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BEVEZETO

Az utobbi idoben megndétt a vallalati csddeldrejelzésre hasznalhatd modszerek iranti
érdeklddés. A bankok szamara is igen fontos ugy a vallalatok, mint a fizikai személyek
esetén a fizetésképtelenség bekovetkezési valdszinliségének becslése. Kiilonbozé credit
scoring modelleket hasznalnak {igyfeleik fizetésképtelenségi  valdsziniiségének

eldrejelzésére, csokkentve ezaltal a hitelkockdzattal szembeni kitettség nagysagat.

A dolgozat célja két vallalati csddeldrejelzésre hasznalhaté6 modell (logit modell és Chaid
dontési fa) teljesitményének Gsszehasonlitdsa egy Maros megyei vallalatokbol all6 minta
segitségével. A modellek felépitésére 1999-2008 kozti iddszakra vonatkozd mérleg- €s
eredménykimutatasbol szarmaz6 adatokat haszndltam fel. Pénziigyi mutatoszamok alapjan
becsiiltem a Maros megyei vallalatok cs6dvalosziniiségét. A dolgozat utols6d részében a
vallalatokbodl allo6 mintat harom részre osztottam aszerint, hogy a vallalatok egy, két vagy
harom éven beliil mentek csédbe. A célom az volt, hogy meghatarozzam azon
mutatdészamokat, amelyek alapjan meghatirozhato a cs6dbejutasi valdszinliség ezeken az
idotavokon. Osszehasonlitottam a Chaid dontési fa és logit modell segitségével
beazonositott szignifikdns magyarazé valtozdkat, valamint a modszerek besorolasi

pontossagat.



1. IRODALMI ATTEKINTES

1.1. VALLALATI CSODELOREJELZO MODELLEK

A XX. szazad els6 harmadaban nem léteztek fejlett statisztikai modszerek €s szamitogépek
amelyek segitettek volna a vallalati csddeldrejelzésben. Ebben az iddszakban a csddbe

jutott, valamint a fennmaradt véllalatok pénziigyi mutatoit vizsgaltak.

Fitzpatrick, P. (1932) husz vallalatpart vizsgalt, és arra a kovetkeztetésre jutott, hogy az
eladosodottsagi, jovedelmezdségi, likviditasi és a forgasi sebesség mutatdszamok a csddbe

jutott vallalatok esetében alacsonyabbak, kedvezdtlenebbek voltak.

Az 1960-as években valtozasok torténtek a csddeldrejelzés terén. Beaver, W. (1966)
harminc mutatot talalt relevansnak, amelyek a vallalat jovobeni fizetOképességét
befolyasoltak. 79 fizetoképes és ugyanennyi fizetésképtelen vallalat esetén vizsgalta ezeket
a mutatdkat az egyvadltozos diszkriminancia-analizis mddszerével. A véllalatokat 1954-
1964 kozotti idészakra vonatkozo adatok alapjan iparag €s méret szerint vizsgalta. Arra a
kovetkeztetésre jutott, hogy a cash flow és az Osszes tartozds aranya 90%-os, a nettd
nyereség €s az Osszes eszkoz ardnya pedig 88%-os megbizhatosaggal jelzi eldre a

fizetésképtelenséget egy évvel a csdd bekdvetkezése elott.

Az 1960-as ¢évek végétdl a tobbvaltozos diszkriminancia-analizist alkalmaztak
csOdeldrejelzésre, miutan Altman, E. 1. (1968) felépitette csddmodelljét. Ezt a modellt 33
par fizetoképes/fizetésképtelen vallalat mintdjan, 6t pénziigyi mutatd segitségével épitette
fel az 1946-1964 kozotti idoszakra vonatkozo adatok alapjan. A felhasznalt mutatok a
forgotéke/osszes eszkdz, visszatartott nyereség/sszes eszkoz, EBIT /osszes eszkoz, toke
piaci értéke/0sszes kotelezettség kony szerinti értéke, arbevétel/dsszes eszkdz aranya.
Meghatarozta a Z-score-t, azokat a vallalatokat, melyek esetén ennek a mutatonak az
értéke nagyobb volt 2,99-nél a mikodoképes vallalatok csoportjaba sorolta. Azokat a

vallalatokat, melyek esetén kisebb volt a mutat6 értéke 1,81-nél a fizetésképtelen csoportba

" EBIT- Earnings befor interest and taxes - Adé és kamatfizetés el6tti nyereség.



sorolta. Az altala megalkotott csédmodell 95%-0s pontossaggal képes volt beazonositani

az eredeti mintdban 1évé mikodoképes €és csddos vallalatokat.

Tovéabbi kutatok, akik a tobbvaltozos diszkriminancia-analizis kiterjesztett valtozatat

alkalmaztak, Apetiti, S. (1984) ,Shirata, C. Y. (1998), stb.

Az 1980-as években a diszkriminancia-analizis mellett megjelent a logisztikus regresszié’,
mint csddeldrejelzd modszer. Az 1990-es évek kozepéig ez volt a legelterjedtebb ¢€s a
leghasznaltabb cs6édmodellezési, valamint csédeldrejelzési eljaras. El6szor Ohlson, J. A.
(1980) alkalmazta a logisztikus regresszio elemzést az 1970-1976 kozotti vallalatokra
vonatkoz6 adatok alapjan. Ebben az elemzésben 2.058 fizetdképes ¢és 105 fizetésképtelen
vallalatbol 4ll6 mintat hasznalt a vallalati fizetoképesség eldrejelzésére. A modell fiiggd
valtozoja két értéket vett fel, ezzel két kategoriat hatarozott meg, a fizetdképes, valamint a
fizetoképes ¢és fizetésképtelen vallalatok szdma azt is mutatja, hogy a valdsagban kevesebb
fizetésképtelen vallalat van, mint fizet6képes. Elemzése soran arra a kovetkeztetésre jutott,
hogy a méret, a pénziigyi szerkezet (Osszes kotelezettség/Osszes eszkozok) és a rovid tava

likviditas jelentds meghatarozoi a fizetésképtelenségnek.

Zmijewski, M. E. (1984) altal alkalmazott probit-analizis nagy eldrelépés volt a
csOdbejutas valoszintiségének elorejelzése teriiletén. Ez a bindris 6konometriai modell
tipus azonban kevésbé hasznalt ezen a teriileten. Lennox, C. (1999) és Menard, S. (1995)

hasznaltak a logisztikus €s probit modelleket a csddelérejelzési problémara.

Az 1980-as évek tovabbi nagy fejlesztése a Frydman, H. E. et al. (1985) altal alkalmazott
rekurziv particiondlo algoritmus, amely dontési fak segitségével abrazolja a kiilonb6zo
kiiszobértékek és valtozok kombindcioit, ezek koziil kivalasztva azokat, amelyek megfeleld

eldrejelzési képességgel rendelkeznek.

Az utobbi években megjelent tanulmanyokban alkalmaztak a CHAID® déntési fik
modszerét is. Ez a modell Dél-Afrikédban volt kifejlesztve Kass, G. V. (1980) altal.

? Logit modell.
3 CHAID — Chi-Square Automatic Interaction Detector.



Az eldz6 években egyre tobb heurisztikus algoritmus tipust, mint a neurdlis halokat és
dontési fakat hasznaltak a csddeldrejelzésben. Ezek megjelenése utdn nem sokkal,
megjelent a hibrid mesterséges neurdlis halo moddszerének tervezése egyes pénziigyi

csOdeldrejelzési tanulmanyokban.

1.2. VALLALATI CSODELOREJELZO MODELLEKRE VONATKOZO
OSSZEHASONLITO KUTATASOK

Tam, K.Y. & Kiang, M.Y. (1992), Salchenberger, L.M. et al. (1992) és Jain, B.A. & Nag,
B.N. (1998) szerint a neuralis halok teljesitményben feliilmaljak a hagyomanyos
statisztikai modelleket (diszkriminancia-analizis, logit modell) a fizetésképtelenség

osztalyozasaban és eldrejelzésében.

Lo, A. (1985) 6sszehasonlitotta a logit és a diszkriminancia-analizis modelleket. A minta,
melyet tanulmanyaban felhaszndlt 38 fizetésképtelen vallalatbol, valamint hozzaillesztett
fizetdképes, ugyanazon iparaghoz tartoz6 vallalatbol allt. Ezeket a vallalatokat 1975-1983
kozti idészakban vizsgalta. A kutatds eredménye szerint a diszkriminancia-analizis jobb,

mint a logit modell.

Magyarorszagon a rendszervaltas utan jott létre az elsé csédeldrejelzé modell, azaz 1991-
ben jelent meg a csddeljarasi torvény. A legkorabbi cs6édmodellt az 1990-es és 1991-es
éves pénziigyi beszamoloi alapjan (mérleg €s eredménykimutatas) készitette el Virag, M.

& Hajdu, O. (1996) diszkriminancia-analizis és logisztikus regresszio segitségével.

Sood, A. R. (1996) 1984-1994 kozti periodusra vonatkozé adatok segitségével vizsgalta az
amerikai Standard & Poor's COMPUSTAT adatbazisabol kivalasztott 55 fizetésképtelen és
2.667 fizetoképes vallalatot. Ezt a mintdt a tobbvaltozos diszkriminancia-analizis, logit
modell és a mesterséges neuralis halok csddeldrejelzési modszerek Osszehasonlitasara
hasznalta. Arra a kovetkeztetésre jutott, hogy a tobbvaltozos diszkriminancia-analizis a
legjobb modszer, ugyanis 90,91%-o0s talalati aranyt kapott ezzel a csddeldrejelzési

modellel.

A hibrid mesterséges neuralis halo mddszer segitségével, Yim, J. & Mitchell, H. (2005)
tanulmanyoztadk e moddszer képességeit a brazil vaéllalatok csddeldrejelzésében.
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Osszehasonlitottdk a hagyomanyos statisztikai modszereket és a konvencionalis
mesterséges neuralis halo modszerét. Arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy a braziliai
vallalatok csddeldrejelzésében szignifikdns pénziigyi mutatok a tokemegtériilés
(EBIT/(6sszes eszkoz — folyd tartozdsok)), eszkOzardnyos megtériilés, nettd
eszkdzmegtériilés (arbevétel/nettd eszkozok), fizetOképesség (sajat toke/Osszes eszkodz),
valamint a kockdzat (kotelezettségek/sajat toke). Kutatdsuk eredményeként azt kaptak,
hogy a hibrid mesterséges neuralis halé moddszerének teljesitménye meghaladja a tobbi

modell csédeldrejelzd képességét.

Chi, L. C. & Tang, T. C. (2006) kutatasuk soran, Hong Kong, Japan, Korea, Malajzia,
Szingapur, Thaifold és a Fiilop szigetek tézsdén jegyzett kereskedelmi véllalatait
vizsgaltak 2001-2003 kozotti periodusban. A vallalatok koziil 240 fizetdképes és 60
fizetésképtelen vallalat volt. Minden fizetésképtelen vallalathoz harom fizet6képes
vallalatot tarsitottak, méret, Osszes eszkdz €s ipardg szerint. Az empirikus eredmények

alapjan a logit modell kielégito eldrejelzési pontossaggal birt.

Virag, M & Kiristof, T. (2006) 156 magyarorszagi vallalat 1991. évi mérleg és
eredménykimutatdsai alapjan, tizenhat pénziigyi mutatd segitségével, a négy
leggyakrabban alkalmazott modellt hasznaltdk csddeldrejelzésre: a diszkriminancia-
analizist, logisztikus regressziot, rekurziv particiondlo algoritmust, valamint a neuralis halo
alapu cs6dmodellt. Arra a kdvetkeztetésre jutottak, hogy a diszkriminancia-analizis és a
rekurziv particionald algoritmus alapi csédmodellnek 82,91%-0s besorolasi pontossaga
van a tanuldsi mintan, viszont a legnagyobb besorolasi pontossaga a neuralis halo alapt
csddmodellnek van, 85,76%. Ezzel ellentétben a logisztikus regresszid alapi
csddmodellnek 74,36%-0s besoroldsi pontossaga van a teszteld6 mintan, a legnagyobb
besoroldsi pontossagot ez esetben is a neuralis halo alapti csédmodell esetén kaptak,

87,28%-ot.

Zheng, Q. & Yanhui, J. (2007) kutatok Osszehasonlitottdk tanulmanyukban a CHAID
dontési fat a neurdlis halo, a tobbvaltozos diszkriminancia-analizis és a logisztikus
regresszid0 modelljével. A csddelorejelzési modellekhez 48 kinai tézsdén jegyzett
fizetoképes/fizetésképtelen vallalat adatait hasznaltdk, a 2003-2005 kozti iddszakbol. Az
altaluk tanulmanyozott pénziigyi mutatok koziil a miikddésbdl szarmazo cash flow/rovid
lejarata kotelezettségek, eszkozaranyos nyereség, ndvekedési rata/dsszes eszkoz €s a vevok

forgasi sebessége (nettd arbevétel/atlagos vevéallomany) bizonyultak szignifikansaknak.
7



Ok észrevették, hogy nem alkalmas a pénziigyi informaciokat hasznalni csédelérejelzésre,
négy évre eldre. A kutatas azt eredményezte, hogy a CHAID dontési fa modell hasznéalhato

Kina t6zsdén jegyzett vallalatainak csédeldrejelzésére, 80%-os besorolasi pontossaggal.

Granholm, D. & Goumas, T. (2007) tanulmanyukban 113 fizetésképtelen és ugyanennyi
fizetOképes svédorszagi vallalat 2004-2007 kozotti periddusra vonatkozo adatait vizsgalta.
Hérom kvantitativ modellt hasznéltak a csddeldrejelzésre: a diszkriminancia-analizist, a
logisztikus regressziot és a neuralis halot. A cs6deldrejelzésre hasznalt modellek 74%-87%
kozti pontossaggal soroltak be a vallalatokat fizetoképes és fizetésképtelen kategoridba. A
kutatds eredményeként azt kaptak, hogy a csddeldrejelz6 modellek hasznosak a
hitelkockazat kezelésére. Tovabba arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy a standard

logisztikus regresszié modell alkalmazhat6 a vallalati csddeldrejelzésekre.

Abdullah, N.A.H et al. (2008) tanulmanyukban harom modszert hasonlitottak Ossze: a
tobbvaltozos diszkriminancia-analizist, logisztikus regresszidt, valamint a hazard modellt,
mellyel meghataroztdk a cs6dos vallalatokat 1990-2000 kozotti periodusra Malajziaban.
Egy 26 fizetésképtelen, valamint 26 fizetOképes vallalatbol 4ll6 minta alapjan, a hazard
modell 94,9%-0s pontosdggal jelezte eldre a csdd bekdvetkezését. Ez a modell hatarozta
meg a csoéd bekovetkezését a legnagyobb pontossdggal, ugyanis a tobbvaltozos
diszkriminancia-analizis 80,8%, a logit modell 82,7%-0s pontossaggal hatirozta meg a
cs0d bekovetkezését. A tobbvaltozos diszkriminancia-analizis esetén a nettd nyereség
valtdzasa, a logit és a hazard modell esetén pedig az eszkdzaranyos nyereség volt a

szignifikans mutato6 a véllalatok csédeldrejelzésében.

Kristof, T. (2008) a csddeldrejelzés €s a nem fizetési valdszinliségrol szo16 tanulmanyaban
négy csbédelorejelzési modellt hasonlit Ossze: diszkriminancia-analizis, logit modell,
rekurziv particional6 algoritmus €s neuralis halo. A csddmodellek felépitéséhez sziikséges
minta 437 fizetOképes és 67 fizetésképtelen vallalatbol 4allt. Az altala vizsgalt
cs6dmodellek a 2004-es évi mérleg és eredménykimutatasok alapjan késziiltek el. Arra a
kovetkeztetésre jutott, hogy a fokomponens-elemzés nélkiili modellszamitasok esetén a
rekurziv particional6 algoritmus ¢és a neurdlis hdlo megbizhatobb csddeldrejelzést tesz
lehetévé, mint a hagyomanyos statisztikai-matematikai moddszerek. A fékomponens-
elemzésen alapuld csddmodellek kozti teljesitménykiilonbségek eltiinnek a modellek

besorolasi pontossaga alapjan.



Chung, K. C. (2008) a tobbvaltozos diszkriminancia-analizist és a mesterséges neuralis
halok modszerét hasznalta Uj-Zéland vallalatainak a csdelérejelzésére. Az altala hasznalt
minta 10, 2005-2007 kozti periddusban, fizetésképtelen ¢és 35, 2004-2007 kozti
periodusban, fizet6képes vallalatbol allt. A fizetésképtelen vallalatokat csoportositotta
aszerint, hogy egy, két, vagy harom év mulva mentek csédbe. Arra a kdvetkeztetésre jutott,
hogy masok a fizetésképtelen vallalatok szignifikans mutatéi, mint a fizetoképes
vallalatoké. A fizetésképtelen vallalatok alacsony profitabilitassal és likviditassal, valamint
magas tokeattétellel rendelkeznek. Tovabba azt is meghatarozta, hogy a mesterséges
neuralis halok modszerén alapuld csédeldrejelzési modell kreativ folyamat és alaposabb,

mint a tobbvaltozos diszkriminancia-analizis modell.

Lin, T. H. (2009) tanulméanyozta Tajvan allami ipari vallalatait az 1998-2005 kozotti
periddusban. Az alkalmazott adatbazis parositott miikodoképes és csédhoz kozeli
vallalatokbol allt. Kutatasa soran a tobbvaltozos diszkriminancia-analizist, a logit modellt,
a probit modellt és a mesterséges neurdlis halok moddszerét hasonlitotta Ossze. Arra a
kovetkeztetésre jutott, hogy a logit, probit és a mesterséges neurdlis halok modszere
magasabb besorolasi pontossaggal rendelkezik. A probit rendelkezik a legjobb és a
legstabilabb teljesitményképességgel. Azonban, ha az adatok nem felelnek meg a
statisztikai megkozelitések feltételezéseinek, akkor a mesterséges neuralis halok modszere

nagyobb eldrejelzési pontossagot érnek el.

Szingaptr FErtéktdzsdéjén (Singapore Stock Exchange) jegyzett vallalataibol 4&llo
tobbvaltozos diszkriminancia-analizis csddmodellt fejlesztett ki Sori, Z. M. et al. (2009). A
csddeldrejelzési modellhez sziikséges 17 fizetésképtelen/ fizetdképes vallalatokat az 1990-
2000 kozti periddusban vizsgaltdk. Arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy a tobbvaltozos
diszkriminancia-analizis soran besorolasi aranya meghaladta a 80%-ot. A 64 kiszamolt
valtozobol két pénziligyi mutatot hataroztak meg, az arbevételaranyos cash flowt (cash
flow/arbevétel) és a vevok forgési idejét (atlagos vevdallomany*365/arbevétel), melyek

szignifikansak a csddeldrejelzési modellben.

1.3.A MAROS MEGYEI CSODELOREJELZESBEN HASZNALT
MODSZEREK

Mivel egyre inkabb ndvekszik a csédmodellek iranti igény, ezért a statisztikai modszerek

¢s az informatika fejlodésének kdszonhetden szamos csédeldrejelzéd modell késziilt.



1.3.1. A Logisztikus modell

Shumway, T. (2001) szerint a logisztikus modell, egyperiodusu osztalyozasi modell, amely
a legnagyobb valoszinliség elvét haszndlja becslési eljarasként. A modell fiiggd
valtozojanak (Y) értéke 1 (fizetdképes) vagy 0 (fizetésképtelen) lehet. A k darab magyarazo
valtozo (x;, x5 X3, ..., xx) pénziigyi mutatd. Mivel Y egy bindris valtoz6, Bernoulli-féle

eloszlast kovet.

A logisztikus regresszié modell az alabbiak szerint van definidlva. Feltételezve, hogy Y,
Y, .., Y, fliggetlen Bernoulli-féle valtozok és p; az Y; érték varhato értékét jeldli
(pi=E(Y;)=P(Y;=1), a p; atlagértéket ki lehet fejezni a magyarazo valtozok (x;;, xi2, ..., Xix)

segitségével:
1

Ps = _"El:-*'Ejk::iji.j:"

1+e -

ahol p; az i.-dik vallalat talélési valoszinlisége, x;; az i-.dik vallalat esetén a j.-dik mutatod

értéke (1 =1,m,j = 1,k), B aj.-dik mutatd regresszios egyiitthatdja, By pedig a konstans.

Amikor alkalmazzuk a logit-transzformaciot a fenti egyenletre, akkor kapunk egy linearis

kapcsolatot a magyarazé valtozok €s a logit(p;) kozott:

logit(p;) = 102[1%;_] =B, + 251 B, x5

1

ahol x;; az i-.dik vallalat esetén a j.-dik mutato értéke (i =1, n,j = 1,k), p; a j.-dik mutato

regresszios egyiitthatoja, By pedig konstans.

Ezt az egyenletet gyakran hivjdk a modell logit formajanak. Megjegyzésként, a logit(p;) a

magyarazo valtozok adott értékeinek x; ;, x;», ..., x;x a log 0dds4—ja.

Fontos probléma a binaris eldrejelz6 modellek hasznalatakor a kiiszobérték kivalasztasa,
mely meghatarozza az osztalyozas pontossagat. Azért, hogy egy megfigyelést az els6 vagy
a madasodik csoportba tudjuk besorolni, a logit modell eldrejelzett valdszinliségét
Osszehasonlitjuk az elére meghatarozott kiiszobértékkel. Abban az esetben, ha egyforma

fizetésképtelen ¢€s fizetOképes csoport van a felhasznalt adathalmazban, akkor a vagas 0,5-

* Odds-magyarul esélyhanyados, a nemfizetési valosziniiség és a komplementer esemény valosziniiségének
hanyadosa (Oravecz, B. 2008).

10



re kell beallitani. Ha az eldrejelzett valdszinliség a vagas alatt van, akkor az adott

megfigyelés a fizetoképes csoportban, kiilonben a fizetésképtelen csoportba lesz besorolva.

Oravecz, B. (2008) szerint napjainkban a logit modell a legalkalmazottabb a credit scoring
teriletén. Ez a modell kdnnyen bemutathatd, j6 a teljesitménye, ugyanakkor beddlési
valoszinliséget is becsiil. Tovabba a mddszer nem feltételezi a fliggetlen valtozok normalis

eloszlasat, igy konnyen beépithetd a kategdrids magyarazo valtozok.

1.3.2. CHAID déntési fa modellje’

A CHAID egy nem binaris fa, mely eredetileg a kategoérids kimenetelli valtozokra volt

kifejlesztve.

A CHAID dontési fa algoritmusanak 1épései:
Minden egyes X magyarazd valtozd esetén megkeressiik azokat az X kategoriaparokat,
melyek kevésbé szignifikdnsan kiilonboznek a fiiggd valtozd (Y) esetén. A modszer
Pearson-féle  khi-négyzet teszt  segitségével  kiszdmolja, hogy milyen p
szignifikanciaszinten tekinthetok Xi kivalasztott kategoériaparjai ¢és Y kategoridi
fiiggetlennek egymastol.
e A legnagyobb p szignifikanciaszinttel rendelkezd X; kategoriapart Ossze kell
hasonlitani egy elére meghatarozott agyesirss Szinttel
0 Ha a p szignifikanciaszint nagyobb, mint az aegemss egyesitjik a
parokat,ezaltal 1étrejon az 0j X; kategoria, €és az eljaras kezdddik elordl, az
algoritmus els6 1&pésétol.
0 Ha a p szignifikanciaszint kisebb, mint az ogyesires, akkor az algoritmus
folytatodik az algoritmus kdvetkezd 1épésével.
o Kiszamitjuk az 0j p szignifikanciaszintet az X és Y kategoriakészlet esetében,

hasznélva a megfeleld Bonferroni szabalyt’.

> CHAID Decision Tree Model.

®A Bonferroni-kiigazitast tobb hipotézis egyidejii tesztelése soran szoktak alkalmazni. Amennyiben ,,n” féle
kiilonbozé hipotézisiink van, melyeket kiilon-kiilon o szignifikanciaszinten tesztelnénk, belathatd, hogy
egylittes fennallasuk esetén a szignifikanciaszintet a/n szinten kell megvalasztani ahhoz, hogy az elsé faju
hiba elkdvetésének valosziniisége ne legyen nagyobb, mint o. Esetiinkben a kiilonb6z6 €s egyidejileg
fennallo hipotéziseket a fastruktira kiilonboz6 szintjein vizsgalt fiiggetlenségi hipotézisek jelentik (Hamori,
G., 2001:704).
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e Kivélasztjuk azt az eldrejelzd X valtozot, melynek kisebb modositott p
szignifianciaszintje van, az egyediilit, mely a legszignifikansabb. Ezt a p értéket
Osszehasonlitjuk egy elére meghatarozott oioszi4s Szint

0 Ha a p szignifikanciaszint kisebb vagy egyenld, mint az opios-is, akkor
felosztjuk az X kategoriakészlet alap csomojat.

0 Ha a p szignifikanciaszint nagyobb, akkor nem kell szétosztani a csomot,
igy végs6 csomo lesz beldle.

e Addig kell a fa novekedési eljarasokat folytatni, amig a megallasi feltétellel nem

talalkozunk’.

A CHAID dontési fa eldnye, hogy kovetkezetes szabalyokat generdl a kezdeti adatbazis
osztalyozasara (Andreica, M. E., 2009).

1.4. CSODELJARASRA VONATKOZO TORVENY

Romaéniaban a 85/2006-0s térvény vonatkozik a csddeljarasra. A térvény 2. cikkelye leirja,
hogy a torvény célja, egy kollektiv eljaras® 1étrehozasa a fizetésképtelen adosok

passzivainak fedezésére.

A fizetésképtelenség az ados azon vagyonhelyzete, amikor a tartozdsok kifizetésére
elégtelen pénzalap 4ll a rendelkezésére. A fizetésképtelenség nyilvanvalova valik, amikor

30 nappal lejarat utan az ados nem fizeti ki tartozasat egy vagy tobb hiteleznek’.

A 3. cikkely, 12. bekezdésben az 4all, hogy a hitelezOk kéréseinek az elfogadasara egy

minimalis kovetelés-hatarérték van meghatarozva, ez 10.000 Ron, az alkalmazottak

7 Megallasi feltételek:
o p> _felosztas ;
. az esetek a magyarazo valtozok tekintetében nem killonboznek egymastol (ugyanazon értékekkel rendelkeznek minden
magyarazo valtozora vonatkozodan);
. az esetek a célvaltozo ugyanazon értékével rendelkeznek;
. a felosztando részadatbazis esetszama nem éri el a modellkészité altal elére definialt esetszamot;
. az 0jboli felosztas soran keletkezd 0j részadatmatrixok valamelyikének esetszdma nem éri el a modellkészitd altal elore
definialt esetszamot;
. a felosztasok szdma eléri a modellkészitd altal elére definialt szamot (A fastruktira szintjeinek szama = felosztasok szama)
(Hamori, G., 2001:705).
¥ Kollektiv eljaras, olyan eljaras, amikor ahitelezok egyiitt résztvesznek a koveteléseik visszaszerzésében, a
jelenlegi torvény eldirasai alapjan (3. Cikkely, 3. Bekezdés). Az eljaras elinditasat kérheti az ados vagy a
hitelez6 is (3. cikkely, 4. bekezdése).
? Hitelez6- az a fizikai vagy jogi személy aki kovetelési joggal rendelkezik az adés vagyonara (3. cikkely, 7.
bekezdés).
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szamara hat honapi atlagfizetés. A 2009-es modositasok alapjan ez az érték megvaltozott

30.000 Ron-ra (Coface, 2009).

Az Osszes koltséget, amely felmeriil az eljaras soran, az adosnak kell kifizetni (4. cikkely,

1. bekezdés).

2. FIZETESKEPTELEN VALLALATOK SZAMANAK ALAKULASA
ROMANIABAN

Az alabbi tablazat Romania fizetésképtelen vallalatainak régiok szerinti megoszlasat
mutatja 2004, 2006, 2008 ¢és 2009 elso felében. Az figyelhetd meg, hogy 2004-ben a
Ko6zép régidban, 2006-ban Bukarestben, 2008-ban Dél-Kelet régidoban, 2009. junius. 30.-ig
pedig az Eszak-Nyugat régioban volt a legtobb fizetésképtelen vallalat. Az altalam vizsgalt
megye, Maros megye a Kozép régidhoz tartozik, és lathatd, hogy 2004-ben itt volt a
legnagyobb a fizetésképtelen vallalatok ardnya Romanidban, 2006-ban hatodik, 2008-ban
otodik, 2009 els6é felében meg harmadik helyen allt a régiok kozt a fizetésképtelen
vallalatok aranyat vizsgalva (Coface, 2009)

1. Tablazat: Fizetésképtelen vallalatok régiok szerinti megoszlasa Romaniadban

Régiok 2004 | 2006 | 2008 | 2009

EKM 8,46% | 12,04% | 10,36% | 8,47%
DK*? 19,56% | 14,17% | 19,49% | 17,43%
Dél*? 6,48% | 12,08% | 10,58% | 11,15%

DNY* 10,70% | 11,03% | 9,77% | 8,69%
Nyugat™ | 7,89% | 8,76% | 13,92% | 10,73%
ENY'® 11,58% | 11,73% | 12,88% | 19,29%
Kozép®’ | 26,85% | 11,67% | 11,14% | 12,78%

Bukarest | 8,49% | 18,51% | 11,87% | 11,45%
Forris: sajat szerkesztés, Coface honlap'

192009 els6 felére (2009.06.30) vonatkoznak az adatok.

" EK- Suceava, Botosani, Neamt, Iasi, Bacau, Vaslui megyék képezik.

"2 DK- Galati, Buzau, Braila, Tulcea, Constanta, Vrancea.

13 Dél- Talomita, Calarasi, Giurgiu, Teleorman, Arges, Dambovita, Prahova, Ilfov.
" DNY- Olt, Dolj, Valcea, Gorj, Mehedinti.

15 Nyugat- Caras-Severin, Timis, Arad, Hunedoara.

16 ENY- Bihor, Cluj, Salaj, Satu Mare, Maramures, Bistrita-Nasaud.

" K6zép- Alba, Mures, Harghita, Covasna, Brasov, Sibiu.

'® http://www.coface.ro/CofacePortal/RO/ro_RO/pages/home/StudiisiAnalize
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A 2. tablazat a csédbe jutott, valamint a fizetésképtelen vallalatok szamat mutatja 2003-
2009 kozott. A csOdbe ment vallalatok kozé azok a vallalatok tartoznak, melyek
csddeljards vagy ujraszervezési eljaras alatt vannak. A fizetésképtelen vallalatok azok a
vallalatok, melyek a fizetésképtelenség barmelyik szakaszaban van (fizetésképtelen,
csOdeljaras megkezdése, csddbe jutott, el6z6 években mar fizetésképtelenné valt vallalat,
stb.). Lathatd, hogy 2009 els6 felében 10.435 vallalat volt fizetésképtelen stadiumban,
ennek a 48%-at azok a vallalatok képezik, melyek esetén a 2009-es elsd félévében

inditottak el a csOdeljarast.

2. Tablazat: Cs6édbe ment €s fizetésképtelen vallalatok szamanak alakulasa 2003-2009"
kozott Romanidban

Csodbe ment | Fizetésképtelen
vallalatok (db) | vallalatok (db)
2003 3944 n.a.
2004 3982 n.a.
2005 3327 n.a.
2006 6229 10431
2007 n.a 14104
2008 3672 14483
2009 2860 10435

Forras: sajat szerkesztés, Coface honlap

Maros megyében 2006-ban 6sszesen 129 fizetésképtelen vallalat volt bejegyezve, ebbdl 33
db birdsagi Gjraszervezésben volt, 71 vallalat esetén 2006-ban inditottdk el a csddeljarast
¢s 25 vallalat szamara pedig abban az évben zartak. Ezzel ellentétben, 2009 els6 félévében
198 vallalat volt bejegyezve fizetésképtelennek, ez Romania fizetésképtelen vallalatainak
az 1,9%-at tette ki. A 198 vallalat koziil, 104 vallalat esetén 2009. jinius. 30.-ig inditottak

el a csddeljarast.

3. FELHASZNALT ADATOK

Kutatdsom soran a Maros megyei vallalatokra vonatkozo pénziigyi kimutatasokbol
szarmaz6 adatokat vizsgaltam az 1999-2008 kozti peridodusban. A vizsgalt idészakban

eltérdé szamu fizetképes ¢és fizetésképtelen vallalat adatait dolgoztam fel.

192009 elsé fele- 2009.06.30.
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A vallalatok mérleg- ¢és eredménykimutatisait Romania Cégbirdsaganak ¢és

Pénziigyminisztériumanak hivatalos honlapjardl gytijtéttem Ossze.

3. Tablazat: A minta Osszetétele

Fizetésképtelen | Fizetoképes

vallalatok (db) | vallalatok (db) | Osszesen | Arany
1999 52 963 1015 5,12%
2000 60 1093 1153 5,20%
2001 68 1206 1274 5,34%
2002 50 705 755 6,62%
2003 105 1738 1843 5,70%
2004 131 2087 2218 5,91%
2005 147 2389 2536 5,80%
2006 151 2732 2883 5,24%
2007 111 3236 3347 3,32%
2008 72 3618 3690 1,95%

Forras: sajat szerkesztés

Lathatd a 3. Tabldzatban, hogy 2002-ben a minta 6,62%-a fizetésképtelen vallalatokbol
tevodik 0ssze, 2008-ban ez az érték 1,95%. Az 1. Melléklet szemlélteti a minta Osszetételét
iparagak szerint. Lathat6, hogy minden évben a minta Osszetételében a legnagyobb részt a

szolgaltatas és kereskedelem tevékenységi teriilettel rendelkez6 vallalatok teszik ki.

Maros megyében 18.780 db vallalat volt bejegyezve a Cégbirdsdgon, amikor a kutatdshoz

sziikséges adatokat gytijtottem™.

Az adatgyljtésnek tobbféle korlatja volt. A legels6 korlat, ami megjelent és amit
figyelembe vettem, az a vallalatok helyzete. Abban az esetben, ha egy vallalat
felfiiggesztette tevékenységét, székhelyet valtoztatott, Osszeolvadt véllalatokkal,
részlegesen felosztottak, jogi jraszervezés vagy jogi felszamolas® alatt allt, nem keriilt be

a vizsgalt mintakba.

A kovetkezd korlatozas, amely maga utan vonta, azt, hogy az adott vallalat nem kertilt be a

vizsgalt vallalatok ko6zé, az hogy sok vallalat esetén negativ mérleg-, illetve

20 Adatgytijtési idészak: 2009 november 25 — 2010 februar 20.
2! Dizolvare juridiciara- 31/1999-es Torvény 237. Cikkely
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eredménykimutatas tételek jelentek meg, valamint anomalidk, példaul nagyobb volt egy

adott évben az arbevétele, mint az 6sszbevétele.

Az altalam hasznalt vallalati csddeldrejelzési modellek: a logit modell és a Chaid dontési

fa. A modellek fliggd valtozdja a dummy véltoz6, mely két értéket vehet fel, O-t, ha

fizetésképtelen €s 1-t, ha a vallalat fizetoképes.

4. Tablazat: A modellek felépitésénél vizsgalt magyarazo valtozok

Jelolés Megnevezés Szamitasi méd

ROE Sajattéke-aranyos nyereség | Adozott eredmény/Sajat toke

ROA Eszkoz-aranyos nyereség Addzott eredmény/Osszes eszkdz

ROS Arbevétel-aranyos Adoézott nyereség/Netto arbevétel
nyereség

Vevokfs Vevok forgasi sebessége Netto arbevétel/Atlagos vev6alloméany

Vevokfi Vevok forgasi ideje 365/Vevok forgasi sebessége

Eszkfs Eszk6zok forgasi Netto arbevétel/Osszes eszkdz
sebessége

Sajattokearany Sajat toke aranya Sajat toke/Osszes eszkdz

Eladosodottsag Eladdsodottsag mértéke Kotelezettségek/Mérlegf6dsszeg

Bonitas Bonitas Kotelezettségek/Sajat toke

Kotelezettsegf Kotelezettség fedezet Atlagos vevdalloméany/Kételezettségek

Befeszkfed Befektetett eszk6zok Sajat tOke/Befektetett eszk6zok
fedezetsége

Tokeellatottsag Tokeellatottsagi mutatod (Befektetett eszkozok+Készletek)/Sajat

toke

Forgoeszkar Forgdeszk6zok aranya Forgoeszkozok/Osszes eszkoz

Penzeszkozokar Pénzeszkozok aranya Pénzeszkozok/Forgdeszkozok

Merlegfoosszegn | Mérlegf60sszeg nagysaga | Log(Mérlegf6isszeg)

Arbeveteln Arbevétel nagysiga Log(Arbevétel)

Nibefeszk Arbevétel-befektetett Netto arbevétel/Befektetett eszkdzok
eszk6zok ardnya

Pekvbefeszk Rovid lejaratu fedezettség | (Pénzeszkozok+Kovetelések)/Befektetett

eszkozok

Forras: sajat szerkesztés

A 4. tablazat a modell felépitéséhez sziikséges magyarazé valtozokat tartalmazza. Virag,

M & Kiristof, T. (2006) ¢s Kristof, T. (2008) is hasznaltak ezeket a magyarazo valtozokat

az altaluk felépitett vallalati csddeldrejelzési modellekben.
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4. VALLALATI CSODELOREJELZES LOGIT MODELL ES CHAID
DONTESI FA SEGITSEGEVEL

4.1. LOGIT MODELL

A logit modell segitségével végeztem el az 1999-2008 kozti iddszakra a Maros megyei
vallalatok csddelorejelzését. Azokat a magyarazd valtozokat tekintettem szignifikdnsnak
mindenik modell esetén, melyek szignifikanciaszintje kisebb mint 0,05. A modell
diszkriminal6é erejének teszteléséhez a ROC gorbét hasznalom, valamint az AUROC
mutatot. A ROC gorbe 4brazolasa esetén a fliggdleges tengelyen az érzékenységet, a
modell sikerét (helyesen hatarozza meg a cs0dos vallalatokat) abrazoljuk, a vizszintes
tengelyen pedig az 1-specifikussagot, azaz a rossz jelzéseket (miikodoképes vallalatokra
azt mondja, hogy cs6dds vallalat). A 2. Melléklet tartalmazza a kiilonb6zd évekre kapott

eredményeket.

Az 1999-es ¢évre kapott eredmények alapjan, az eszkozok forgasi sebessége, a
pénzeszkozok aranya és a mérlegféosszeg nagysaga bizonyultak szignifikdnsaknak a
vallalati cs6deldrejelzésben. A mérlegf6osszeg nagysaga negativan befolyasolja, mig az
eszk6zok forgasi sebessége €s a pénzeszkozok aranya pozitivan befolyasolja a csdédbejutas
valoszinliségét. Ez azt jelenti, hogy a mérlegf6dsszeg nagysaganak novekedése, amikor a
tobbi valtozo valtozatlan marad, csokkenti a csddbejutds valdszinliségét. Az AUROC

értéke 0,7091, a besorolési pontossag pedig 94,88%.

A cs6dbe jutds valdszinliségének szignifikdns magyardzo valtozoi 2000-ben az eszkozok
forgasi sebessége, a forgdeszkozok aranya, valamint az arbevétel nagysaga. Mig az
arbevétel nagysaga pozitivan, addig az eszk6zok forgéasi sebessége és a forgdeszkozok
aranya negativan befolyasolja a csédbejutas valoszinliségét. Az arbevétel nagysaga esetén
nem vart eldjelet kapunk, a pozitiv eldjel azt jelenti, hogy az arbevétel nagysaganak
novelése esetén a csOdbejutds valdszinlisége is nd. Erre az iddszakra kapott

csddeldrejelzési modell besoroldsi pontossaga 95,12%.

2001-ben a cs6dbejutasi valoszinliség magyarazo valtozoi az eszkozaranyos nyereség, az
eszkozok forgasi sebessége ¢s a forgoeszkozok aranya. A magyaraz6 valtozok koziil az

eszkdzaranyos nyereségének és az eszkdzok forgési sebességének pozitiv eldjele pozitivan
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befolyasolja a cs6dbejutas valdszinliségét, ez egy nem vart jelenség. A vizsgalt vallalatok

helyes besorolasanak pontossaga 94,66%.

2002-ben a szignifikans valtozok, melyek értéke 0,05 alatt volt, a kovetkezOk: az eszkozok
forgasi sebessége, az eladésodottsag mértéke, az arbevétel-befektetett eszkozok
aranya ¢s a rovid lejaratu fedezettség. Az eladdsodottsdg esetében, nem vart eldjelet
lathatunk. Ennek a valtozoénak a negativ eldjele azt jelenti, hogy ha, egy vallalat
eladosodottsaganak mértéke ndvekszik, akkor az csokkenti a csddbejutas valoszinliségét. A

755 megfigyelésbol, a vallalatokat 93,38%-0s pontossaggal helyesen sorolta be.

A csédbe jutds valdszinliségének magyarazd valtozoi 2003-ban az eszkozaranyos
nyereség, forgoeszkozok aranya, mérlegfoosszeg ¢s az arbevétel nagysaga. Erre az évre

a vallalatok besorolasi pontossaga 94,14%.

2004-ben a csddbejutas valoszinliségének magyardzo valtozoi: a a forgdeszkozok aranya,
a mérlegfoosszeg ¢és az arbevétel nagysaga. Erre az idészakra vonatkozoan a vallalatok

besorolasi pontossaga 94,15%.

Szignifikdns valtozoknak bizonyultak 2005-ben a vevok forgasi sebessége, az
eladésodottsag, a forgdeszkozok aranya, a mérlegfoosszeg ¢s az arbevétel nagysaga. A
valtozok eldjele negativ egyet kivéve, az arbevétel nagysagat, melynek pozitiv hatasa van a
csOdbejutas valdszinliségére. Ez azt jelenti, hogy ha a tobbi valtozé nem valtozik, akkor az
arbevétel novekedésével, a csddbejutas valdsziniisége is noéni fog. Kovetkezésképpen

ennek a valtozonak nem vart eléjele van. Az AUROC értéke 0,6692.

2006-ban a csbédelorejelzés valdszinliségének magyarazd valtozoi: a sajattékearanyos
nyereség, a sajattoke arany, az eladosodottsag, a befektetett eszkozok fedezettsége, a
forgoeszkozok aranya, a mérlegfoosszeg nagysaga, az arbevétel nagysaga ¢s az
arbevétel-befektetett eszk6zok aramya. A sajattoke-ardnyos nyereség ¢s az arbevétel
nagysaganak pozitiv, illetve az eladosodottsag negativ eldjele, varatlan eldjelek. Az

AUROC értéke (0,7264) nagyon kozel van a referencia értékhez (0,75).

2007-ben a csédeldrejelzési  valoszinliség magyarazd valtozoi a  kovetkezok:
eszkozaranyos nyereség, eszkozok forgasi sebessége, sajat toke aranya,

eladosodottsag, forgoeszkozok aranya, valamint a mérlegf6osszeg nagysaga. A sajat
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toke aranya és az eladdsodottsag mértéke nagy. Az eladésodottsag esetében tovabbra is a
nem vart eléjel jelenik meg, negativ eléjellel szerepel. A McFadden Pseudo R értéke
0,126, eddig a legnagyobb értéket ebben az évben érte el. Az AUROC érteke 0,7694, ami
azt jelenti. Az alabbi abran lathato a ROC gorbe.

1. Abra: A vallalatok besorolasi pontossaga ROC gorbe segitségével 2007-ben

0.50 0.75 1.00
1 1 1
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0.25
1

0.00

T T T T T
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
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Area under ROC curve = 0.7694

Forras: sajat szerkesztés a STATA programban

2008-ban a magyarazo valtozok a sajat toke aranya, a mérlegf6osszeg nagysaga ¢és az
arbevétel nagysaga. A sajat tOke aranyanak és az arbevétel nagysaganak pozitiv eldjele
nem vart eldjel. Ezeknek a véltozoknak pozitiv hatasuk van a csdédbejutas valosziniiségére.

A ROC alatti gorbe teriilete ez esetben 0,6697.

4.2. LOGIT MODELL ES CHAID DONTESI FA OSSZEHASONLITASA

Ebben a fejezetben, 6sszehasonlitasra keriil a logit modell és a Chaid dontési fa. Mindkettd
esetében meghatarozom a magyarazoé valtozokat, melyek szignifikdnsak az egy, két, illetve

harom éven beliil cs6dbemend vallalatokra.

A Chaid dontési fa esetében az egy éven beliili csddbejutas szignifikdns mutatoi: az
arbevétel-befektetett eszkozok aranya, a mérlegfoosszeg nagysaga, a bonitas, a vevok
forgasi sebessége, valamint a sajat t6ke aranya. A vallalatok megfeleld kategériaba vald

besoroldsi pontossdga 97,6%. A logit modell esetében a magyardzo valtozok: az
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arbevétel-aranyos nyereség, a vevok fizetési ideje, az eladosodottsag, a befektetett
eszkozok fedezetsége, a mérlegf6osszeg nagysaga, az arbevétel nagysaga ¢s az

arbevétel-befektetett eszk6zok aranya. A modell besorolési pontossaga 97,6%.

A két éven beliili cs6dbejutas valoszinliségének magyarazd valtozoi a vevok forgasi
sebessége, az eladdésodottsag, az eszkoz-aranyos nyereség, a kotelezettségfedezet, az
arbevétel aranyos nyereség ¢s a mérlegfoosszeg nagysaga a Chaid dontési fa esetében.
A vallalatok besoroldsi pontossaga 98,4%. Ezzel ellentétben a logit modell esetében a
szignifikans valtozok: az eszkézaranyos nyereség, az eszkozok forgasi sebessége, az
eladosodottsag mértéke, a forgdeszkozok aranya, a mérlegfoosszeg nagysaga ¢s a

rovid lejarata fedezettség, besorolasi pontossaga pedig 98,41%.

A vallalatok harom éven beliili csddbejutas valdszinliségének szignifikans valtozoéi: a
sajattokearanyos nyereség, az eladésodottsag ¢s a tokeellatottsagi mutaté. A Chaid
dontési fa esetében 99,3%-os pontossaggal helyesen tudja besorolni ez a modell a
vallalatokat a két kategdriaba. Logit modell esetében is, megjelenik az eladésodottsag,
mint szignifikans mutato, tovabba a vevok fizetési ideje, a pénzeszk6zok aranya és az
arbevétel-befektetett eszkozok aranya. A vallalatok helyes kategoriaba vald

besorolasdnak pontossaga 99,33%.
A két vizsgalt vallalati csddeldrejelz6 modell besorolasi pontossdga nagyon megegyezik,

0,01%-al és 0,03%-al jobb a logit modell besorolasi pontossaga a két éven beliili és harom

éven beliili csddbejutas esetén.
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OSSZEFOGLALO

Arra a kovetkeztetésre jutottam, hogy a kiilonboz6é években eltéré magyarazd valtozok
hatdrozzdk meg a csddeldrejelzés valoszinliségét. A logit modellek esetében a besorolasi

pontossag 90% f616tt mozgott, 2007-ben az AUROC elérte a 0,7694-et.

A logit modell és a Chaid dontési fa Osszehasonlitdsa esetében, arra a kovetkeztetésre
jutottunk, hogy vannak olyan magyarazé valtozok, amelyeket mindkét modszer azonosit,
az egy, két, illetve harom éven beliili csddbejutas esetében, de azonosithatok kiilonbozo
szignifikdns magyardzo valtozok is. A vallalatok helyes kategoriaba vald besorolasi
pontossaga jelentdsen nem tér el a két modell esetén. A 0,01%-al és 0,03%-al jobb a logit

modell besorolasi pontossaga a két éven beliili és harom éven beliili cs6dbejutés esetén.

Mindkét mddszer j6 besorolasi pontossaggal azonositja a Maros megyei vallalatokat, igy
hasznalhatok csddeldrejelzési modellként. Tovabbi kutatasi irdnyvonalak lehetnek: mas
csOdeldrejelzére hasznalhatd moddszerek tesztelése a Maros megyei vallalatok pénziigyi

adatait tartalmaz6 adatbazison, a kutatas kibovitése a romaniai cégekre.
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A minta Osszetétele tevékenység alapjan 1999-2008 kozott

MELLEKLETEK

1. Melléklet

1999 | 2000 | 2001 | 2002 | 2003 | 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008
Mezégazdasag,
halaszat,
vadaszat 19 20 24 25 61 71 87 116 | 124 | 111
Kereskedelem | 436 | 498 | 528 | 321 | 686 | 769 | 849 | 959 | 1076 | 1128
Ipar 262 | 276 | 308 | 208 | 401 | 457 | 495 | 526 | 561 | 557
Epitéipar 39 | 44 | 48 | 46 | 121 | 168 | 225 | 269 | 366 | 354
Szolgaltatasok | 236 | 278 | 312 | 146 | 485 | 616 | 717 | 814 | 1008 | 1216
Pénziigyi
szektor 23 37 54 9 89 137 | 163 | 199 | 212 | 324
Osszesen 1015 | 1153 | 1274 | 755 | 1843 | 2218 | 2536 | 2883 | 3347 | 3690

Forras: sajat szerkesztés
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2. Melléklet

Logit modellek becslésének eredményei

Megfi- Log
gyelé- li-

i sek LR Prob> | Pseudo keli- Magyariazé Egyiitt- Std. AU-

Ev szama chi2 chi2 R2 hood valt. haték hiba z P>|z| 95%o0s Konf. Int. ROC

1999 1015 23.57 0 0.058 193.37 | Eszkfs 0.229527 0.0949 | 2.42 0.016 0.0436 0.4155 | 0.7091
Penzesz-
kozokar 2.434670 1.0078 | 2.42 0.016 0.4593 4.4100
Merlegfo- -
osszegn -0.330590 0.1802 1.83 0.047 | -0.6839 0.0227
Konstans 3.960828 1.1958 | 3.31 0.001 1.6172 6.3045

2000 778 25.56 0 0.086 136.02 | Eszkfs -0.195766 0.0523 3.74 0.000 | -0.2984 | -0.0932 | 0.7291
Forgoeszkar | -1.759082 0.8287 | 2.12 0.034 | -3.3833 | -0.1348
Arbeveteln 0.592803 0.2214 | 2.68 0.007 0.1589 1.0267
Konstans 1.071008 1.4746 | 0.73 0.468 | -1.8192 | -1.8192

2001 1274 15.49 | 0.0014 0.029 257.68 | ROA 1.285998 0.6082 | 2.11 0.034 0.0940 2.4780 | 0.6372
Eszkfs 0.227675 0.0827 | 2.75 0.006 0.0655 0.3898
Forgoeszkar | -0.974961 0.5292 1.84 0.065 | -2.0122 0.0622
Konstans 2.731925 0.3760 | 7.26 0.000 1.9949 3.4690

2002 755 24.3 0.0001 0.066 171.89 | Eszkfs 0.287549 0.1048 | 2.74 0.006 0.0821 0.4930 | 0.6840
Eladoso- -
dottsag -1.407422 0.6559 | 2.15 0.032 | -2.6930 | -0.1218
Nibefeszk 0.129474 0.0560 | 2.31 0.021 0.0198 0.2392
Pekvbefeszk | -0.043947 0.0181 2.43 0.015 | -0.0794 | -0.0085
Konstans 2.975170 0.4977 | 5.98 0.000 1.9997 3.9507

2003 1843 32.78 0 0.041 38641 | ROA -0.306634 0.1348 | 2.27 0.023 | -0.5708 | -0.0424 | 0.6869
Forgoeszkar | -1.381976 0.4329 | 3.19 0.001 | -2.2304 | -0.5336
Merlegfo- -
osszegn -1.162122 0.2105 5.52 0.000 | -1.5748 | -0.7495
Arbeveteln 0.714229 0.1582 | 4.52 0.000 0.4042 1.0242
Konstans 6.519680 0.9587 | 6.80 0.000 4.6407 8.3987

2004 2215 78.98 0 0.079 458.00 | Forgoeszkar | -1.824819 04114 | 4.44 0.000 | -2.6311 -1.0185 [ 0.7146
Merlegfo- -
osszegn -1.824156 0.3288 | 5.55 0.000 | -2.4685 | -1.1798
Arbeveteln 1.549635 0.3095 5.01 0.000 0.9430 2.1563
Konstans 5.809497 1.0080 | 5.76 0.000 3.8339 7.7851

2005 2536 52.11 0 0.046 535.24 | Vevokfs -0.000017 0.0000 | 2.12 0.034 0.0000 0.0000 | 0.6692
Eladoso- -
dottsag -0.890328 -0.8903 3.45 0.001 -1.3967 | -0.3840
Forgoeszkar | -1.605823 0.3657 | 4.39 0.000 | -2.3226 | -0.8891
Merlegfo- -
osszegn -0.994650 0.1773 5.61 0.000 | -1.3421 | -0.6472
Arbeveteln 0.507838 0.1375 3.69 0.000 0.2383 0.7774
Konstans 7.002715 0.7630 | 9.18 0.000 5.5073 8.4981

2006 2881 115.03 0 0.098 531.80 | ROE 0.119645 0.0499 | 2.40 0.016 0.0219 0.2174 | 0.7264
Sajattoke- -
arany -2.068012 1.0634 1.94 0.052 | -4.1522 0.0162
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Eladoso-

dottsag -3.325471 1.0350 | 3.21 0.001 | -5.3541 | -1.2969
Befeszkfed 0.005099 0.0024 | 2.16 0.031 0.0005 0.0097
Forgoeszkar | -2.521502 0.3997 | 6.31 0.000 | -3.3048 | -1.7382
Merlegfo- -
osszegn -1.453109 0.1838 | 791 0.000 | -1.8133 | -1.0930
Arbeveteln 0.964695 0.1322 | 7.30 0.000 0.7056 1.2238
Nibefeszk -0.004715 0.0022 | 2.15 0.032 | -0.0090 | -0.0004
Konstans 10.072060 1.3867 | 7.26 0.000 7.3542 | 12.7900
2007 3347 122.68 0.126 42590 | ROA 2.136634 0.5538 | 3.86 0.000 1.0512 3.2221 | 0.769%4
Eszkfs 0.668861 0.1326 | 5.04 0.000 0.4089 0.9288
Sajattoke- -
arany -2778.843 0.9272 | 2997 0.000 -2781 -2777
Eladoso- - - -
dottsag -2780.136 0.9303 | 2988 0.000 | 2781.96 | 2778.31
Forgoeszkar | -2.346826 0.4200 | 5.59 0.000 | -3.1700 | -1.5236
Merlegfo- -
osszegn -0.615720 0.1376 | 4.48 0.000 | -0.8854 | -0.3461
Konstans 2786.885
Sajattoke-
2008 3689 26.14 0.037 341.65 | arany 1.204362 0.4156 | 2.90 0.004 0.3898 2.0189 | 0.6697
Merlegfo- -
osszegn -0.823844 0.1965 | 4.19 0.000 | -1.2089 | -0.4388
Arbeveteln 0.573799 0.1259 | 4.56 0.000 0.3271 0.8205
Konstans 4.873171 0.8939 | 545 0.000 3.1211 6.6253

Forras: sajat szerkesztés a STATA programban
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