetSen futtattam a
‘step” modult, és a bemeneti adatokat az el6z6leg futtatott 'lm’
modul kimeneti adatai szolgaltattak. A 'step’ modul 1épésen-
ként hagyja ki kell6 magyarazé erével nem rendelkezd valto-
zOkat, azzal a céllal, hogy leegyszertsitse a modellt. A valtozé
szelekci6t az AIC (Akaike Information Criterion) érték beallita-
saval hajtja végre. A médszer a kovetkezs Osszefiiggés felhasz-
nalasaval az AIC értéket minimalizalja:

AIC = 2%[-log(L(f, B, - B, 0* [Y)) K]

ahol

p — a magyaraz6 valtozok szama

K-(p +2)

B, — az eredeti modell becslése soran kapott regresszios
egyttthatok

0* — az eredeti modell becslése soran kapott becsiilt értékek
variancigja

log(L(.....)) — log-likehood fiiggvény

A modell lényege, hogy az irrelevins magyarazé valto-
z6k modellhez addsa néveli a loglikehood fiiggvény értékét.
Egyszertien Ggyis lehetne fogalmazni, hogy az AIC kisebb érté-
ke jobb modellhez vezet (Sheather, 2009).

A’step’ modul futtatasa utan, a modellben maradt valtozékat

hasznaltam a diszkriminancia-analizisnél.

Linedris diszkriminancia-analizis

A tobbvaltozdés diszkriminancia-analizis egyidejtileg elem-
zi tobb mutatészam eloszlasat, és olyan osztilyozasi szabalyt
allit fel, amely tobb sulyozott pénziigyl mutatészamot — ezek
a modell fiiggetlen valtoz6i — tartalmaz, és ezeket egyetlen
diszkriminancia-értékké fogja 6ssze. Az alkalmazott mutaté-
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szamok kivdlasztasanak el6feltétele, hogy azok kevéssé korre-
laljanak egymassal, kiilonben a bevont Gjabb mutatészamok
csak minimalis mértékben jarulnak hozzd a csoportképzés
megbizhatésigdnak névekedéséhez. Tovabbi feltétel, hogy a
mutatdészamok tobbdimenzidés normadlis eloszlast mutassanak,
valamint az, hogy az osztilyok kovarianciamatrixai azonosak
legyenek.

A villalatok osztalyozasahoz az egyes vallalatok éves besza-
moléadataibél kiszamitott pénziigyi mutatészam-értékeket kell
behelyettesiteni a linedris kombinaciét képezé diszkriminancia
-fiiggvénybe. A nem-veszteséges és a veszteséges vallalatokat
elvilaszté diszkriminancia-értékkel Osszehasonlitva allapitha-
té6 meg, hogy a cég a kett koziil melyik csoportba sorolhaté.
A diszkriminancia-fiiggvény altalanos alakja a kovetkezs:

Z=wX +wX,+..+wX

ahol

7: diszkriminancia-érték,

w;: diszkriminancia-stlyok,

X,: fiiggetlen véltozok (pénziigyi mutatok),

i =1, ..., n, ahol n a pénziigyi mutaték szama (Virdg et al.,
2013).

A linearis diszriminancia-analizisre a 1épésenkénti regresszié
elvégzése utan keriilt sor. Az elemzés elvégzéséhez az R Statistics
‘Ida’ moduljat alkalmaztam. A diszkriminancia-fiiggvény azok-
bol a magyarazé X, valtozokbol tevédott 6ssze, amelyek a 1épé-
senkénti regresszi6 elvégzése utan bent maradtak a modellben,
és a legmagasabb volt a megbizhatésiguk. Masképpen fogal-
mazva, amelyekhez a legalacsonyabb AIC érték kapcsolédott.

Az ’1da’ modul altal kapott Z értékeket felhasznalva, és azo-
kat sorba rendezve két csoportba soroltam a vallalkozasokat,
a szitkséges csoportositasi relaciok meghatdrozasa utdn a ,,cut
off 7 értékek meghatarozasaval. ,,0” binaris kéddal a — folyama-
tosan negativ UUTE-ét pordukélé vallalkozasokat, ,,1” binaris
kéddal a pozitiv UUTE értékkel miikod6 véllalkozasokat jelol-
tem.

A VIZSGALAT EFREDMENYEI

Diszkriminancia-analizis 2009

A 2009-es év adatain lefuttattam a 1épésenkénti regressziot. A
magyarazo6 valtozokat 19 pénziigyi rata képezte. Ennél a mo-
dellnél a valtozok szamanak csokkentése, és a nem szignifikans
magyarazé valtozo kiszlirése volt a cél. A megmaradt valtozok
képezték a diszkriminancia-analizis magyarazé valtozoit: X, =
Likviditdsi rdta, X, = Kézpénz szintd likviditds, X, = Osszes
eladésodottsag mutat6, X, = Adéssag / Sajit t6ke arany,X, =
Adozés elstti ROS, X = Netté ROS, X, = Adézott eredmény
/ Sajat tSke.

A diszkriminancia-analizis Z értékeit kvartilisekre osztottam
mind a két csoportban, a cél szintén a rosszul kategorizalt val-
lalatok meghatdrozésa a kvartilisek kozti atfedések 4ltal. A mo-
dell kovetkezs feltételek alapjan diszkriminal:

ha Z <= -0,8720 - a cég negativ UUTE kategoriaba keriil (0),

ha Z > -0,8720 - talélének mingsiil (1).

A diszkriminancia-analizis a szamitott Z értékek alapjan 4
céget sorolt rossz csoportba. Két negativ teljesitményt vallalko-
zast porzitiv teljesitménytinek, két pozitiv teljesitményti vallal-
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portaranyt, viszont a besorolasi telje-
sitménye nem maximdlis. Ez annak

oP koszonhetd, hogy ,,0” és ,,1” csoportbdl

ugyanannyi cég lett dtsorolva a masik
o csoportba.
A modell pozitiv teljesitményi kate-
o goriara vonatkozé pontossaga 97,01%,
mert a 67 pozitiv teljesitményii cégbdl
- 65-6t az ,,17-es kategéridba sorolt be. A
negativ teljesitményti cégeket figyelem-
be véve a modell pontossiga 89,47%-
o os, mert a 19 negativ teljesitményd
o cégbdl csak 17-et sorolt ,,0”-4s kategori-
o aba. A modell teljes pontossiga mind a
két kategoériat figyelembe véve 95,34%,
S hozzdadott értéke 45,34%.

Diszkriminancia-analizis 2010

T T T T
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Index

1. szamu abra: A diszkriminancia-analizis szamitott Z értékeinek eloszlasa 2009-ben

4o

Forrds: Sajdt szerkesztésii dbra

) A 2010-es évben is lefuttattam a lépé-
senkénti regresszi6t ugyanarra a ma-
gyaraz6 valtozé korre, mint 2009-ben.
2009-hez képest a 1épésenkénti regresz-
szi6 harommal tobb, 6sszesen 10 muta-

tészamot sorolt be a diszkriminancia-
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analizisbe: X = Befektetett eszkozok
/ Forgbeszkozok, X, = Likviditasi rata,
X, = Osszes eladésodottsig mutaté,

X, = Adoéssag / Sajat t6ke arany, X,

1

© = Miikodési ROS, X, = Adézas elbtti

o ROS, X, = Adézott eredmény / Osszes

0® eszkdz, X, = UTE / Osszes eszkoz, X, =

6o £ o Osszes eszkoz forgdsi sebessége, X, =
° o ©© Adézott eredmény / Sajat tSke.

° A mutatok kivalasztasat kovetGen el-
végeztem a diszkriminancia-analizist.
A modell kovetkezd feltételek alapjan
diszkriminal:

ha Z <= -1,8005 — a cég negativ
UUTE kategéridba keriil (0),
o ha 7Z > -1,8005 -

pozitiv

T T T T
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2. szamu abra: A diszkriminancia-analizis szamitott Z értékeinek eloszlasa 2010-ben

Forrds: Sajdt szerkesztésii dbra

kozast pedig negativ teljesitménytlinek mindsitett. A szamitott
értékeket aggregaltan az 1. szamu abra tartalmazza.. A ,,0” cso-
port Z értékei -7,32 és -0,87 kozott mozognak, az ,, 17 csoport
értékei pedig -0,87 és 0,72 kozott. Jelen esetben a vizszintes
tengelyen az indexek a cégek sorszamat jelolik, a szamitott ér-
ték pedig az egyes Z diszkriminancia-értékeket.

A 27,229, a69. é a 71. vallalkozasok rosszul kategorizal-
tak, beleolvadnak az egyes csoportokba, ezeket kiilon szinnel
kiemelve jeloltem. A rosszul kategorizalt negativ teljesitményt
cégeket kékkel, a rosszul kategorizalt pozitiv teljesitményl

cégeket pedig sargaval. A modell megérizte az eredeti cso-

teljesitménytinek mingsil (1).
80 A diszkriminancia-analizis a szami-
tott Z értékek alapjan minden céget
a megfelel6 csoportba sorolt be. A ki-
szamitott Z értékek segitségével pozitiv
és negativ teljesitményd kategéridkba
tudtam sorolni a vallalkozasokat. Az 6sszes szamitott értéket
aggregaltan az 2. szamu abra tartalmazza. A ,,0” csoport Z ér-
tékei -33,32 és -1,80 kozott mozognak, az ,,1” csoport értékei
pedig -1,80 és 13,49 kozott. A vizszintes tengelyen az inde-
xek a cégek sorszamat jelolik, a szamitott értéket egy egyes Z
diszkriminancia-értékeket. A két csoport esetében jobb elkiilo-
nilés lathat6, mint a 2009-es diszkriminancia-analizisnél.
Ellentétben a 2009-es diszkriminancia modellel, a 2010-es
modell megdérizte az eredeti csoportaranyt agy, hogy a besoro-

lasi teljesitménye nem romlott.
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A 16.,a24., a 69. és a 75. rosszul ka-
tegorizalt véllalkozasok beleolvadnak az
egyes csoportokba, ezeket kiilon szin-
nel kiemelve jeloltem. A rosszul kate-
gorizalt negativ teljesitményl cégeket
o kékkel, a rosszul kategorizdlt pozitiv

o teljesitményl cégeket sargaval jeloltem.
A modell megdrizte az eredeti csoport-
aranyt, viszont a besorolasi teljesitménye
o romlott. Ez annak koszonhets, hogy

S0 ,07 és 17 csoportb6l ugyanannyi cég
o lett atsorolva a masik csoportba. A mo-
dell porzitiv teljesitményl kategoéridra
vonatkoz6 pontossaga 97,01%, mert a
67 poritiv teljesitményd cégbdl 65-6t az
»17-es kategéridba sorolt be. A negativ

T T T T
0] 20 40 60
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3. szamu abra: A diszkriminancia-analizis szamitott Z értékeinek eloszlasa 2011-ben

Forrds: Sajat szerkesztésii dbra

A modell talélé kategériara vonatkozé pontossaga 100%-os,
ugyanis a 67 taléls cégbdl 67-et ,,17-es kategdridba sorolt be.
A negativ teljesitményi cégeket figyelembe véve a modell pon-
tossaga 100%-os, mert a 19 negativ teljesitményt cégbdl 19-et
sorolt ,,0”-4s kategoériaba. A modell teljes pontossaga mind a

két kategoriat figyelembe véve 100%, hozzaadott értéke 50%.

Diszkriminancia-analizis 2011

A el6z6ekhez hasonl6an a 2011-es évben lefuttattam a lépésen-
kénti regressziét. A magyarazoé valtozékat ugyanaz 19 pénzigyi
rata képezte, mint az el6z6 években. A megmaradt valtozok
lettek a diszkriminancia-analizis magyarazé valtozoi. Az el6z6
évhez képest 1-gyel kevesebb, 9 viltozé keriilt be a modellbe:
X, = Rovid lejarati kételezettség / Osszes forras, X, = Forgé-
eszkoz / Osszes eszkoz, X, = Befektetett eszkozok / Forgbeszko-
70k, X, = Likviditdsi rata, X, = Osszes eladésodottsdg mutato,
X, = Mtikodési ROS, X, = Ad6zas el6tti ROS, X, = Netté ROS,
X, = Adé6zott eredmény / Osszes eszkoz.

A mutaték  kivalasztasat  kovetGen  elvégeztem  a
diszkriminancia-analizist. A modell kévetkezs feltételek alap-
jan diszkriminal:

-haZ <= -1,8095 - a cég negativ UUTE kategéridba keriil (0),

-haZ > -1,8095 - pozitiv teljesitménytinek mindsiil (1).

A diszkriminancia-analizis a szamitott 7Z értékek alapjan
4 céget sorolt rossz csoportba. Két negativ teljesitményd val-
lalkozast pozitiv teljesitménytinek, két pozitiv teljesitményti
vallalkozast negativ teljesitménytinek mindgsitett. A modell
altal kiszamitott Z értékek segitségével, porzitiv és negativ
teljesitmény kategéridkba tudtam sorolni a vallalkozasokat. A
szamitott értékeket aggregaltan az 3. szamu abra tartalmazza.
A ,,0” csoport Z értékei -6,96 és -1,80 kozott mozognak, az 17
csoport értékei pedig -1,80 és 1,568 kozott. A vizszintes tenge-
lyen az indexek a cégek sorszamat jelolik, a szamitott értéket a
Z diszkriminancia-értékeket.

CONTROLLER INFO

I teljesitményt cégeket figyelembe véve a
modell pontossiga 89,47%-os, merta 19
negativ teljesitményt cégbdl csak 17-et
sorolt ,,0”-as kategériaba. A modell teljes
pontossaga 95,34%, hozzaadott értéke
45,34%. Tovabba a 2009-es és 2011-es
diszkriminancia-modell a besorolasi teljesitményt és a hozza-
adott értéket tekintve teljes mértékben megegyezik (1. és 3. sza-
mu abra). A diszkriminancia értékek szorasat és eloszlasat tekint-

ve viszont a 2011-es modell gyengébb (1. és 3. szam1 abra).

Diszkriminancia-analizis 2012

A 2012-es évben is lefuttattam a 1épésenkénti regressziot. A ma-
gyaraz6 véltozékat ugyan az 19 pénziigyi rata képezte. A 2011-
es modellhez hasonléan 9 pénziigyi mutaté maradt a modell-
ben. Ezek lettek linearis diszkriminancia-analizisnél hasznalt
magyarazé mutatészamok: X = Rovid lejarata kotelezettség /
Kotelezettség, X, = Forgoeszkoz / Osszes eszkdz, X, = Befek-
tetett eszkozok / Forgbeszkozok, X, = Osszes eladésodottsig
mutatd, X, = Adéssag / Sajat téke arany, X, = Miikodési ROS,
X, = Adézott eredmény / Osszes eszkoz, X, = Osszes eszkoz
forgasi sebessége, X, = Adézott eredmény / Sajat tGke.

A mutaték  kivalasztasat  kovetSen  elvégeztem a
diszkriminancia-analizist. A modell kovetkez§ feltételek alap-
jan diszkriminal:

-haZ <= -0,3946 - a cég negativ UUTE kategéridba keriil (0),

-haZ > -0,3946 — pozitiv teljesitménytinek mindsiil (1).

A diszkriminancia-analizis a szamitott Z értékek alapjan 6
céget sorolt rossz csoportba. Harom negativ teljesitményd val-
lalkozast pozitiv teljesitménytinek, harom pozitiv teljesitményd
vallalkozast negativ teljesitménytinek mindsitett.

A modell altal kiszamitott Z értékek segitségével, pozitiv
teljesitményl és negativ teljesitményl kategéridkba tudtam
sorolni a vallalkozdsokat. A szamitott értékeket aggregiltan a
4. szamu abra tartalmazza. A ,0” csoport Z értékei -4,53 és
-0,39 kozott mozognak, az ,,17 csoport értékei pedig -0,39 és
2,83 kozott.

A vizszintes tengelyen az indexek a cégek sorszamat jelolik,
a szamitott értékek az egyes Z diszkriminancia-értékeket. A két

csoport esetében lathat6 valamilyen szinti elkiillontilés. Az ada-

V. EVF. 2017. 2. SZAM

17



CIKKEK, TALNUMANYOK

Szamitott érték

rolt ,,07-as kategériaba. A modell teljes
pontossaga 93,02%, a hozzaadott értéke

° 43,02%. Kijelenthet& tovabbd, hogy a

2012-es diszkriminancia-modell nyqjtja
a leggyengébb teljesitményt, mind beso-
0) rolasi pontossig, mind hozzaadott érték

tekintetében.

o Kozos fiiggetlen valtozok modellje
A kutatas folytatdsianak kovetkezd 1é-
° péseként, kivalasztottam azokat a val-
tozékat, amelyek a 2009-2012 években
) legalabb harom évben bent maradtak a
. lépésenkénti regresszio elvégzése utan.
Igy nyolc véltoz6 képezte az 0] kozos
° . fuggetlen valtozék modelljét, amelyek

T T T
[¢] 20 40

Index

4. szamu abra: A diszkriminancia-analizis szamitott Z értékeinek eloszlasa 2012-ben

Torrds: Sajat szerkesztésii dbra

60

| a kovetkez6k: X = Befektetett eszko-
z0k/Forgbeszkozok, X, = Likviditasi
rita, X, = Osszes eladésodottsag mu-
tat6, X, = Adoéssag/Sajit t6ke arany,
X, = Mikodési ROS, X, = Adézds

Szamitott érték

elotti ROS, X, = Adoézott eredmény/
Sajit toke X, = Adézott eredmény/Osz-
szes eszkoz. Létrehozva egy altaldnos
diszkriminancia-modellt teszteltem
azt az Gj meglévé mintdn. A szamitas-
o hoz a négy év beszamoldibol szamitott
° mutatészamok atlagat vettem alapul.
Ahogyan az 5. szamu abran is latha-
e t6, a kozos valtozok modellje egy val-
lalkozast sorolt be rossz helyre a négy
tizleti év atlagan. Ez a villalkozas a
porzitiv teljesitményd csoportbdl a 33.
vallalkozas volt. Fontos kiemelni, hogy
az Gjonnan hozzaadott felszamolas alatt

o2

o 1évs vallalkozdsoknal nem volt kritéri-

T T T
40

Index

5. szamu abra: Ko6zos fiiggetlen valtozék modellje

Forrds: Sajdt szerkesztésii dbra

tok eloszlasat tekintve a 2012-es diszkriminancia-analizis telje-
sit a legrosszabbul.

A16.,220.,223.,a75.,a81.ésa82. rosszul kategorizalt vallal-
kozasok beleolvadnak az egyes csoportokba, ezeket kiilon szinnel
kiemelve jeloltem. A rosszul kategorizalt negativ teljesitményti
cégeket kékkel, a rosszul kategorizdlt pozitiv teljesitménytdi cé-
geket sargaval jeloltem (4. szamu abra). A modell megdrizte az
eredeti csoportaranyt, viszont a besorolasi teljesitménye rom-
lott. Ez annak koszonhetd, hogy ,,0” és ,,1”7 csoportbél ugyan-
annyi cég lett atsorolva a masik csoportba. A modell pozitiv
teljesitmény? kategéridara vonatkozé pontossaga 95,52%-os,
mert a 67 talélg cégbdl 64-et ,,17-es kategériaba sorolt be. A ne-
gativ teljesitmény cégeket figyelembe véve a modell pontossaga

84,21%-o0s, mert a 19 negativ teljesitményti cégb6l csak 16-ot so-

T um a negativ tizleti eredmény az egyes
60 80 években. Az kozos viltozok modellje
98,47%-0s pontossiggal csoportositott,
és 48,47% a hozzaadott értéke.

Azok avallalkozasok, ahol Z >-0,5717
keriiltek, ahol
7 <-0,5717 a ,,0” kategériaba. A diszkriminancia-analizis el-

a ,17 Kkategoériaba
végzése utan fontosnak tartottam a modell magyarazé vilto-
z6inak varianciaanalizisét. A varianciaanalizis alapvetSen azt
feltételezi, hogy a teljes eltérés négyzetosszeg a fiiggetlen valto-
z0k eltérésnégyzetének osszegeként allithaté elS. A csoportosi-
té-magyarazoé valtozok a fiiggd valtozéra gyakorolt hatasat az 1.
szamu tablazat tartalmazza.

A valtozénként meghatarozott szoérasnégyzetek —Ossze-
ge ¢és a rezidudlis hiba 6sszege adja a szérasnégyzetosszeget,
amely jelen esetben 8,701. Az adott véltoz6 variancidja és a
sz6rasnégyzetosszeg hanyadosaként meghatdrozasra kertiltek
az egyes mutatészamok magyarazé képességei. Osszegezve a
fiiggetlen valtoz6k magyarazoképességét a modell determina-
cids egyiutthat6ja 60,45%, a rezidudlis hiba 39,55%.
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1. szamu tablazat: Fiiggetlen valtozok magyarazoképessége

Viltozd Variancia Magyarazé képesség
Befektetett eszkozok/Forgbeszkozok 0,347 3,99%
Likviditdsi rata 0,174 2,00%
Osszes eladésodottsag mutatd 1,16 13,33%
Adossag/Sajat téke arany 0,617 7,09%
Miikodési ROS 1,125 12,93%
Adoézas elétti ROS 0,202 2,32%
Adézott eredmény/Sajat tSke 1,455 16,72%
Adézott eredmény/Osszes eszkoz 0,18 2,07%
Rezidualis hiba 3,441 39,55%
Szérasnégyzetdsszeg/Determinacids egyiitthaté 8,701 60,45%

Forrds: Sajat szerkesztésti tabldzat

OsszEGzis
Ugy gondolom, hogy a KKV-k tilnyomé része jelenleg nem
hasznal cs6édmodelleket. A kis- és kozépvallalkozasok a gazda-
sag motorjai, ezért sziikség van a szektor szamara kidolgozott,
agazatilag specifikalt cs6dmodell létrehozasara. Sziikség lenne
a cs6édmodelleket és az egyéb pénziigyi elemzési és controlling
eszkozoket kiemelten kezelni a kis- és kozépvallalkozdsok stra-

A tanulmany céljaul annak megvizsgalasat tztem ki, hogy
elkiilonithetk-e a negativ és a pozitiv teljesitményd valla-
latok. A vizsgdlatba bevont vallalkozasok vizsgalata alapjan
egyértelmiien megallapithat6, hogy ez az elkilonités viszony-
lag magas pontossaggal megvalésithat6

v A 2009-ben a

teljesitményd kategériara vonatkoz6 pontossaga 97,01%-

diszkriminancia-modell a  pozitiv
os, mert a 67 pozitiv teljesitményti cégbdl 65-6t ,,17-es
kategoériaba sorolt be. A negativ teljesitmény( cégeket fi-
gyelembe véve a modell pontossiga 89,47%-os, mert a 19
negativ teljesitményi cégbdl csak 17-et sorolt ,,07-as kate-
goridba. A modell teljes pontossdga mind a két kategoriat
figyelembe véve 95,34%, a hozzaadott értéke 45,34%.

v Ellentétben a 2009-es diszkriminancia modellel a 2010-
es modell megdrizte az eredeti csoportardnyt agy, hogy a
besorolasi teljesitménye nem romlott. 2010-ben modell
porzitiv teljesitményii kategéridara vonatkozé pontossaga
100%-o0s, mert a 67 pozitiv teljesitményii cégbdl 67-et ,,17-
es kategéridba sorolt be. A negativ teljesitményti cégeket
figyelembe véve a modell pontossaga 100%-os, mert a 19
negativ teljesitményt cégbdl 19-et sorolt ,,07-as kategoéria-
ba. A modell teljes pontossaga mind a két kategoériat figye-
lembe véve 100%, a hozzdadott értéke 50%.

v A 2011-es
teljesitmény(i kategériara vonatkozé pontossaga 97,01%-

diszkriminancia-analizis modell pozitiv
os, mert a 67 pozitiv teljesitményti cégbdl 65-6t ,,17-es
kategoriaba sorolt be. A negativ teljesitményti cégeket fi-
gyelembe véve a modell pontossaga 89,47%-os, mert a 19
negativ teljesitményi cégbdl csak 17-et sorolt ,,0”-as kate-
goriaba. A modell teljes pontossiga mind a két kategoriat
figyelembe véve 95,34%, a hozzaadott értéke 45,34%.

v A 2012-es diszkriminancia-analizis modell taléls kategé-
riara vonatkozé pontossiaga 95,52%-os, mert a 67 taléls
cégbdl 64-et ,17-es kategéridba sorolt be. A negativ

teljesitmény(i cégeket figyelembe véve a modell pontossa-

CONTROLLER INFO

ga 84,21%-os, mert a 19 negativ teljesitményt cégbdl csak
16-ot sorolt ,,07-as kategdriaba. A modell teljes pontossaga
mind a két kategoriat figyelembe véve 93,02%, a hozza-
adott értéke 43,02%.

v Létrehozva egy altalanos diszkriminancia-modellt tesztel-
tem azt egy Gj mintan, felszamolas alatt 1év6 cégeket be-
vonva. A szamitashoz a négy év beszamol6ibdl szamitott
mutatészamok atlagat vettem alapul. A k6z6s valtozék mo-
dellje egy vallalkozast sorolt be rossz helyre a négy tizleti év
atlagan. Ez a vallalkozas a pozitiv teljesitményi csoportbdl
a 33. vallalkozas volt. Fontos kiemelni, hogy az Gjonnan
hozzaadott felszamolas alatt 1év6 vallalkozdsoknal nem
volt kritérium a negativ iizleti eredmény az egyes években.
A kozos valtozok modellje 98,47%-o0s pontossiggal cso-
portositott, és 48,47% a hozzaadott értéke.

v" A varianciaanalizis alapjan megdllapithat6, hogy a pénz-
gyl mutatészamokon Kkiviil a tovabbi kutatdsok soran
sziikséges 1j fuggetlen valtozok bevonasa, a regionalis és
agazati tényezdket figyelembe véve.
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