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WSTEP

Jednym z najwazniejszych przejawow praktycznego funkcjonowania
gospodarki rynkowe;j jest zjawisko bankructwa firm. Bankructwo, z jedne;j
strony, jest narzedziem oczyszczania si¢ gospodarki przez eliminacj¢ firm
dziatajacych w sposob nieefektywny ekonomicznie lub nieznajdujacych
swojego miejsca na rynku, z drugiej strony, fakt bankructwa firmy pociaga
za soba szereg negatywnych konsekwencji, bedacych spotecznymi koszta-
mi bankructwa. Jest nim przede wszystkim utrata pracy lub przynajmniej
czgsci zarobkow przez zatoge zbankrutowanej firmy. Wiaze si¢ takze ze
stratami wlascicieli lub udziatlowcow przedsigwzigcia. Jest porazka zarza-
du firmy, jesli tylko nie jest to celowe doprowadzenie firmy do upadtosci.
Skala bankructw jest jedng z waznych makroekonomicznych miar kondycji
gospodarki. Wszystkie te negatywne konsekwencje bankructwa powoduja,
ze wiedza o zagrozeniach egzystencji firmy jest wiedza pilnie poszukiwang
przez praktyke gospodarcza.

Omawiane zjawisko jest takze okreslane mianem upadtosci firm. Ban-
kructwo i upadtos¢ nie sa synonimami. Uzywajac pojgcia bankructwa, ak-
centujemy aspekt ekonomiczny, polegajacy na zaprzestaniu prowadzenia
przez firm¢ podstawowe] dzialalnos$ci gospodarczej. Natomiast upadiosé
jest pojeciem prawnym, regulowanym w Polsce przez ustawg Prawo upa-
dlosciowe i naprawcze z 2003 roku. Mimo znacznych rdznic w zakresach
pojeciowych bankructwa i upadtosci, w literaturze uzywa si¢ ich bardzo
czgsto zamiennie. Tak tez bedzie ujgte w niniejszej pracy, przy czym zawsze
chodzi¢ bedzie o ekonomiczny punkt widzenia, czyli o niezdolno$¢ do pro-
wadzenia podstawowej dziatalnosci przez firme.

Celem niniejszej pracy jest: dokonanie mozliwie szerokiego i kry-
tycznego przegladu dotychczasowych osiagnig¢ w zakresie prognozowania
bankructwa, osadzenie problematyki predykcji bankructwa w mikroekono-
micznej teorii analizy finansowej, dokonanie szerszej analizy statystycznej
zmiennych diagnozujacych ryzyko bankructwa, analiza porownawcza efek-
tywnosci prognostycznej podstawowych modeli przewidywania bankruc-
twa oraz ich modyfikacja uwzgledniajaca wplyw zmieniajacej sig¢ koniunk-
tury gospodarczej na efektywno$¢ klasyfikacji firm do grupy zagrozonych
bankructwem lub do grupy firm dobrze prosperujacych.
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Dotychczasowe wyniki badan w zakresie modelowania i prognozowa-
nia bankructwa nie daja satysfakcjonujacych odpowiedzi na wiele zasadni-
czych pytan. Pierwszym z nich jest pytanie: jakiego typu modele sa najbar-
dziej odpowiednie dla celow prognozowania bankructwa?

W dotychczasowej praktyce prognozowania upadtosci firm sa gtownie
stosowane nastgpujace typy modeli:

—  modele dyskryminacyjne,
modele logitowe,

—  sieci neuronowe,

—  drzewa klasyfikacyjne.

Dwa pierwsze typy wymienionych narzedzi prognostycznych maja
charakter stochastyczny i naleza do kanonu parametrycznych metod staty-
stycznych. Natomiast sieci neuronowe oraz drzewa klasyfikacyjne sa nie-
parametrycznymi metodami iteracyjnymi wchodzacymi w zakres szeroko
rozumianych metod eksploracji danych (data mining). Mimo podejmowa-
nych wielu prob nie otrzymano jednoznacznej odpowiedzi na powyzsze
pytanie.

Wobec braku rozstrzygnigc, jakiego typu modele sa najbardziej odpo-
wiednie dla celow prognozowania bankructwa, nalezy postawi¢ dwa funda-
mentalne pytania. Po pierwsze, jaka jest wiarygodnos$¢ prognozy bankruc-
twa dla konkretnej firmy? W sensie statystycznym na to pytanie odpowiada
btad prognozy. Czy jednak klasyczne zatozenia dotyczace definiowania
i liczenia $redniego btedu prognozy sa spetnione? To prowadzi do sformu-
lowania drugiego z pytan: jaki jest charakter i zrodta bledow popetnianych
W procesie prognozowania bankructwa?

Jednym z tych Zrodet jest wartosciowy charakter wskaznikow finan-
sowych. Oczywiscie, istnieja krajowe 1 migdzynarodowe standardy spra-
wozdawczosci finansowej, ale daleko jest jeszcze do ujednolicenia sposobu
pomiaru wielkos$ci finansowych. Problemy te wystgpuja nie tylko w skali
migdzynarodowej, ale takze na poziomie krajowym. Rozwazajac np. rapor-
ty roczne spotek gietdowych, ma si¢ do czynienia albo tylko z raportami
nieskonsolidowanymi, albo zaréwno z nieskonsolidowanymi, jak i skonso-
lidowanymi. W tym drugim przypadku raporty skonsolidowane sa dostepne
na ogoét dla krotszych okresow niz w przypadku raportéw nieskonsolido-
wanych. Dodatkowo raporty sa przygotowywane zgodnie z roznymi stan-
dardami sprawozdawczosci. W raportach rocznych danej spotki gietdowe;j
mozna znalez¢ powotania na ustawe o rachunkowosci, migdzynarodowe
standardy sprawozdawczosci finansowej lub polskie standardy sprawoz-
dawczosci finansowej. Precyzja pomiaru wskaznikow finansowych jako
zmiennych klasyfikujacych do zbioru bankrutéw lub ,niebankrutow” nie
jest wige zbyt wysoka.
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Drugie mozliwe zrodto bledow to metoda doboru prob. W klasycznym
ujeciu badan reprezentacyjnych proby z badanych populacji sa wybierane
droga losowa, a poniewaz populacje przedsigbiorstw nie sa na og6t zbyt
liczne, wymagatoby to losowania niezaleznego. W praktyce dotychczaso-
wego doboru prob na og6t nie przeprowadza si¢ zadnego losowania. Z re-
jestru sadowego przedsigbiorstw upadtych lub innych dostepnych zbiorow
danych bierze si¢ wszystkie firmy upadle w badanym okresie, czyli w isto-
cie nie mamy do czynienia z proba, a z populacja generalna. Do niej, nielo-
sowa metoda parowania, dobiera si¢ przedsigbiorstwa dobrze funkcjonuja-
ce, o podobnych parametrach co przedsigbiorstwa upadte. Nie mozna wigc
moéwié o doborze losowym w sensie klasycznym, a wigc takze o bledzie
probkowania. Testowany btad klasyfikacji nie wynika z tego, ze operujemy
probami losowymi.

Istotnym zrédiem btedow w prognozowaniu bankructwa moze by¢ tak
zwane bankructwo z przyczyn strategicznych. Zarzadcy lub wlasciciele fir-
my dobrze prosperujacej moga celowo doprowadzi¢ przedsigbiorstwo do
bankructwa, wyprowadzajac nieco wczesniej jego aktywa np. do ,,rajow po-
datkowych”. Zaden model predykcji bankructwa nie uwzglednia celowego
dziatania zarzadcow firm w kierunku doprowadzenia ich do bankructwa.

Kolejnym zrédlem btedow jest niestabilny charakter badanych po-
pulacji. Populacje bankrutow i przedsigbiorstw dobrze funkcjonujacych
w sytuacji koniunktury gospodarczej nie sg identyczne z tymi populacjami
w okresie kryzysu gospodarczego. Blad prognozy moze wigc zaleze¢ od
tego, ze model zbudowany zostal dla danych z okresu koniunktury, a pro-
gnoza budowana jest dla firmy w okresie recesji. Nalezy wigc zapytac, czy
uwzglednienie w modelach prognostycznych czynnikéw koniunkturalnych
moze podnies¢ ich zdolnos¢ prognostyczng?

Zmiany otoczenia gospodarczego firm wptywaja na ich biezaca kon-
dycje finansowa i1 zdolno$¢ do kontynuowania dziatalnosci przez przedsig-
biorstwo. Trafnos$¢ prognoz bankructwa w duzym stopniu zalezy od szybko
zmieniajacego si¢ otoczenia zewnetrznego firm. Wnioskiem z powyzszych
rozwazan jest stwierdzenie, ze w procesie prognozowania bankructwa nie
nalezy opiera¢ si¢ wytacznie na wskaznikach finansowych z przesztosci,
a modyfikowac¢ je zmiennymi czasowymi wskazujacymi na stan koniunktu-
ry. Zmiany otoczenia gospodarczego firm wptywaja w zasadniczy sposob na
ich biezaca kondycje finansowa i zdolno$¢ do kontynuowania dziatalnosci
przez przedsigbiorstwo. Powstaje wigc kluczowe pytanie: jak to w praktyce
realizowac?

Autorzy niniejszej pracy beda starali si¢ odpowiedzie¢ na sformutowa-
ne powyzej pytania. Niestety, majq oni $wiadomo$¢, ze odpowiedzi moga
nie by¢ w pelni satysfakcjonujace.
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Przedstawiona praca ma w przewazajacej mierze charakter empirycz-
ny. Autorzy staraja si¢ formutowa¢ odpowiedzi na postawione wyzej pyta-
nia, postugujac si¢ wynikami przeprowadzonych przez siebie wszechstron-
nych analiz empirycznych, opartych na jednym z najobszerniejszych zbio-
row danych, jaki zostat zgromadzony w warunkach polskich, a dotyczacych
sektora przetworstwa przemystowego.

Praca sktada si¢ z szeSciu rozdziatow. W rozdziale pierwszym dano rys
historyczny badan nad prognozowaniem bankructwa, poczynajac od wcze-
$niejszego ujgcia jednowymiarowego do analiz wielowymiarowych. Zwro-
cono uwagg, ze modele prognozowania bankructwa naleza do systemu na-
rz¢dzi wezesnego ostrzegania i prognoz ostrzegawczych, ktorych prekurso-
rem w Polsce byt profesor Zdzistaw Hellwig. Spos$rod wielowymiarowych
metod prognozowania bankructwa najstarsza i wciaz najczgsciej stosowana
jest liniowa funkcja dyskryminacyjna Fishera, a pierwszym w $wiecie tego
typu modelem jest model Altmana. W rozdziale tym przytoczono najwcze-
$niejsze i najbardziej znane w $wiecie oraz w Polsce modele dyskrymi-
nacyjne prognozowania bankructwa. W kolejnym punkcie tego rozdzialu
przedstawiono modele logitowe jako narzedzie przewidywania upadiosci
firm. Model logitowy jest drugim pod wzgledem czgstosci jego stosowania
w praktyce narzedziem przewidywania bankructwa. Trzecim narzedziem,
przedstawionym w niniejszej pracy, jest drzewo klasyfikacyjne. Jest to bar-
dzo wygodna nieparametryczna metoda klasyfikacji obiektow, ktora row-
niez od dawna, lecz niezbyt cz¢sto byta stosowana do celow prognozowania
bankructwa. W ostatnim punkcie pierwszego rozdzialu przedstawiono sieci
neuronowe. Przez wielu autorow uznawane sa one jako najlepsze narzedzie
prognozowania bankructwa. Rozdziat pierwszy, w wedlug autorow, przed-
stawia obecny stan badan nad ilo§ciowymi metodami predykcji bankructwa
i stanowi podstawg metodologiczna do przeprowadzenia badan empirycz-
nych zaprezentowanych w dalszych czgsciach pracy.

Zagadnienia przewidywania upadlosci firm rozpatrywane sa albo na
gruncie finanséw przedsigbiorstw, przy wykorzystaniu tradycyjnych na-
rzedzi analizy finansowej, gdzie mata uwage zwraca si¢ na metody ana-
lizy statystycznej, albo na gruncie statystyki i ekonometrii, gdzie z kolei
nie przywiazuje si¢ naleznej uwagi do tresci ekonomicznej przyjmowanych
zmiennych diagnostycznych. Z tego powodu rozdzial drugi poswigcono
przypomnieniu konstrukcji i tre$ci ekonomicznej, jakie niosa wskazni-
ki finansowe, bedace zmiennymi diagnostycznymi w modelach predykcji
bankructwa. Wobec tego powstaje pytanie: czy mozna wskaza¢ na pewne
wskazniki szczegodlnie przydatne do tego celu? Postuzono si¢ w tym celu
przegladem doswiadczen $wiatowych w zakresie doboru wskaznikow do
modeli przewidywania bankructwa. Zwrocono takze uwage na wskazniki
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finansowe wybierane w modelach prognozowania bankructwa dla gospo-
darki polskiej.

Rozdziat trzeci poswigcony zostat charakterystyce zbioru danych, na
ktorym oparte zostaly zaprezentowane w pracy badania empiryczne. Zro-
dtem danych bedacych podstawa przeprowadzonych analiz byta baza po-
chodzaca z serwisu EMIS Intelligence — Polska, oparta na danych z Monito-
ra Polskiego B. Serwis internetowy EMIS (Emerging Markets Information
Service) jest rozwijany przez firmg ISI Emerging Markets od 1994 roku. Za-
wiera on informacje ekonomiczne, finansowe i polityczne o ponad 80 ryn-
kach wschodzacych na calym $wiecie. Zakres czasowy danych finansowych
obejmowat lata 2005-2009. Wybodr 2005 roku jako dolnego ograniczenia
zbioru byl podyktowany koniecznos$cia zachowania porownywalnosci da-
nych. Z bazy znajdujacej si¢ w serwisie EMIS Intelligence — Polska pobrano
dane dotyczace 22 zmiennych finansowych i 14 wskaznikéw finansowych.
Ostatecznie baza zawierata 7329 rekordow opisujacych 133 ,bankrutow”
(7,2%) 11719 (92,8%) przedsigbiorstw ,,zdrowych”. Dane te dotyczyly sek-
tora przetworstwa przemystowego, tym samym zachowany zostat postulat
mozliwej homogenicznosci zbioru badanych obiektow. W dalszej czgsci
tego rozdziatu przedstawiono rozktady empiryczne uwzglgdnianych w dal-
szych badaniach wskaznikéw finansowych oraz ich parametryczna charak-
terystyke w postaci median, gdyz parametr ten jest odporny na czgsto wy-
stgpujace w tym zbiorze warto$ci odstajace.

W rozdziale czwartym przedstawiono statystyczng charakterystyke
najcze¢sciej uwzglednianych w badaniach empirycznych wskaznikow finan-
sowych. Dokonano oceny dynamiki ksztattowania si¢ podstawowych pa-
rametrow rozktadow wartosci najwazniejszych wskaznikow finansowych
oraz podj¢to probe identyfikacji postaci analitycznych rozktadow tych
wskaznikéw. Celem przeprowadzonych badan byto poszukiwanie odpowie-
dzi na pytanie, czy statystyczna charakterystyka rozktadéw poszczegoélnych
wskaznikéw finansowych uwzglednianych w modelach predykcji bankruc-
twa moze wskazywac¢ na ich znaczenie jako zmiennych objasniajacych
w tych modelach.

Rozdziat piaty zawiera analiz¢ poréwnawcza podstawowych modeli
prognozowania bankructwa na przyktadzie przedsigbiorstw przetworstwa
przemystowego w Polsce. W szczegolnosci, w oparciu o dane finansowe
tego sektora przedsigbiorstw, zaprezentowano analiz¢ porownawcza zdol-
nos$ci prognostycznych najczesciej wykorzystywanych typow modeli, a to:
modeli dyskryminacyjnych, modeli logitowych, drzew klasyfikacyjnych
oraz sieci neuronowych. W przeprowadzonej analizie zwrocono takze uwa-
ge na wptyw metody doboru proby z populacji bankrutow i ,,niebankrutow”
oraz proporcji, w jakiej dokonano podziatu zbioru danych na probe uczaca
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i testowa, na zdolnosci predykcyjne otrzymanych modeli. Poréwnano zdol-
nos$ci prognostyczne modeli w przypadku doboru proby metoda parowania
oraz w przypadku doboru proby metoda losowania niezaleznego. W dalszej
czesci rozdziatu przedstawiono charakterystyke zdolnosci prognostycznych
wybranych modeli. W czg$ci koncowej rozpatrzono wptyw postaci formal-
nej przyjetego modelu, techniki doboru proby oraz podziatu danych na zbioér
uczacy 1 testowy, na zdolnos$ci predykcyjne otrzymanych modeli. W mnie-
maniu autoréw, badania te rzucaja nowe $wiatto na problematyke budowy
prognoz bankructwa przedsigbiorstw.

Rozdziat szosty poswigcono problematyce dynamizacji modeli pre-
dykcji bankructwa. Wedtug autorow, do tego celu najbardziej nadaje si¢
model logitowy. W rozdziale tym zaproponowano modyfikacje klasycznego
modelu logitowego przez propozycjg jego rozszerzenia o zmienne jakoscio-
wo-ilo§ciowe. Nastgpnie dokonano weryfikacji empirycznej przydatnosci
modelu logitowego ze zmiennymi sztucznymi dla prognozowania bankruc-
twa przedsigbiorstw. To doprowadzito do zaproponowania modyfikacji mo-
deli logitowych dla przedsigbiorstw przetworstwa przemystowego w Pol-
sce. Wszechstronna analiza empiryczna zaprezentowana w tym rozdziale
wskazuje, ze model logitowy ze zmiennymi sztucznymi jest uzytecznym
narzgdziem prognozowaniu bankructwa przedsigbiorstw w zmieniajacej si¢
koniunkturze gospodarczej. Niemniej problem dynamizacji modeli predyk-
cji bankructwa pozostaje nadal problemem otwartym.

Autorzy maja nadzieje, ze wyniki badan i ich interpretacje, zaprezento-
wane w przedtozonej czytelnikowi pracy, wniosa wktad w glgbsze poznanie
mechanizméw rzadzacych procesami upadtosci. Pozwolg rowniez na bar-
dziej racjonalne postugiwanie si¢ narzedziami ilo§ciowymi przewidywania
bankructwa firm.



Rozpziar 1

PODSTAWOWE MODELE PROGNOZOWANIA
BANKRUCTWA

1.1. Prognozowanie bankructwa jako problem badawczy

Bankructwo jest nicodlacznym elementem gospodarki rynkowe;j. Stano-
Wi ono system samooczyszczania si¢ gospodarki przez eliminacje¢ firm nie-
efektywnych ekonomicznie lub nieznajdujacych swojego miejsca na rynku.
Mozliwos$¢ jego prognozowania pozwala na ewentualne podjecie przez za-
rzad firmy dziatan naprawczych, ktére nie dopuszcza do zrealizowania si¢
tego negatywnego dla firmy scenariusza. Z drugiej strony, fakt bankructwa fir-
my pociaga za soba szereg negatywnych konsekwencji, bedacych spoteczny-
mi kosztami bankructwa. Jest nim przede wszystkim utrata pracy lub przynaj-
mniej czesci zarobkow przez zatoge zbankrutowanej firmy oraz wiaze si¢ ze
stratami wlascicieli lub udzialowcow. Jest takze porazka zarzadu, jesli tylko
nie jest to celowe doprowadzenie firmy do upadtosci. Wszystkie te negatywne
konsekwencje bankructwa powoduja, ze wiedza o zagrozeniach egzystencji
firmy jest wiedza pilnie poszukiwang przez praktyke gospodarcza.
Zagadnienie prognozowania upadtosci firmy rozpatrywane jest zazwy-
czaj z roznych punktéw widzenia. Najwazniejsze z nich to punkty widzenia
[Pociecha 2007b]:
1. kierownictwa firmy jako jednej z najwazniejszych przestanek dla
podejmowania decyzji gospodarczych,
2. banku — w procesie podejmowania decyzji o udzieleniu kredytu,
3. inwestora i analityka finansowego — w procesie podejmowania
decyzji inwestycyjnych na rynku kapitalowym,
4. bieglego rewidenta — w procesie rewizji sprawozdania finanso-
wego,
5. instytucji rzadowych i organizacji gospodarczych zainteresowa-
nych ocena stanu gospodarki.
Wygodnym narz¢dziem oszacowania prawdopodobienstwa bankruc-
twa jest zbudowanie modelu predykcji bankructwa. Model ten jest czgscia
systemu wczesnego ostrzegania o sytuacji ekonomiczno-finansowej firmy.
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W literaturze polskiej pierwszym, ktory podjat badania nad prognozami
ostrzegawczymi, byt profesor Zdzistaw Hellwig [Hellwig i Polak 1986]. Idee
budowy prognoz ostrzegawczych zapoczatkowane przez profesora Hellwiga
rozwinigte zostaty w pracach profesor Urszuli Siedleckiej, a ich catosciowa
koncepcja zawarta zostata w pracy [Siedlecka 1996]. Podaje ona migdzy in-
nymi nastgpujaca definicj¢ systemu wczesnego ostrzegania: ,,Jest to system
informacyjno-ostrzegawczy emitujacy sygnaly ostrzegawcze o wystapieniu
w niektorych obszarach zagrozenia niepomyslna sytuacja, dostarczajacy przy
tym uzytkownikowi istotnych, syntetycznych informacji niezb¢dnych do ana-
lizowania sytuacji gospodarczej” [Siedlecka 1996, s. 103].

Systemy wczesnego ostrzegania niekoniecznie muszg obejmowac
jedynie problemy makroekonomiczne, lecz przede wszystkim mikroeko-
nomiczna sfer¢ gospodarki z jej podstawowymi jednostkami, jakimi sa
przedsigbiorstwa i gospodarstwa domowe. Systemy wczesnego ostrzegania
odgrywaja wazna rolg¢ w zarzadzaniu strategicznym przedsigbiorstwa. Ich
podstawowym zadaniem jest sygnalizowanie wszelkich zagrozen wewnatrz
przedsigbiorstwa Iub w jego otoczeniu. Podstawowym zagrozeniem dla
funkcjonowania przedsigbiorstwa jest zagrozenie jego upadto$cia. W sys-
temach wczesnego ostrzegania przedsigbiorstw kluczowa role odgrywaja
modele i metody prognozowania bankructwa [Pociecha 2011].

W teorii 1 praktyce prognozowania bankructwa sformutowano wiele
typow modeli predykcji. Ich wyczerpujaca klasyfikacje przedstawit [McKee
2000]. Wymienia on nastgpujace typy procedur i modeli:

—  jednowymiarowe modele wskaznikowe,

—  wielowymiarowa analiza dyskryminacyjna,

—  modele prawdopodobienstwa liniowego,

-— modele logitowe i probitowe,

—  drzewa decyzyjne,

—  modele hazardu,

—  systemy eksperckie,

—  programowanie matematyczne,

—  sieci neuronowe,

—  zastosowania teorii zbioréw rozmytych i zbiorow przyblizonych.

Do powyzszej systematyzacji metod nalezy doda¢ drzewa klasyfika-
cyjne, ostatnio czgsto stosowane jako narzadzie przewidywania bankructwa.

Klasycznym podejsciem do oceny prawdopodobienstwa bankructwa
firmy jest wykonanie analizy jej sprawozdania finansowego. W analizie fi-
nansowej definiowany jest caly szereg wskaznikow (patrz np. [Sierpinska
i Jachna 1997] lub [Wedzki 2006]), obliczanych na podstawie bilansu, ra-
chunku zyskow i strat oraz rachunku przeptywéw pieni¢znych. Tradycyjnie
wyroznia si¢ nastepujace podstawowe grupy wskaznikdéw finansowych:
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—  wskazniki ptynnosci,

—  zadluzenia (wspomagania finansowego),

—  efektywnosci dziatania (obrotowosci),

—  rentownosci,

—  warto$ci rynkowej firmy.

Wskazuje sig, ze wiele z nich moze by¢ wykorzystanych jako predykto-
ry ryzyka bankructwa firmy. Jako kryterium klasyfikacji przyjmowano pewne
wartosci progowe dla wybranych wskaznikow finansowych, jednak bez for-
malnego ich powiazania migdzy soba. Oznacza to, ze w istocie dokonywano
klasyfikacji firm w przestrzeniach jednowymiarowych, a nastgpnie drogg ana-
lizy logicznej formutowano opinie dotyczace ryzyka bankructwa firmy.

Sposréd tego typu prac najwcezesniejszy jest artykut [FitzPatrick 1932].
Poréwnatl on wielkosci wskaznikow finansowych dobrze funkcjonujacych
firm oraz bankrutow [Rogowski 1999]. Wartosci wybranych wskaznikow
dla 19 firm wyptacalnych oraz 19 firm niewyptacalnych obliczone zostaty
za okres trzech lat. Wybrane przedsigbiorstwa byly podobne pod wzgledem
branzy, wielko$ci oraz potozenia geograficznego. Wedtug FitzPatricka naj-
bardziej diagnostycznymi wskaznikami byty:

—  wynik finansowy netto/kapital (fundusz) wtasny,

—  kapitat wlasny/kapitat obcy.

Autor zaproponowat procedurg poréwnywania parami przedsigbiorstw
wyptacalnych i niewyplacalnych.

Badania nad wskazaniem najbardziej diagnostycznych wskaznikow fi-
nansowych byly kontynuowane w szerszym zakresie przez National Bureau
of Economic Research [Merwin 1942] lub np. [Rogowski 1999]. Przeanali-
zowano 939 firm amerykanskich, w tym 538 firm upadajacych oraz 401 firm
o dobrej kondycji finansowej z lat 1926-1936. Jako najbardziej diagnostycz-
ne wskazniki C.L. Merwin uznat:

—  kapitat obrotowy netto/kapitat catkowity,

—  kapitat (fundusz) wtasny/kapitat obcy,

—  aktywa biezace/pasywa biezace.

Badania wykazaty, ze na sze$¢ lat przed wykresleniem z rejestru spot-
ek wskazniki te wykazywaly znaczace rdznice pomigdzy grupami przed-
sigbiorstw wyptacalnych i niewyptacalnych. Podstawowym wktadem
C.L. Merwina w rozwoj systemow wczesnego ostrzegania jest to, ze jako
pierwszy policzyt Srednie arytmetyczne dla poszczegolnych grup przedsig-
biorstw oraz przeprowadzit analizg profilowa dla pordéwnywania przedsig-
biorstw wyptacalnych i niewyptacalnych.

Prekursorem wspotczesnych metod prognozowania bankructwa byt
W.H. Beaver, ktory w 1966 roku przedstawit wyniki swoich badan nad upa-
dtoscia przedsigbiorstw amerykanskich [Beaver 1966] lub np. [Pociecha
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2006]. Zbadat on 79 przedsigbiorstw, ktore miaty problemy z regulowaniem
swoich zobowiazan, oraz 79 przedsigbiorstw o dobrej sytuacji finansowe;.
W wyniku przeprowadzonych badan uznat on, ze wskaznik przeptywow
pieni¢znych liczony jako stosunek cash flow (dochéd netto + amortyzacja)
do zobowiazan ogbdlem jest najlepszym predyktorem ryzyka bankructwa.
Beaver podzielit badana przez siebie probe przedsigbiorstw na dwie podgru-
py: bankrutdéw i niebankrutdéw, przyjmujac dwie wartosci progowe wskazni-
ka przeptywow pienigznych 0,03 oraz 0,07. Firmy, w ktorych warto$¢ bada-
nego wskaznika miescita si¢ ponizej wartosci progowych, zaliczone zostaty
do grupy bankrutow. Z badan przeprowadzonych dla gospodarki amerykan-
skiej w latach 1977-1984 [Holmen 1988] wynika, ze zdolno$¢ prognostycz-
na modelu Beavera wahata si¢ dla wartosci progowej 0,07 — w granicach
70-92%, a dla wartosci 0,03 — w granicach 56-83%.

Metodg analizy profilowej kontynuowat P. Weibel w badaniach opubli-
kowanych w 1973 roku [Zaleska 2002]. Przeprowadzit on analiz¢ 36 przed-
sigbiorstw wyptacalnych i1 36 przedsigbiorstw niewyptacalnych, ktore w la-
tach 1960-1971 byly klientami pewnego banku szwajcarskiego. Analizowane
podmioty gospodarcze stanowity jednolita grupe ze wzgledu na ich wielkosé¢
(byly to mate i $rednie firmy), czas dziatania na rynku, terytorium dzialal-
nosci, form¢ prawna oraz branz¢. Weibel wybral do analizy 41 wskaznikow
finansowych opartych wylacznie na danych bilansowych i przetestowat je,
poréwnujac parami dla firm, z ktorych jedna byta wyptacalna, a druga niewy-
ptacalna. W efekcie sformutowat wniosek, ze do prognozowania upadtosci
przedsigbiorstwa konieczne sa dane bilansowe, a jako cechy diagnostyczne
nalezy uzna¢ wskazniki struktury finansowania, ptynnos$ci i obrotowosci.

Naturalnym wzbogaceniem metodologii badawczej prognozowania
bankructwa byto przej$cie od analizy jednowymiarowej do analizy wie-
lowymiarowej. Pomostem do przejscia od analizy jednowymiarowej do
analizy wielowymiarowej jest wielowymiarowa analiza porownawcza, za-
poczatkowana praca [Hellwig 1968]. Istota wielowymiarowej analizy po-
roOwnawczej jest stworzenie zmiennej syntetycznej, ktéra jest narzedziem
porzadkowania liniowego obiektow. W interpretacji geometrycznej jest to
procedura rzutowania obiektow z wielowymiarowej przestrzeni cech na
prosta. Metoda ta takze zostata zastosowana w Polsce do klasyfikacji przed-
sigbiorstw ze wzgledu na ryzyko bankructwa. Przyktadem moze by¢ praca
[Sojak i Stawicki 2001].

We wspotczesnej analityce gospodarczej stosowane sa dwa podejscia
do przewidywania upadtosci firm. Pierwsze z nich, ktére rowniez pojawito
si¢ wczesniej, to podejscie probabilistyczne. Tutaj stosowane sa dwie pod-
stawowe metody statystyczne: wielowymiarowa analiza dyskryminacyjna
oraz modele logitowe. Drugie podejscie, ktore rozwingto si¢ nieco pdzniej
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wraz z rozwojem efektywnych §rodkow obliczeniowych, to podejscie ite-
racyjne, nieparametryczne, zwiazane z rozwojem metod sztucznej inteli-
gencji. Wsrod nich wazna rolg odgrywa uczenie maszynowe (Machine Le-
arning). Tutaj szczegdlne znaczenie maja drzewa klasyfikacyjne oraz sieci
neuronowe. W dalszej czgsci tego rozdziatu zaprezentowano historyczny
rozw6j wymienionych powyzej czterech metod oraz osiagnigcia teoretycz-
ne i aplikacyjne zwiazane z ich zastosowaniem jako narzgdzia predykcji
bankructwa, a takze ich ograniczenia i krytyczna analizg.

1.2. Modele dyskryminacyjne

Najprostszy dyskryminacyjny model klasyfikacji wielowymiarowe;j
zaktada, ze mamy dwie populacje opisane pewnym zestawem cech (prze-
strzen klasyfikacji) oraz wektory n, oraz n, obserwacji pochodzacych z tych
populacji. R.A. Fisher w 1936 roku [Fisher 1936] zaproponowat funkcje li-
niowa (dyskryminator) jako narzedzie klasyfikacji indywidualnego obiektu
do jednej z dwdch populacji. Metoda ta polega na znalezieniu takiej linio-
wej transformacji oryginalnych zmiennych, aby mozliwie najlepiej odse-
parowac od siebie obserwacje nalezace do réznych populacji. Prowadzi to
do sformutowania zasad alokacji wyr6znionego obiektu do jednej z dwoch
populacji. Metoda dyskryminacji liniowej Fishera stosowana byta najpierw
w badaniach przyrodniczych, nastepnie przyjeta zostata rowniez w bada-
niach psychologicznych oraz spoteczno-ekonomicznych [Pociecha 2006].
Literatura dotyczaca idei, formalizacji oraz zastosowan liniowej funkcji
dyskryminacyjnej Fishera jest bardzo obszerna. Sposrod literatury polskiej
mozna tutaj wskaza¢ np. na zrédtowe prace: [Perkal 1963; Jajuga 1990;
Gatnar 1998; Hadasik 1998].

E.I. Altman byt pierwszym, ktéry w roku 1968 wykorzystat liniowa
funkcje dyskryminacyjna Fishera dla celow prognozowania bankructwa
[Altman 1968]. Wyodrebnit on dwie grupy firm amerykanskich: bankrutow
1 niebankrutow. Jego proba wynosita 66 korporacji, sposrod ktorych 33 sta-
nowily przedsigbiorstwa, ktore zbankrutowaly w latach 1946-1965, a 33 to
wylosowane firmy dziatajace na rynku amerykanskim, ktore nie zbankru-
towaly w badanym okresie. Zrodtem danych byly sprawozdania finansowe
tych przedsigbiorstw (dla bankrutéw z roku poprzedzajacego bankructwo).
Wstepnie rozpatrywat on 22 wskazniki finansowe, reprezentujace klasyczne
ich grupy: ptynnos¢ finansowa, rentowno$¢, wspomaganie finansowe, wy-
placalnosé¢ i aktywnos$¢ ekonomiczng. Po wstgpnej analizie ekonomicznej,
opartej na do§wiadczeniu profesjonalnym audytoréw, do modelu wybra-
nych zostato 5 wskaznikow finansowych.

Klasyczny model Altmana, nazwany przez autora ,,Z-Score model”,
jest nastepujacy:



18 Rozdziat 1

Z=12X+14X,+33X,+0,6.X,+1,0X;,
gdzie:

X, — kapitat pracujacy/majatek ogotem,

X, — zysk zatrzymany/majatek ogétem,

X; — zysk przed opodatkowaniem (EBIT)/majatek ogdtem,

X, — warto$¢ rynkowa kapitatu akcyjnego/wartos¢ ksiggowa zadtuzenia,

X; — przychody ze sprzedazy/majatek ogdtem.

Warto$¢ krytyczna (progowa) zmiennej Z wyniosta 2,675. Wedlug
badan Altmana zdolno$¢ poprawnej klasyfikacji w prezentowanym mo-
delu wynosita 95%, przy czym blad klasyfikacji I typu (zaklasyfikowanie
bankruta jako niebankruta) wynosit 6%, a btad II typu (zaklasyfikowania
niebankruta jako bankruta) wynosit 3%. W rezultacie badan dotyczacych
minimalizacji prawdopodobienstwa btednej klasyfikacji, Altman przyjat na-
stgpujace wartosci graniczne (Z) dla prognozowania bankructwa:

— 1,81 lub mniej — duze prawdopodobienstwo bankructwa firmy

(strefa I — wszystkie firmy w probie zbankrutowaty),
— 3,00 lub wigcej — niskie prawdopodobienstwo bankructwa firmy
(strefa I — Zadna firma nie zbankrutowata),

- 1,81 <Z<2,67 —niepewna przysztos¢ firmy.

[Altman, Haldeman i Narayanan 1977] przedstawili druga generacje
modelu, wprowadzajac wiele modyfikacji w stosunku do modelu pierwot-
nego. Nazwali go modelem ZETA®. Parametry tego modelu zostaty wyzna-
czone na podstawie proby obejmujacej 53 firmy, ktére zbankrutowaty, oraz
58 firm dziatajacych na rynku amerykanskim w latach 1969-1975. Autorzy
rozpatrywali 27 potencjalnych zmiennych w postaci wskaznikéw finanso-
wych i innych miar charakteryzujacych potencjat badanych firm. Po zasto-
sowaniu iteracyjnej procedury redukcji zmiennych, bedacych wymiarem
przestrzeni klasyfikacji, ostatecznie przyjeli oni 7 zmiennych: zwrot z ma-
jatku, stabilno$¢ przychodow, obstuga dlugu, skumulowana zyskownosc,
plynnos$¢, stopien skapitalizowania majatku, wielkos¢ firmy. Skonstruowa-
ny model zostal prawnie zastrzezony przez autoréw, jego parametry nie zo-
staty wigc ujawnione, a autorzy wykorzystywali go w celach komercyjnych.

E.I. Altman réwniez pozniej wielokrotnie modyfikowat zaprezento-
wane modele i testowatl je na réoznych probach firm. Podsumowanie do-
$wiadczen z budowa i zastosowaniami zaproponowanych modeli zawarl on
w pracy [Altman 2000].

Liniowa funkcja dyskryminacyjna zaproponowana jako narzedzie prze-
widywania bankructwa byla stosowana i weryfikowana w wielu krajach [Po-
ciecha 2006]. Po jej pierwszych zastosowaniach dla gospodarki amerykanskiej
przeniesiona zostata do gospodarki niemieckiej. Beerman [1976] oszacowat
parametry liniowej funkcji dyskryminacyjnej dla przedsigbiorstw niemieckich.



Podstawowe modele prognozowania bankructwa 19

Przyjat on 10 zmiennych bedacych podstawowymi wskaznikami finansowymi
charakteryzujacymi przedsigbiorstwa niemieckie. Specyfika podejscia Beer-
mana bylo to, ze szacowal on funkcje dyskryminacyjne oddzielnie dla kazdego
roku, co pozwolito mu osiagna¢ blad klasyfikacji na poziomie 7,1%. P6Znigj
model Altmana zostal adaptowany dla prognozowania bankructwa w gospo-
darkach innych krajow zachodnioeuropejskich, Kanady, Japonii i Australii.
Przeglad zastosowan modeli Altmana oraz analogicznych liniowych funkcji
dyskryminacyjnych prognozowania bankructwa w réznych krajach $wiata za-
mieszczony zostat migdzy innymi w pracach [Mossman, Bell, Swartz i Turtle
1998; Ganesalingham i Kuldeep Kumar 2001; Hotda 2001c].

Oryginalny model Altmana byt takze stosowany w latach dziewigc¢-
dziesiatych dla prognozowania bankructwa przedsigbiorstw w gospodarce
polskiej. Jednak bezposrednia stosowalno$¢ tego modelu byta kwestiono-
wana. Po pierwsze, oryginalny model Altmana byt oszacowany dla gospo-
darki amerykanskiej, na podstawie danych z potowy ubiegltego wicku. Po
drugie, system gospodarczy Stanoéw Zjednoczonych odbiega istotnie od go-
spodarki polskiej. Po trzecie, system rachunkowos$ci stosowany w USA jest
systemem anglosaskim, a polski system rachunkowosci nalezy do systemu
kontynentalnego (niemiecko-francuskiego), czego konsekwencja jest brak
petnej poréwnywalno$ci zmiennych finansowych.

Pierwszym dyskryminacyjnym modelem prognozowania bankructwa
w gospodarce polskiej byt model E. Maczynskiej. Zastosowala ona multi-
plikacyjny model uproszczonej analizy dyskryminacyjnej do przewidywa-
nia upadtos$ci polskich firm [Maczynska 1994]. Kolejnym wczesnym mode-
lem prognozowania bankructwa polskich firm jest model dyskryminacyjny
[Pogodzinska i Sojak 1995].

Rozwinigtym zastosowaniem liniowej funkcji dyskryminacyjnej Fi-
shera, wedlug idei Altmana, jest model predykcji bankructwa dla polskich
firm zaprezentowany w pracy [Gajdka i Stos 1996]. Proba sktadata sig
z 40 przedsigbiorstw przemystowych, z ktorych polowg stanowili bankru-
ci, a druga potowe dobre firmy, notowane na gietdzie warszawskiej. Au-
torzy rozpatrywali 20 wskaznikéw finansowych, sposrod ktorych wybrano
5 o najwyzszych zdolnosciach predyktywnych.

Podstawowy model dyskryminacyjny Gajdki i Stosa jest nastgpujacy:

Z=0,201X, + 0,001, + 0,76 1.X; — 0,966X, — 0,34 1.X;,
gdzie:

X, — efektywnosc¢ aktywow,

X, — rotacja zobowiazan w dniach,

X, — stopa zwrotu aktywow,

X, — stopa zysku brutto,

X;— stopa zadhuzenia.
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Wartos¢ zmiennej Z réwna 0,44 byta wartoscia graniczna dla zaklasy-
fikowania firmy do grupy bankrutéw (niebankrutow).

Podstawowa polska praca z lat dziewigcdziesiatych ubiegtego wieku,
w ktorej przedstawiono wyniki budowy i oszacowania parametrow wielu
wariantow liniowych funkcji dyskryminacyjnych, jest monografia [Hadasik
1998]. Zaprezentowano w niej dziewig¢ modeli, z ktorych kazdy zostat uzy-
skany dla innej proby lub procedury doboru zmiennych do modelu. Zmien-
ne dyskryminujace dobierano metoda krokowa z obszernej listy wskazni-
kéw ekonomiczno-finansowych.

Przytoczymy tutaj parametry modelu pierwszego (MOD-1) dla standa-
ryzowanej postaci wskaznikéw (zmiennych dyskryminujacych). Model ten
oszacowano na podstawie proby obejmujacej 22 przedsigbiorstwa upadte
i 22 przedsigbiorstwa ,,zdrowe”. Wykorzystano krokowa analiz¢ dyskrymi-
nacyjna ,,w przod”. Otrzymano nastgpujacy model:

D(SW)=-1,25 SWs+ 1,22 SW,— 1,55 SW,, + 0,59 SW,,
gdzie zmiennymi dyskryminujacymi sa nastgpujace wskazniki finansowe:

SWs — standaryzowany wskaznik ogolnego zadtuzenia,

SW, —wskaznik rotacji naleznosci,

SW,, —cykl odnawiania zapasow,

SW,, —wskaznik rentownosci zapasow.

Warto$cia progowa powyzszej funkcji dyskryminacyjnej jest zero, co
oznacza, ze jesli D(SW) > 0, to przedsigbiorstwo nalezy zaliczy¢ do nieza-
grozonego upadtoscia, a jesli D(SW) <0, to przedsigbiorstwo jest zagrozone
upadtoscia.

Ogolna tratnos¢ klasyfikacji dla tego modelu wynosita 93,1%.

Pozostale zaprezentowane tam modele oszacowane zostaty przy zmie-
niajacych si¢ podejsciach dotyczacych wielko$ci prob oraz procedury dobo-
ru zmiennych. Glowne rezultaty przeprowadzonych badan zawarte zostaty
takze w pracy [Appenzaller 1998].

Liniowe funkcje dyskryminacyjne dla prognozowania bankructwa pol-
skich firm przedstawione zostaly rowniez przez A. Hotde w jego pracach
z poczatku tego wieku. W pracy [Hotda 2001a] dysponowat on proba firm,
ktore zbankrutowaty, obejmujaca 40 przedsigbiorstw, tej samej wielkosci
byta proba niebankrutéw. Dane finansowe dotyczyly lat 1993-1996. Wstep-
nie wziat pod uwage 28 wskaznikéw finansowych, reprezentujacych ptyn-
no$¢ finansowa, zadtuzenie, obrotowos¢ oraz rentowno$¢, ktorych wartosci
mozna ustali¢ na podstawie sprawozdania finansowego. Na podstawie ana-
lizy merytorycznej oraz procedury iteracyjnej wstgpny zestaw zmiennych
dyskryminacyjnych ograniczyt on do pigciu wskaznikow:

—  podstawowy wskaznik ptynno$ci (PWP) = majatek obrotowy/zo-

bowiazania krotkookresowe,
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—  stopa zadhluzenia (SZ) = [zobowiazania ogélem/suma bilansowa]
x 100,

—  zyskowno$¢ majatku (ZM) = [zysk (strata) netto/Srednioroczny
majatek ogétem] x 100,

—  wskaznik obrotu zobowiazan (WOZ) = [$rednioroczne zobowia-
zania krotkoterminowe/koszt sprzedanych produktow, towarow
1 materiatow] x 360,

—  rotacja majatku (RM) = przychody z ogoétu dziatalnosci/$rednio-

roczny majatek ogétem.

Otrzymana liniowa funkcja dyskryminacyjna (Z},), ktoéra minimalizuje
liczbg btednych klasyfikacji, dla polskich firm jest nastgpujaca:

Z,=0,605+6,81-10"PWP—-1,96-102SZ+1,57- 10" RM +
+9,69-10°ZM + 6,72 - 10 WOZ.

W modelu tym warto$cia progowa jest zero. Ujemna warto$¢ funkcji
Zywskazuje na bankruta, a dodatnia na ,,niebankruta”. Zdolnos$¢ do popraw-
nej klasyfikacji w tym modelu wynosita 92,5%, btad klasyfikacji I typu wy-
niost 5%, a typu Il wyniost 10%.

Trojstopniowa interpretacja wartosci oszacowanej liniowej funkcji
dyskryminacyjnej Z, jest nastgpujaca [Hotda 2001b]:

Z;<-03 — wysoka szansa bankructwa,

-0,3 <Z,;<0,1 — szansa bankructwa nieokreslona (niepewna przy-

sztos¢ firmy),

Zy;>0,1 — niska szansa bankructwa.

Dalsze rozwinigcie analiz dyskryminacyjnych i1 prognozowania ban-
kructwa zawarte jest w pracy [Holda 2006].

Od poczatku biezacego stulecia w literaturze polskiej zaczety lawi-
nowo pojawia¢ si¢ publikacje prezentujace rezultaty oszacowan liniowe;j
funkcji dyskryminacyjnej jako narze¢dzia prognozowania bankructwa. Nie-
mal kazdy szanujacy si¢ osrodek analiz ekonomicznych publikowat wlasny
model dyskryminacyjny predykcji bankructwa. Ze wzgledu na ich ilo$¢ nie
beda w niniejszym przegladzie przytaczane.

Klasyczna metoda dyskryminacji Fishera byla z czasem rozszerzana
przez wprowadzenie nieliniowych form funkcji dyskryminacyjnych. Row-
niez 1 dla celow prognozowania bankructwa firmy stosowano kwadratowa
funkcj¢ dyskryminacyjna [Pociecha 2006]. Jedna z pierwszych prob w tym
zakresie reprezentuje praca [Pinches i Mingo 1973]. W literaturze mozna
znalez¢ prace, w ktorych porownywano funkcje liniowe z kwadratowymi.
Do tego problemu ustosunkowat si¢ takze [Altman 2000]. Na podstawie
przeprowadzonych badan stwierdza on wstgpnie, ze liniowa struktura funk-
cji klasyfikacyjnej czgsto nie jest odpowiednia, a efektywniejsza moze by¢
struktura kwadratowa. Z drugiej strony, prezentowane przez niego wyniki
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badan empirycznych wskazuja, ze ogdlna zdolnos¢ do poprawnej klasy-
fikacji w modelu liniowym i kwadratowym jest taka sama (92,8%), przy
czym dla bankrutow lepsza jest liniowa — 96,2%, a kwadratowa — 94,3% dla
niebankrutow. Istotna jest jednak szybkos¢ utraty zdolnosci do poprawne;j
klasyfikacji w miar¢ cofania si¢ w czasie od momentu bankructwa. I tak
dla danych sprzed pigciu lat przed bankructwem zdolno$¢ do poprawnej
klasyfikacji dla funkcji liniowej wynosita 76,8%, a dla funkcji kwadratowej
69,7%. Reasumujac, nalezy stwierdzié, ze zastosowanie kwadratowej funk-
cji dyskryminacyjnej nie poprawia w istotny sposob zdolnosci predyktyw-
nej modelu prognozowania bankructwa.

Z zaprezentowanego krotkiego przegladu $wiatowych i polskich za-
stosowan metody wielowymiarowej funkcji dyskryminacyjnej Fishera dla
celow prognozowania bankructwa wynika, ze jest to metoda chgtnie i czgsto
stosowana. Nalezy jednak postawi¢ pytanie o spelnianie zatozen lezacych
u podstaw metody dyskryminacyjnej, a sa to wazne zatozenia. Wymagania
zwiazane z metodologiczna poprawnoscia stosowania metod dyskrymina-
cyjnych prowadza do szerokiej dyskusji nad mozliwoscia i odpowiednio-
$cia stosowania metod analizy dyskryminacyjnej dla celow prognozowania
bankructwa firmy. Kluczowe znaczenie dla zbudowania poprawnego meto-
dologicznie i uzytecznego praktycznie modelu prognozowania bankructwa
ma odpowiedni dobor zestawu zmiennych dyskryminujacych. Niemniej, jak
dotad, modele dyskryminacyjne sa najczgsciej stosowanym w §wiecie i Pol-
sce narzgdziem prognozowania upadtosci przedsigbiorstw.

1.3. Modele logitowe

Modele logitowe naleza do klasycznych modeli klasyfikacji binarnej,
to jest takich, w ktérych zmienna objasniana przyjmuje tylko dwie wartosci.
Przy analizowaniu zagrozenia upadto$cia przedsigbiorstwa badamy wptyw
zmiennych objasniajacych, ktore moga by¢ cechami jako$ciowymi lub ilo-
sciowymi, na zmienng objasniang o charakterze jakoSciowym, przy zaloze-
niu logistycznej postaci analitycznej nat¢zenia poszczegdlnych zmiennych
objasniajacych. Jes§li zmienna objasniana ma charakter dychotomiczny
(przedsigbiorstwo o dobrej kondycji finansowej, przedsigbiorstwo o zlej
kondycji), to mamy do czynienia z modelem dwumianowym. Gdy zmienna
objasniana jest cecha jako$ciowa wielowariantowa (bankrut, $rednia kondy-
cja finansowa, dobra kondycja finansowa itp.), to mamy do czynienia z mo-
delem wielomianowym uporzadkowanym.

Wartosci zmiennej objasnianej wskazuja na wystapienie lub brak wy-
stapienia pewnego zdarzenia, ktére chcemy prognozowaé. Regresja logi-
styczna pozwala na obliczanie prawdopodobienstwa tego zdarzenia jako
prawdopodobienstwa sukcesu wedlug wzoru:
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P(v) =5 (L)
lub
P(x)z 1+1e”“ ' (1.2

Wrykres funkcji logistycznej podajacej prawdopodobienstwo bankruc-
twa jest zobrazowany na rysunku 1.1.

Z punktu widzenia formalnego model regresji logistycznej jest uogol-
nionym modelem liniowym (GLM), w ktorym wykorzystano formute logitu
jako funkcji wiazacej [McCulloch i in. 2009]. Logitem nazywamy funkcje
przeksztatcajaca prawdopodobienstwo na logarytm ilorazu szans, czyli:

L = logit(p) = ln( p ) =In(p) —In (1 —p). (1.3)

1-p

W modelu logitowym przyjmuje sig, ze dystrybuanta F prawdopodo-
bienstwa sukcesu jest dystrybuanta rozktadu logistycznego, czyli:

exp(f, + /X, +..+ B X, +¢&)

p=Eborbir-thre)= l+exp(B, + B X, +..+ BX, +¢&) (1.4)

1.0

08

08
|

04

0.2

Rys. 1.1. Logistyczna funkcja prawdopodobienstwa bankructwa
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Logit jest wige logarytmem ilorazu szans bankructwa i ,,niebankruc-
twa” firmy. Jezeli te szanse sa jednakowe, to jest p = 0,5, a logit jest rowny
zero, dla p > 0,5 logit jest dodatni, a gdy p < 0,5 jest on ujemny.

Po przeksztalceniu logitowym mozna przystapi¢ do badania zalezno$ci
pomigdzy warto$ciami logitu a zmiennymi obja$niajacymi, bedacymi odpo-

.....

ekonometryczny o postaci:
L=pBo+prXy+ -+ By + €. (1.5)

Parametry powyzszego modelu mozna szacowa¢ uogoélniona metoda
najmniejszych kwadratow, a przy matej liczbie obserwacji metoda najwigk-
szej wiarygodnosci. Szczegoly procedur estymacyjnych funkcji logitowej
metoda najwigkszej wiarygodnosci mozna znalez¢ np. w [Gruszczynski
2010].

Zblizong do analizy logitowej jest analiza probitowa. Jest ona oparta
na zatozeniu, ze dystrybuanta rozktadu prawdopodobienstwa bankructwa
firmy jest dystrybuanta standaryzowanego rozktadu normalnego. Jesli za-
tozymy, ze prawdopodobienstwo bankructwa firmy wynosi P(x) i jest uza-
leznione od pewnego wektora wskaznikow finansowych, to przeksztalcenie
probitowe przyjmuje nast¢pujaca postac:

1 Bo+B1 u?
P(x) =F(Bo + P1x) = Nz exp (7) du, (1.6)

przy czym zmienna losowa U ma rozklad normalny N(0,1).
Wtedy:

F7HP(x)] = Bo + Bix » (1.7)

gdzie F*! jest funkcja odwrotng do dystrybuanty standaryzowanego rozkta-
du normalnego. Wartosci tej funkcji nazywane sq probitami.

W literaturze znane sa przyktady stosowania modelu probitowego do
prognozowania upadtosci firm, jednak doswiadczenia wskazuja, ze jest to
narzedzie bardziej restrykcyjne i niedajace lepszych rezultatow niz zastoso-
wanie klasycznego modelu logitowego.

Pierwszym, ktory zastosowat model logitowy do prognozowania ban-
kructwa, byt [Ohlson 1980]. Zmienne do swojego modelu wybierat, opie-
rajac si¢ na wskazaniach literatury z zakresu analizy finansowej [Pociecha
2007a]. W efekcie uwzglednil w modelu 9 wskaznikéw finansowych. Jego
proba skladata si¢ ze 105 bankrutéw i 2058 dobrze funkcjonujacych firm
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w latach 1970-1976. Model Ohlsona (w formie syntetycznej) przedstawiat
si¢ nastgpujaco:

Y=-1,3 - 04X, + 6,0X, — 1,4X, + 0,1X, — 2,4X, — 18X, + 0,3X,—
~1,7X, - 0,5X,,

gdzie:

X, — log (aktywa ogdtem/ogolny indeks cen),

X, — zobowiazania ogotem/aktywa ogotem,

X, — kapitat pracujacy/aktywa ogoélem,

X, — zobowiazania biezace/aktywa obrotowe,

X;=1, gdy zobowiazania ogdtem przekraczaja aktywa ogotem,

0 w przeciwnym przypadku,

X, — zysk netto/aktywa ogbdlem,

X; — przychody/zobowiazania ogotem,

X, = 1, gdy firma przynosila straty w ciagu ostatnich dwoéch lat, w prze-

ciwnym przypadku 0, X, — miara zmian zysku netto.

Odtad nastapit gwattowny rozwdj zastosowan modelu logitowego dla
celow prognozowania bankructwa. Sposréd wielu publikacji z tego zakre-
su mozna zwroci¢ uwage na prace [Zavgren 1985], ktorej autor oszacowat
funkcje logistyczna na podstawie 45 firm, ktére zbankrutowaty oraz 45 znaj-
dujacych sie w bezpiecznej kondycji finansowej. Kolejnym interesujacym
przyktadem funkcji logitowej wykorzystanej do przewidywania upadtosci
przedsigbiorstw jest system prognozowania zaprezentowany w pracy [Platt
1 Platt 1990], nazwany przez autoréw modelem EWS (Early Warnings Sys-
tem), czyli bedacy jednym z modeli systemu wczesnego ostrzegania. Prze-
glad wazniejszych modeli logitowych wykorzystywanych w literaturze
swiatowe] do prognozowania bankructwa znalez¢ mozna w pracy [Hotda
2006].

Pierwszym, ktory zaproponowal model probitowy (X-score) do pro-
gnozowania bankructwa, byt [Zmijewski 1984]. Wykorzystat on typowe
wskazniki finansowe charakteryzujace sytuacj¢ finansowa, wspomaganie fi-
nansowe i ptynnos¢ firmy. Wskazniki finansowe zostaty wybrane w oparciu
0 wczesniejsze badania z zakresu prognozowania bankructwa. Jego model
probitowy zostal oszacowany na podstawie 40 bankrutéw oraz 800 nieban-
krutéw sposréd amerykanskich firm przemystowych w latach 1972-1978.
Model ten w zlinearyzowanej formie jest nast¢pujacy:

X=-43-4,5X, +5,7X, - 0,004.X;,
gdzie:
X, — zysk netto/aktywa ogodtem,
X, — zadluzenie ogotem/aktywa ogdtem,
X, — aktywa obrotowe/zobowiazania biezace.
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Jednakze zastosowania modelu probitowego do prognozowania upa-
dlosci firm sa rzadsze ze wzgledu na konieczno$¢ przyjmowania ostrzej-
szych zatozen przy konstrukcji takiego modelu.

Modele logitowe dla prognozowania bankructwa polskich firm sa
stosowane od poczatku XXI wieku. Jeden z pierwszych modeli tego typu,
oszacowanych dla gospodarki polskiej, zamieszczony zostal w pracy [Hot-
da 2000]. Oszacowana funkcja logistyczna opierata si¢ na wskaznikach
analogicznych, jak dla oszacowanej w tej pracy funkcji dyskryminacyjnej,
a zlinearyzowana posta¢ funkcji logistycznej byta nastgpujaca:

L,=-0,52+4,50 WPI—17,98 SZ"+ 0,93 RM + 2,31 WOZO" +

+ 7,32 ZOM",
gdzie:
WPI — wskaznik ptynnosci,
\YA — przeskalowany wskaznik zadtuzenia,
RM — wskaznik przychodow ogotem,

WOZO" — przeskalowany wskaznik obrotowosci,

ZOM"  — przeskalowany wskaznik zyskownosci netto.

Zdolnos¢ do poprawnej klasyfikacji przedstawionego modelu byta po-
rownywalna ze zdolno$cia modelu dyskryminacyjnego [Hotda 2006].

Obszerne badania dotyczace zagrozenia finansowego przedsigbiorstw
polskich przedstawit [Gruszczynski 2001]. Metoda ekspercka wyodrebnit
on 23 przedsigbiorstwa o ztej sytuacji finansowej oraz przyporzadkowat jej
23 firmy o dobrym standingu finansowym. Tak wyodrgbniona proba ucza-
ca postuzyta do zbudowania dwumianowych modeli logitowych. Nastepnie
wybrano trzecia, 25-elementowa grupe firm (o niejasnej sytuacji finanso-
wej). Na podstawie trzech grup przedsigbiorstw zostaly oszacowane wielo-
mianowe (trdjmianowe) modele logitowe uporzadkowane. Jako rok bazowy
przyjeto 1997. Modele zostaly oszacowane przy wykorzystaniu sprawoz-
dan finansowych z lat 1995 oraz 1996. W poszczegdlnych modelach przyj-
mowano rézne (jednak nieduze) zestawy wskaznikow finansowych jako
zmiennych klasyfikujacych.

Réwniez [Wedzki 2005] przedstawit szereg modeli logitowych upa-
dtos$ci w gospodarce polskiej. Przyktadowo przedstawiony zostanie model
M3 — wielogateziowy model dla przedsigbiorstw przemystowych:

Y=1,0-5,0 WB+ 4,721 UKON + 3,598 WZ0O — 0,334 WUO +
+ 0,048 IDF + 0,021 CN + 0,061 RIR,
gdzie:
WB — biezacy wskaznik ptynnosci,
UKON —udziat kapitatu obrotowego w aktywach,
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WZO —wskaznik zadtuzenia ogdlnego,

WUO — wskaznik udziatu odsetek,

IDF  —indeks dzwigni finansowej,

CN — cykl naleznosci,

RIR  —stopa zysku rezydualnego.

Zdolno$¢ predyktywna modelu M3 wynosi 76,3%. Proba przedsig-
biorstw wynosita 40 bankrutéw i 40 firm dobrze prosperujacych.

Prezentowane tutaj modele logitowe sa jedynie przyktadami konstruk-
cji prognoz bankructwa za pomoca modeli regresji logistyczne;j. Ich obszer-
ny przeglad jest zawarty m.in. w pracy [Prusak 2005]. Modele logitowe
maja pewne zalety w stosunku do modeli dyskryminacyjnych. Opierajq si¢
na stabszych zatozeniach, gdyz nie jest wymagana normalnos$¢ rozktadu po-
szczegdlnych zmiennych objasniajacych, a wskazniki finansowe z reguly
maja rozklad asymetryczny, nie wymagaja tez zatozenia o rownosci ma-
cierzy wariancji/kowariancji w grupie bankrutéw i firm dobrze prosperu-
jacych. Modele logitowe sa wigc uzytecznym narz¢dziem prognozowania
bankructwa.

1.4. Drzewa Kklasyfikacyjne

Drzewa klasyfikacyjne sa jednym z obrazéw podzialu rekurencyjne-
go badanego zbioru. Polega on na stopniowym podziale wielowymiarowe;j
przestrzeni cech na roztaczne podzbiory, az do uzyskania ich homogenicz-
nosci ze wzgledu na wyrdzniong cechg (). Nastgpnie w kazdym z uzy-
skanych segmentéw budowany jest lokalny model tej zmiennej. Graficzna
prezentacja metody podziatu rekurencyjnego jest drzewo decyzyjne [Gatnar
2001, s. 8]. Jesli takie drzewo odnosi si¢ do cechy y bedacej cecha nominal-
na, to reprezentujace ja drzewo nazywane jest drzewem klasyfikacyjnym,
a jesli jest to zmienna ciagla, to takie drzewo nazywamy drzewem regresyj-
nym [Gatnar 2001, s. 26]. W przypadku prognozowania bankructwa nasza
cecha y jest na ogdt cecha binarna (bankrut, niebankrut), dlatego tez méwi-
my o drzewach klasyfikacyjnych jako narzedziu bankructwa.

Metoda rekurencyjnego podziatu byta zastosowana w badaniach staty-
stycznych w latach sze$édziesiatych ubiegltego wieku przez Morgana i So-
nquista [1963]. Na praktyczna mozliwos¢ zastosowania drzewa decyzyjne-
go do klasyfikacji jako pierwsi wskazali Hunt, Marin i Stone [1966], podajac
jednoczesnie algorytm konstrukcji tego typu drzew CLS (Conceptual Lear-
ning Systems). Algorytm ten stat si¢ podstawa wielu kolejnych algorytmow
wykorzystywanych do konstrukcji drzew klasyfikacyjnych [Hotda 2006,
s. 234]. Znajomos¢ i rozpropagowanie zastosowan drzew klasyfikacyjnych
i regresyjnych zawdzigczamy ksiazce Breimana, Friedmana, Olsehna i Sto-
ne’a [1984], w ktorej autorzy zaproponowali cata rodzing metod i algoryt-
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mow tworzenia modeli w postaci drzew klasyfikacyjnych i regresyjnych
CART (Classification and Regression Trees) [Gatnar 2008].

Przedmiotem podziatu rekurencyjnego [Gatnar 2001, s. 13] jest N-ele-
mentowy zbidr obiektow, w naszym przypadku firm, scharakteryzowanych
przez wektor M+1 cech bedacych wskaznikami ich kondycji finansowej
(ptynnos$é¢, zadtuzenie, efektywnos¢ dziatania, rentownosc) [X,y],
gdzie:

X = [xq, Xg, oy Xy - (1.8)

Wielowymiarowe obserwacje wskaznikow finansowych w analizowa-
nym zbiorze firm mozna zapisa¢ w postaci macierzy:

_ (X212 - Xom Y2
Xn Velvxmsr = l

XN1 -+ XNM YN

X110 Xam M1
] (1.9)

Zgodnie z tradycyjnymi okresleniami zmienne x,, x,, ..., X,, Sa hazywa-
ne predyktorami, a zmienna y jest zmienng objasniana. Jest ona zmienna ze-
ro-jedynkowa (0 — niebankrut, 1 — bankrut). Dysponujac danymi z macierzy
(1.9), nalezy znalez¢ taka relacje pomigdzy zmienng y a zmiennymi X, X,,
..., X, , aby na podstawie znajomos$ci wartosci predyktorow mozna byto
okresli¢ warto$¢ zmiennej y. Szuka si¢ wige funkcji ftakiej, ze:

y=f(xa)+e¢. (1.10)
W praktyce rozpatruje si¢ jedynie model addytywny o postaci:

K
y=a+ ) axgi(xp) (11D

Stosujac metode rekurencyjnego podziatu, otrzymujemy aproksyma-
cje modelu (1.11) w postaci funkcji:

2
y= ap+ Zakl(x ERY - (1.12)

gdzie: =t

R, (dla k—1,2) — roztaczne segmenty (bankrut, niebankrut) w wielowy-
miarowej przestrzeni cech,
a,— parametry modelu.
Drzewo klasyfikacyjne jest graficzna reprezentacja modelu (1.12)
[Gatnar i Walesiak 2004, s. 107].
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Model (1.12) nie jest tworzony globalnie, lecz poprzez ztozenie modeli
lokalnych, budowanych w kazdym z K rozlacznych segmentdw, na jakie
dzielona jest wielowymiarowa przestrzen zmiennych X™. Kazdy z obszarow
jest definiowany przez jego granice w przestrzeni cech i w przypadku, gdy
zmienne x,, X, ..., X;, maja charakter ilosciowy (sa wskaznikami finansowy-
mi) mozna go przedstawic¢ jako iloczyn:

M
I(XERk)zl—[I(v,Ef,szmSv,gfg), (1.13)
m=1

gdzie wartosci V,Efrz oraz v,gfn) oznaczaja odpowiednio, gorna i dolna granice

odcinka w m-tym wymiarze przestrzeni, a / jest funkcja wskaznikowa:

1@ = { o o pevpedia (1.14)
Problem oddzielenia (odseparowania) obiektéw nalezacych do r6znych
klas jest rozwazany na gruncie statystycznej analizy wielowymiarowej w ra-
mach zagadnienia klasyfikacji. W tym celu konieczne jest posiadanie zbioru
obiektow S, nazywanego zbiorem uczacym, w ktorym przynaleznos¢ do okre-
$lonej klasy jest znana, to jest warto$¢ zmiennej y dla kazdego z nich zostata
poprawnie zaklasyfikowana. Celem analizy jest znalezienie charakterystyk
klas, tak aby wykorzysta¢ je do klasyfikacji zbioru rozpoznawanego.
Zmienna y w modelu (1.12) jest cecha nominalna, wobec tego model
ten jest modelem klasyfikacyjnym, a parametry a, tego modelu sa wyzna-
czane zgodnie z zasada majoryzacji [Gatnar i Walesiak 2004, s. 107]:

a, = argmax;{p([k)}, (1.15)

gdzie p(l|k) oznacza prawdopodobienstwo, ze pewien obiekt z segmentu R,
nalezy do klasy /. Inaczej méwiac, formuta (1.15) mowi o tym, ze w segmen-
cie R, zmienna y przyjmuje tg¢ wartos¢ /, ktéra wystepuje najczescie;.

Model (1.12) jest konstruowany droga krokowej procedury doboru
zmiennych, a wigc dzielenia przestrzeni X™ hiperptaszczyznami réwnole-
glymi do osi poszczegdlnych zmiennych. Klasyczna procedura rekurencyj-
nego podziatu sktada si¢ z nastgpujacych krokow [Gatnar i Walesiak 2004,
s. 108]:

1. Majac przestrzen X™ (w ktorej znajduje sig¢ zbidr uczacy S),
sprawdz, czy jest ona jednorodna ze wzgledu na wartos$ci zmien-
nej zaleznej y (lub spetiony zostat inny warunek stopu). Jezeli
tak, to zakoncz prace.
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2. W przeciwnym razie rozwaz wszystkie mozliwe sposoby podzia-
hu przestrzeni X™na roztaczne segmenty R, ..., Ry (z uwzglednie-
niem wartos$ci kolejno wybieranych zmiennych objasniajacych).

3. Dokonaj oceny jakosci kazdego z tych podzialow zgodnie z przy-
jetym kryterium homogeniczno$ci i wybierz najlepszy z nich.

4. Podziel przestrzen X™w wybrany sposob.

5. Wykonaj kroki 1-4 rekurencyjnie dla kazdego z segmentow
Ry, ..., Ry.

6. Procedura podzialu si¢ konczy, jezeli zostalo osiagnicte jedno
z kryteridow stopu. Najczesciej jest nim jednorodnos$¢ obiektow

w segmencie R, ..., R, lub (ze wzgledow praktycznych) okreslo-
na, minimalna liczba obiektow w uzyskanych segmentach (pod-
zbiorach).

Metody podziatu rekurencyjnego i ich prezentacja w postaci drzew de-
cyzyjnych sa stosowane do wykrywania zwiazkow i relacji wystepujacych
w duzych zbiorach danych. Sa wigc one technikami stosunkowo mtode;j
dyscypliny naukowej, jaka jest data mining. W literaturze polskiej wyczer-
pujace informacje dotyczace réznych wariantow metody drzew klasyfika-
cyjnych i regresyjnych znalez¢ mozna m.in. w pracach: [Gatnar 2001, 2008;
Gatnar 1 Walesiak 2004].

Metodologia drzew klasyfikacyjnych bardzo wczesnie zostata zastoso-
wana dla celow prognozowania bankructwa. Pierwsza praca z tego zakresu,
jaka pojawita si¢ rok po opublikowaniu monografii Breimana, Friedmana,
Olsehna i Stone’a [1984], byt artykut Frydman, Altmana i Kao [1985]. Au-
torzy zastosowali algorytm RPA (Recursive Partitioning Algorithm) zapro-
ponowany rowniez przez Breimana i in. do badania zdolnosci kredytowe;j
i upadtosci firm. Zbudowane przez nich drzewo charakteryzowato si¢ wyso-
ka zdolno$cia do poprawnej klasyfikacji ogétem, wynoszaca 94,00%. Praca
[Frydman, Altman i Kao 1985] stata si¢ pozniej punktem odniesienia do
badania efektywnosci innych metod prognozowania bankructwa (por. np.
[Barniv i McDonald 1999]).

Pierwszym, ktéry w badaniach upadto$ci polskich firm zastosowat me-
todologi¢ drzew decyzyjnych w wersji algorytmu CART, byt Hotda [2006].
Zbudowat on drzewo decyzyjne dla firm branzy produkcyjnej oraz poréw-
nat zdolnos¢ do poprawnej klasyfikacji i zdolno$¢ prognostyczna zbudo-
wanego drzewa klasyfikacyjnego z siecia neuronowa zbudowana dla tego
samego zestawu wskaznikow finansowych.

Zdolnos¢ do poprawnej klasyfikacji tego drzewa (na zbiorze uczacym)
wynosita 93,24%, a na zbiorze testowym 83,87%. Zbudowana dla tych samych
wskaznikow finansowych sie¢ neuronowa miata nastepujaca efektywnosc:
zdolnos¢ do poprawnej klasyfikacji na zbiorze uczacym wynosita 92,57%,
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a na zbiorze testowym wynosita 77,42%. Drzewo klasyfikacyjne okazato si¢
wigc nieco bardziej efektywnym narzedziem przewidywania bankructwa niz
sie¢ neuronowa dla tego samego zestawu wskaznikow finansowych.

Drzewa klasyfikacyjne upadtosci firm przynaleznych do innych branz,
budowane metoda CART, przedstawione zostaty w pracy [Hotda i Pociecha
2009]. Dla firm branzy budowlanej istotne okazaty si¢ dwa wskazniki:

—  rentownosci — uwzgledniajacy zysk/stratg netto zwigkszona

o niepodzielony wynik z lat poprzednich oraz podatek dochodo-
wy w stosunku do majatku ogoétem,

—  przeptywow pienigznych z dziatalnosci inwestycyjnej ($rodki

pieni¢zne netto z dziatalnoSci inwestycyjnej/majatek ogdtem).

Zdolno$¢ do poprawnej klasyfikacji tego drzewa byta bardzo wysoka
i wynosita 93,75%, ale zdolno$¢ prognostyczna na grupie testowej byta juz
dos$¢ niska i wynosita 65,00%.

Dla branzy handlowo-ustugowej drzewo klasyfikacyjne obejmowato
nastegpujace wskazniki finansowe:

—  zadluzenia (zysk/strata netto w stosunku do zobowiazan krétko-

okresowych),

—  rentownosci — uwzgledniajacy zysk/stratg netto zwigkszona

o niepodzielony wynik z lat poprzednich oraz podatek dochodo-
wy w stosunku do majatku ogoétem,

—  rentownosci — uwzgledniajacy zysk/strate netto w stosunku do

kosztow ogdtu dziatalnosci,

—  zadluzenia — jako stosunek zobowiazan oraz rezerw do sumy bi-

lansowe;j.

Zdolno$¢ do poprawnej klasyfikacji firm do grupy bankrutow i nie-
bankrutow byta wysoka i wynosita 91,76%. Wyraznie nizsza byta jednak
zdolnos¢ prognostyczna drzewa na zbiorze testowym 1 wynosita 67,86%.

Algorytm CART do prognozowania upadtosci firm stosowat takze Korol
[2008]. Zas w pracy Korol [2010] przedstawiono dalsze drzewa decyzyjne
prognozowania upadto$ci metoda CART. Alternatywnie zastosowano proce-
durg Random Forests (RF) zaproponowang przez Breimana [2001]. Procedura
ta zostata wyczerpujaco opisana m.in. w pracy Gatnar [2008]. Z przedstawio-
nego w pracy [Korol 2010] poréwnania zdolnosci do poprawnej klasyfikacji
metoda CART oraz RF wynika, Ze nie mozna jednoznacznie stwierdzi¢, ktora
z procedur daje lepsze wyniki w przewidywaniu bankructwa firm.

1.5. Sieci neuronowe

Sztuczna sie¢ neuronowa jest technika informatyczna wzorowana
na strukturze i sposobie dziatania uktadow nerwowych organizméw zy-
wych. Sztuczny neuron jest modelem swojego rzeczywistego odpowiedni-
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ka. Jego zasadniczym celem jest przetworzenie informacji wejsciowej, do-
starczanej w postaci wektora o skonczonej liczbie sygnatow wejsciowych
Xi, ..., X, W Wartos¢ wyjsciowa y. Przyjmuje sig, ze zarbwno wartos$ci wej-
sciowe neuronu, jak i warto$¢ wyjsciowa maja postac liczb rzeczywistych.
Z kazdym wejsciem neuronu zwiazany jest wspotczynnik nazywany waga.
Wspotczynniki wagowe neuronu sa podstawowymi parametrami wptywaja-
cymi na sposob funkcjonowania sztucznej komorki nerwowe;j.

Oprocz wskazanych n wejs¢ oraz jednego wyjscia (), wystepuje takze
wartos¢ stata dla kazdego neuronu w,(wyraz wolny), niezalezna od danych
wejsciowych, nazywana obciazeniem (biasem). W najprostszym przypad-
ku, to jest neuronu liniowego, przetwarzanie sygnatéw wejsciowych od-
bywa si¢ na podstawie obliczenia sumy wazonej wejs¢ o przypisanych im
wagach.

W celu stworzenia sieci neuronowej taczy si¢ neurony w okreslony
sposob. Zwykle neurony wchodzace w sktad sieci tworza warstwy, z kto-
rych pierwsza nosi nazwe¢ warstwy wejsciowej, ostatnia — warstwy wyj-
sciowej, zas wszystkie warstwy znajdujace si¢ pomig¢dzy nimi okreslane sa
jako warstwy ukryte. Warto$ci wejSciowe sieci wprowadzane sa na wejscia
neuronéw warstwy wejsciowej. Nastepnie, poprzez istniejace potaczenia,
warto$ci wyjsciowe neuronow jednej warstwy przekazywane sa na wejscia
elementow przetwarzajacych kolejnej warstwy. Wartosci uzyskane na wyj-
$ciach neurondw ostatniej warstwy sa wartosciami wyjsciowymi sieci.

Sposob funkcjonowania sieci neuronowej, gwarantujacy prawidlowe
rozwigzywanie postawionych przed nig problemdéw, uzalezniony jest od
dwoch podstawowych czynnikéw [Lula 1999]:

—  warto$ci wspotczynnikow wagowych neurondéw sktadajacych sig

na sie¢,

—  struktury (topologii) sieci, ktora okreslana jest przez liczbe
warstw, liczbg¢ neuronéw w poszczegolnych warstwach, sposob
potaczen neurondw oraz przyjety model neuronu (sposob agrega-
cji danych wejsciowych, rodzaj zastosowanej funkcji aktywacji).

Ze wzgledu na architekture sieci neuronowych mozna wyrdéznic trzy
jej gtéwne grupy [Witkowska 2002]. Pierwsza z nich stanowia sieci jedno-
kierunkowe. Ich strukturg obrazuje acykliczny graf skierowany. Sieci jedno-
kierunkowe maja wyraznie zdefiniowane neurony wejsciowe 1 wyjsciowe.
Sygnat przekazywany jest zawsze do przodu, bez rekurencyjnych potaczen
wstecznych. Typowym przyktadem sieci jednokierunkowej jest perceptron
wielowarstwowy.

Druga grupg stanowia sieci rekurencyjne, w ktérych dopuszcza sig
wystepowanie cykli. Dynamika tego typu sieci jest zdecydowanie bardziej
skomplikowana niz w przypadku sieci jednokierunkowych. W sieci reku-
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rencyjnej jednokrotne pobudzenie sieci przez sygnal wejsciowy powoduje
wielokrotng aktywacj¢ wszystkich neuronéw lub tylko ich czgséci, w proce-
sie tak zwanej relaksacji sieci. Aby sie¢ tego typu dziatata poprawnie, nale-
zy sprawdzi¢, czy spetlniony jest warunek jej stabilnosci. Chodzi o to, aby
pobudzona sie¢, w skonczonym czasie, osiagnegta stan stabilny. Typowym
przyktadem sieci rekurencyjnej jest sie¢ Hopfielda [Tadeusiewicz 1993].

Trzecig grupe sieci neuronowych stanowia sieci komérkowe. W tej
grupie sieci laczone sa w dowolny sposob, ale tylko w obrgbie sasiedzkich
weztow. Typowym przyktadem tego typu sieci jest sie¢ SOM Kohonena
[Tadeusiewicz 1993].

Po podjgciu decyzji co do wyboru wiasciwej architektury sieci neuro-
nowej i jej zbudowaniu, nalezy rozpoczac proces przygotowania sieci do
prawidlowego jej dziatania, zwany uczeniem sieci. Sie¢ uczy si¢ prawidto-
wo dziata¢ na podstawie prezentowanych jej przyktadoéw realizacji bada-
nych obiektow lub zjawisk. Opierajac si¢ na przedstawionych rzeczywi-
stych przypadkach, sie¢ stara si¢ odkry¢ i zapamigta¢ ogdlne prawidtowosci
charakteryzujace te obiekty lub kierujace przebiegiem badanych zjawisk.
Rozpoznane reguty sztuczna sie¢ neuronowa przechowuje w postaci zako-
dowanej w wartosciach wspotczynnikow wagowych neuronow.

Zbiér danych wykorzystywany w trakcie uczenia sieci nazywamy
zbiorem uczacym. Proces uczenia sieci uwalnia nas od ucigzliwego two-
rzenia i zapisywania algorytmu wymaganego dla przetwarzania danych
wejsciowych, tak aby uzyskac¢ pozadany wynik koncowy. Nie odbywa si¢
to jednak bez kosztow, gdyz cena jest dtugotrwaty i wymagajacy duzych
mocy obliczeniowych proces uczenia. Co wigcej, proces uczenia sieci jest
zawsze procesem indeterministycznym, czyli wynik uczenia nie jest nigdy
catkowicie pewny.

Wyro6znia si¢ dwa podstawowe sposoby realizacji procesu uczenia sie-
ci: uczenie z nauczycielem oraz uczenie bez nauczyciela. Elementem roz-
nicujacym oba podejscia do procesu uczenia jest struktura zbioru uczacego.
W przypadku uczenia z nauczycielem, w trakcie uczenia wykorzystywany
jest zbidr uczacy zawierajacy przyktadowe zadania wraz z ich poprawny-
mi rozwigzaniami. Sie¢ neuronowa uczona w trybie z nauczycielem stuzy
zazwyczaj do modelowania nieznanej zalezno$ci pomig¢dzy zbiorem zmien-
nych wejsciowych a zbiorem zmiennych wyjsciowych. Najczesciej stoso-
wanym algorytmem uczenia z nauczycielem jest algorytm wstecznej propa-
gacji btedu oparty na regule delta [Korbicz, Obuchowicz i Ucinski 1994].

W przypadku uczenia bez nauczyciela zbior uczacy zawiera tylko
wartos$ci zmiennych wejsciowych. Uczenie polega na cyklicznym prezento-
waniu danych uczacych i na stopniowej, systematycznej modyfikacji wag,
prowadzacej w efekcie do wytworzenia w sieci pewnej wiedzy o ogdlnych
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cechach 1 wlasciwos$ciach zbiorowos$ci sygnalow wejsciowych. Sieci uczo-
ne w trybie bez nauczyciela stosowane sg do rozwiazywania zadan klasyfi-
kacji bezwzorcowej, majacej na celu rozpoznanie struktury analizowanego
zbioru obiektéw lub identyfikacji jednorodnych fragmentéw szeregow cza-
sowych. Podstawowym algorytmem treningu sieci w trybie bez nauczyciela
jest reguta Hebba [Ossowski 1996], za$ dla uczenia sieci Kohonena wyko-
rzystuje si¢ algorytm WTO (,,zwycigzca bierze wszystko”) [Tadeusiewicz
1993].

Przedstawiona powyzej charakterystyka sie¢ neuronowych wskazuje,
ze moga by¢ one uzytecznym narz¢dziem modelowania wielu zjawisk spo-
teczno-ekonomicznych [Lula 1999].

Sieci neuronowe jako narze¢dzie prognozowania bankructwa byty
wykorzystywane w $wiecie od lat dziewigcdziesiatych ubiegltego wieku.
Pierwsze prace z tego zakresu to: [Bell, Ribar i Verchio 1990] oraz [Odom
i Sharda 1990]. Szczegolnie interesujaca jest ta druga praca. Autorzy pod-
jeli probe zastosowania sieci neuronowych dla 5 wskaznikow finansowych
uwzglednionych w klasycznym, dyskryminacyjnym modelu E.I. Altmana
prognozowania bankructwa [Altman 1968]. Postuzyli si¢ oni danymi finan-
sowymi, dotyczacymi 128 firm, pochodzacych z okresu na rok przed ban-
kructwem. Zdolno$¢ do poprawnej klasyfikacji przez model neuronowy dla
firm ,,bankrutdéw” miescita si¢ w granicach 77,8-81,5%, a dla firm ,,nieban-
krutow” wynosita 78,6-58,7% [Hotda 2006].

Rozwinigcie powyzszego modelu zaprezentowane zostalo w pracy
[Sharda i Wilson 1994]. Cecha charakterystyczna w architekturze tej sieci
neuronowej jest fakt, iz w warstwie ukrytej jest dwukrotnie wigcej neuro-
néw niz w warstwie wejsciowej. W konstruowaniu modelu wykorzystano
dane dotyczace 129 firm amerykanskich,w tym 65 zagrozonych upadtoscia
oraz 64 firmy ,,zdrowe”. Dane finansowe pochodzity z okresu na rok przed
bankructwem firm zagrozonych upadloscia. Uczenie, jak i testowanie mo-
delu zaplanowano przy zastosowaniu trzech réznych proporcji przedsig-
biorstw upadtych i zdrowych. Podstawowe parametry modelu R. Shardy
i L. Wilsona sa nastgpujace:

— 5 neurondw w warto$ci wejsciowej (wskazniki finansowe

X, ..., X5),

— 10 neurondéw w warstwie ukrytej,

— 2 neurony wyjsciowe (BR — bankrut = 0; NBR — niebankrut = 1),

—  sie¢ byta uczona algorytmem wstecznej propagacji btedu.

Ciekawe wyniki badania procesu upadtosci przedsigbiorstw w gospo-
darce wloskiej, oparte na doswiadczeniach E.I. Altmana oraz przy wykorzy-
staniu modeli sieci neuronowych, przedstawione zostaty w pracy [Altman,
Marco i Vareto 1994]. Autorzy podjeli szeroko zakrojone badania kondy-



Podstawowe modele prognozowania bankructwa 35

cji finansowej przedsigbiorstw wtoskich, opierajac si¢ na probie uczacej,
obejmujacej 1212 przedsigbiorstw oraz na probie testowej, obejmujacej 450
przedsigbiorstw. Analizowane dane finansowe obejmowaty lata 1985-1992.
Probe uczaca podzielono na trzy jednakowo liczne podgrupy (po 404 przed-
sigbiorstwa) firm: ,,zdrowe”, zagrozone bankructwem, bankruci. Model miat
posta¢ perceptronu wielowarstwowego. Eksperymenty dotyczace budowy
najlepszego modelu neuronowego doprowadzity do zbudowania sieci troj-
warstwowej, sktadajacej si¢ z warstwy wejsciowej (10 neuronow), warstwy
ukrytej (4 neurony), warstwy wyjsciowej (1 neuron binarny: 0 — niebankrut,
1 — bankrut). Na dane wejsciowe sktadato si¢ 10 wskaznikow finansowych:
4 dotyczace struktury finansowej firmy i stopnia jej zadtuzenia, 2 wskazniki
ptynnosci finansowej, 4 wskazniki reprezentujace rentownos¢ oraz finan-
sowanie wewngtrzne. Proces uczenia sieci przy wykorzystaniu algorytmu
wstecznej propagacji btedu przerywano po tysiacu cyklow uczenia. Auto-
rzy testowali zbudowany model zasadniczo na dwoch probach testowych:
dla okresu jednego roku przed faktem ogloszenia upadtosci oraz dla okresu
trzech lat przed upadtoscia. W efekcie uzyskano zdolnos$¢ do poprawne;j kla-
syfikacji na jeden rok przed bankructwem: dla grupy bankrutow 95,3%, dla
grupy niebankrutow 91,8%. Dla proby testowej z okresu na trzy lata przed
bankructwem otrzymano: dla grupy bankrutow 86,2%, dla grupy nieban-
krutow 89,4%.

Z przedstawionych wyrywkowych wynikow badan, jakich cate serie
opublikowano w literaturze §wiatowej wynika, ze sztuczne sieci neurono-
we sg narzedziem badawczym posiadajacym duze mozliwosci predykcyjne.
Jest to bez watpienia atrakcyjne narzedzie badawcze na polu klasyfikacji
ekonomiczne;j.

Jako pierwszy w Polsce propozycj¢ zastosowania sztucznych sieci
neuronowych dla celow prognozowania bankructwa polskich firm przedsta-
wil w swojej niepublikowanej pracy doktorskiej Michaluk [2000]. Przyjat
on zasadg, ze liczba neuronéw w warstwie ukrytej nie moze by¢ wigksza od
liczby neuronow w warstwie wejsciowej. Do swojego badania wykorzystat
dane dotyczace 259 przedsigbiorstw, w tym 79 bankrutéw oraz 180 firm
o dobrej kondycji finansowej. Rozpatrywat on 12 podstawowych wskazni-
koéw finansowych, charakteryzujacych kondycj¢ finansowa przedsigbiorstw.
Podstawowe parametry konstrukeji tej sieci byly nastepujace:

— 12 neuronéw w warstwie wejsciowej (wskazniki finansowe

XVI LIRS )(12)7

— 12 neurondéw w warstwie ukrytej,

— 1 neuron wyj$ciowy (RB — bankrut = 0; NBR — niebankrut = 1).

Sie¢ byta uczona algorytmem wstecznej propagacji btedu.



36 Rozdziat 1

Bogate wyniki badan prognostycznych wykonanych przy uzyciu sieci
neuronowych zaprezentowane zostaty w pracy [Korol i Prusak 2005]. Do
konstrukcji modelu sieci neuronowej wykorzystano dane finansowe doty-
czace 180 polskich przedsigbiorstw produkcyjnych z lat 1998-2001. Préba
uczaca sktadata si¢ z 39 firm zdrowych oraz 39 firm zagrozonych upadto-
$cia. Firmy zdrowe wybierano droga parowania z potencjalnymi bankruta-
mi, tak aby one pochodzity zawsze z tej samej branzy. Proby uczace kon-
struowano dla danych na rok i na dwa lata przed ztozeniem wniosku o upa-
dlos¢. Proba testowa rowniez sktadata si¢ z 39 przedsigbiorstw zdrowych
oraz 39 bankrutéw. Do budowy sieci neuronowej autorzy przyjeli 27 wskaz-
nikow finansowych charakteryzujacych plynnos¢ finansowa, zadluzenie,
sprawno$¢ dziatania i rentowno$¢ firm. Dodatkowo autorzy wprowadzili
zmienng pozafinansowa, jaka byt region dziatania danej spotki. Przyjmowa-
no takze wiele wariantow architektury sieci, rozniacych si¢ liczba neuronow
w warstwie ukrytej oraz dla prob uczacych i testowych na rok i na dwa lata
przed upadtoscia. Rozwazano roéwniez rézne proporcje niebankrut/bankrut
w strukturze prob. Wyniki badan potwierdzity, ze ,,zachodnie” wskazniki
finansowe, jakie przyjmowane byly migdzy innymi w modelu Altmana, nie
sprawdzaja si¢ w warunkach gospodarki polskiej.

Szerokie i dobrze udokumentowane badania dotyczace rezultatow
zastosowania sztucznych sieci neuronowych w prognozowaniu upadtosci
w polskich realiach gospodarczych przedstawione zostaly w pracy [Holda
2006]. Przedstawiono tam metodologi¢ budowy sieci przy wykorzystaniu
algorytmu wstecznej propagacji btedu, gdzie wykorzystywane zmienne
selekcjonowano metoda regresji krokowej. Autor pracy wykazat, ze sku-
teczne budowanie sieci neuronowych wymaga wstepnego przygotowania
danych wejsciowych. Wstepne przygotowanie wskaznikéw finansowych
dotyczyto przede wszystkim normalizacji przyjetych cech. W budowanych
sieciach warstwa wejsciowa sktadata si¢ z 2-6 znormalizowanych wskaz-
nikow finansowych, jednej warstwy ukrytej o liczbie neuronéow 3-4 oraz
jednego binarnego neuronu wyjsciowego. Sieci neuronowe budowano nie
dla catej gospodarki, ale dla poszczegdlnych grup dziatalnosci gospodar-
czej (wedtug EKD).

Alternatywnej redukcji sygnatow wejsciowych dokonano przez prze-
ksztatcenie wskaznikow finansowych metoda glownych skladowych.
W efekcie otrzymano wyraznie lepsze wyniki co do zdolnos$ci klasyfikacyj-
nej i prognostycznej otrzymanej sieci. W rezultacie przebadania takze wielu
innych kombinacji metodologicznych budowy sieci neuronowych Hotda
stwierdzit, ze sieci neuronowe, gtownie dzigki mozliwosci odwzorowania
nieliniowych zaleznosci, wydaja si¢ szczegolnie uzytecznym narzedziem
prognozowania bankructwa firm.
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Jak to skrétowo przedstawiono w tym rozdziale, historia zastosowania
metod 1 modeli predykcji bankructwa jest juz do$¢ dluga, poczynajac od
pierwszych prob analiz jednowymiarowych podejmowanych przed osiem-
dziesigcioma laty, zastosowania liniowej funkcji dyskryminacyjnej przed
blisko pigcdziesigciu laty, do wykorzystania sztucznych sieci neuronowych,
ktorych zastosowania pojawity si¢ przed dwudziestu pigciu laty. Incyden-
talnie pojawiaty si¢ takze proby zastosowania innych metodologii badaw-
czych, jak wymienione w pierwszym punkcie modele hazardu, w postaci
semiparametrycznego modelu Coxa, metody programowania matematycz-
nego, budowanie systemow eksperckich czy zastosowania teorii zbiorow
rozmytych i zbioréw przyblizonych (zgrubnych). Do tego nalezy dodac
proby zastosowania teorii chaosu oraz proby zastosowan algorytmow gene-
tycznych. Jednakze wszystkie te proby nie przyniosty lepszych rezultatow
w dziedzinie predykcji bankructwa. Nalezy wigc uznac¢, ze przedstawione
w tym rozdziale cztery podejscia metodologiczne, a to: wielowymiarowe
modele dyskryminacyjne, modele logitowe, drzewa klasyfikacyjne oraz sie-
ci neuronowe, sa podstawowymi narzgdziami metodologicznymi przewi-
dywania bankructwa firm i one beda w dalszej czgsci pracy testowane na
obszernym zbiorze danych dotyczacych firm przetworstwa przemystowego
w Polsce.






Rozpziar 11

WSKAZNIKI FINANSOWE W MODELACH
PREDYKCJI BANKRUCTWA

Jak to juz podkreslano przy okazji przegladu podstawowych modeli
prognozowania bankructwa, bedacego gtdowna trescia pierwszego rozdzia-
hu pracy, w procesie predykeji upadtosci bankructwa nalezy zwraca¢ duza
uwage na mozliwie precyzyjny i jednolity pomiar zmiennych klasyfikuja-
cych, bedacych wskaznikami finansowymi. W zwiazku z tym pojawia si¢
problem oceny jakosci wskaznikow finansowych jako predyktorow ban-
kructwa w réznych typach modeli prognostycznych. W niniejszym rozdzia-
le przedstawiono, w sposob syntetyczny, zasady konstrukcji podstawowych
wskaznikow finansowych oraz analizg¢ ich zastosowania w modelach pre-
dykcji bankructwa w $wiecie i w Polsce.

2.1. Zasady konstrukcji podstawowych wskaznikow
finansowych

W klasycznym ujeciu analizy kondycji finansowej przedsigbiorstwa
przyjmuje si¢ pi¢¢ jej obszarow, stuzacych ocenie [Sierpinska i Jachna
2004, s. 144-145]:

—  plynnosci finansowe;j,

—  zadluzenia i zdolnosci do obstugi dtugu,

—  sprawnosci dziatania,

—  rentownosci,

—  rynkowej wartosci akcji i kapitatu.

Podstawowym warunkiem utrzymania ciaglosci proceséw gospodar-
czych jest zachowanie przez firme jej ptynnosci finansowej, czyli zdolnosci
do terminowego regulowania zobowiazan biezacych. Pomiaru ptynnosci fi-
nansowej mozna dokonywac na wiele sposobow [Wedzki 2009], a jednym
z podstawowych wskaznikow plynnosci jest wskaznik biezacej ptynnosci
finansowej (current ratio), bedacy stosunkiem aktywow biezacych do zo-
bowiazan biezacych. Wskaznik ten pozwala na oceng mozliwosci sptaty
zobowiazan krotkoterminowych dzigki uptynnieniu srodkéw obrotowych.
Obrazuje on skal¢ ryzyka finansowego, ktore mogloby zaistnie¢ w razie
trudnosci refinansowania zobowiazan [Holda 2000, s. 131].
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Do oceny ptynnosci wykorzystuje si¢ czgsto dodatkowo wskaznik
przyspieszonej ptynnosci finansowej (quick ratio), liczony jako stosunek ak-
tywow biezacych, pomniejszonych o zapasy i rozliczenia migdzyokresowe
czynne, do zobowiazan biezacych. Wynika to z faktu, ze aktywa charaktery-
Zuja si¢ réznym stopniem szybkos$ci zamiany na gotowke, w szczegdlnosci
przestarzate zapasy moga by¢ trudne do sprzedazy. Jest on wskaznikiem
zaostrzonym w stosunku do wskaznika biezacego i pozwala na uzyskanie
pethiejszego wgladu w ptynnos¢ finansowa firmy.

Kolejnym pomocniczym wskaznikiem ptynnosci jest wskaznik zdol-
nosci platniczej (cash ratio), bedacy stosunkiem wielko$ci §rodkow pie-
nigznych oraz papierow warto$ciowych do zobowiazan krotkotermino-
wych. Wskaznik zdolnos$ci ptatniczej okresla plynno$¢ finansowa firmy
W sposob najbardziej rygorystyczny, gdyz zaktada, ze zobowiazania krot-
koterminowe beda regulowane wytacznie ze srodkow pienigznych [Hotda
2000, s. 133].

Specyficznym wskaznikiem jest wskaznik ptynnosci Lambda
(Lambda ratio), bedacy stosunkiem wielkosci srodkéw pienigznych po-
wigkszonych o papiery wartosciowe do obrotu i prognozowane opera-
cyjne przeptywy pienigzne do odchylenia standardowego przeptywow
pienigznych operacyjnych. Licznik tego wskaznika pozwala na okresle-
nie potencjalnych zasobow operacyjnych przeptywdw pienigznych, ktore
sa porownywane z odchyleniem standardowym obrazujacym zmienno$¢
strumienia gotowkowego z dziatalnos$ci operacyjnej. Wskaznik Lambda
okresla wigc wielko$¢ potencjalnej rezerwy ptynnych zasobow [Hotda
2000, s. 134].

Strukture finansowania majatku przedsigbiorstwa najogolniej mierzy
wskaznik ogoélnego zadtuzenia, nazywany inaczej stopa zadluzenia (debt
ratio), liczony jako stosunek zobowiazan ogétem do wielkosci tacznych ak-
tywow. Okresla on, w jakim stopniu majatek przedsigbiorstwa jest finanso-
wany kapitatami obcymi. Inng og6lna miara jest wskaznik zadtuzenia kapi-
tatu wlasnego (debt to equity ratio), bedacy stosunkiem zobowigzan ogdtem
do wartosci kapitatu wlasnego. Wskaznik ten okresla, w jakiej czgséci kapitat
wlasny pokrywa zobowiazania ogétem.

Sposréd bardziej szczegotowych wskaznikow mierzacych mozliwosé
splaty zobowiazan krotko- 1 dtugookresowych nalezy wyr6zni¢ wskaznik
pokrycia odsetek zyskiem (times interest earned), bedacy stosunkiem zysku
brutto do odsetek do zaplacenia. Wskaznik ten okresla relacje pomigdzy
zyskiem (strata) brutto a odsetkami ptaconymi od kapitatu obcego. Innym
wariantem jest wskaznik pokrycia obstugi dlugu (cover debt), bedacy sto-
sunkiem zysku brutto do rat kapitalowych. Informuje on o mozliwosci ob-
stugi kredytu przez ptatnosci kredytowe.
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Do pomiaru aktywnosci ekonomicznej przedsigbiorstwa stuza wskaz-
niki sprawnosci (efektywnosci) dziatania, rozumiane takze jako wskazni-
ki obrotowosci. Informuja one, czy wielko$¢ majatku firmy jest racjonalna
w stosunku do skali jej dziatalnosci. Ogo6lnie wyrdznia sig ich trzy grupy:
wskazniki oparte na kosztach, wskazniki rotacji oraz wskazniki gospoda-
rowania zasobami. Podstawowy jest wskaznik rotacji majatku (total assets
turnover ratio). Jest to stosunek przychodoéw z ogoétu dziatalnosci do $red-
niorocznego majatku ogétem. Wskaznik ten okresla efektywno$¢ wykorzy-
stania majatku firmy, podajac, ile razy warto$¢ przychodow z catoksztaltu
dziatalnosci jest wigksza od majatku firmy, a jego warto$¢ w duzym stopniu
zalezy od branzy, w ktorej dziata przedsigbiorstwo.

Bardziej szczegdtowymi miarami sa: wskaznik obciazenia przycho-
dow ze sprzedazy kosztami ich wytwarzania, bedacy stosunkiem kosztow
wytwarzania do przychodéw netto ze sprzedazy produktow, wskaznik glo-
balnego obrotu aktywami, bedacy stosunkiem przychodow netto ze sprze-
dazy do $redniego stanu aktywow ogoétem, wskaznik rotacji netto, bedacy
stosunkiem przychodow netto do majatku netto oraz produktywnos$¢ pracy
liczona jako stosunek wartos$ci dodanej do kosztow pracy i1 produktywnosc
srodkow trwatych, bedaca stosunkiem warto$ci dodanej do przecigtnego
stanu $rodkow trwatych brutto.

Istotne jest tez $ledzenie efektywnosci poszczegélnych sktadowych
bilansu firmy. Do tego typu miar nalezy wskaznik obrotu nalezno$ciami
w dniach (day s sales in short time receivables), bgdacy stosunkiem prze-
cigtnych zobowiazan krotkoterminowych i roszczen, przemnozonych stan-
dardowo przez 360 dni (niekiedy przemnazany przez 365) do przychodow
ze sprzedazy produktow, towaréow lub materiatow. Wskaznik ten okresla
dtugos¢ cyklu inkasa naleznosci i roszezen wyrazony w dniach, czyli okres,
w ktorym nie otrzymano zaplaty za nalezno$ci, a tym samym zamrozono
srodki pienigzne w naleznosciach i roszczeniach. Wariantem tej miary jest
wskaznik obrotu nalezno$ciami z tytutu dostaw i ustug liczony w dniach
(day s sales in trade creditors), bedacy stosunkiem przecigtnych naleznosci
z tytutu dostaw i ustug przemnozonych przez standardowa liczbg dni do
przychodow ze sprzedazy produktow, towarow i materialow.

Istotna dla kondycji finansowej przedsigbiorstwa jest rotacja zapasow.
Jej miernikiem jest wskaznik obrotu zapasami w dniach (day’s supply in
inventory), bedacy stosunkiem przecigtnego stanu zapasow, przemnozony
przez liczbg dni, do kosztu sprzedanych produktow, towaréw i materiatow.
Wskaznik ten swiadczy o efektywnos$ci gospodarowania zapasami i podaje,
po ilu dniach nastgpuje odnowienie stanu zapasow.

Innym sktadnikiem bilansu sa zobowiazania, a miara efektywnosci ich
realizacji jest wskaznik obrotu zobowiazaniami w dniach (day s supply in
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short time liabilities), bedacy stosunkiem zobowiazan krétkoterminowych
przemnozonych przez liczbg dni do kosztu sprzedanych produktow, towarow
i materialdow. Wazna jest takze rotacja zobowiazan, a jej miara jest wskaznik
obrotu zobowiazaniami z tytutu dostaw i1 ustug w dniach (day s supply intra-
de debtors). Bedacy stosunkiem przecigtnych zobowiazan z tytutu dostaw
i ushug przemnozonych przez liczbg dni do kosztu sprzedanych produktow,
towaréw 1 materiatow. Wskaznik ten okres$la srednig ilos¢ dni, po ktdrych
firma ptaci swoje zobowiazania z tytutu dostaw i ustug.

Kluczowa role w analizie finansowej przedsigbiorstwa odgrywaja
wskazniki rentownosci (zyskownosci, stopy zwrotu), bedace rdznie definio-
wanymi relacjami zysku do kapitatu. Najogolniej wyrdznia si¢ trzy rodzaje
rentownosci: sprzedazy, majatku i kapitatu. Podstawowym wskaznikiem
jest rentowno$¢ sprzedazy netto (ROS — return on sales), bgdaca stosunkiem
zysku netto do przychoddéw netto ze sprzedazy. Miara rentownos$ci ekono-
micznej jest wskaznik rentownosci aktywow (ROA — return on assets), be-
dacy stosunkiem zysku netto do $redniego stanu aktywow, wyznaczajacy
0g6lna zdolno$¢ aktywow firmy do generowania zyskow. Efektywnosc
zaangazowanego kapitatu wlasnego, czyli rentownos¢ finansowa, mierzy
wskaznik rentownosci kapitatu wlasnego (ROE — return on equity), bedacy
stosunkiem zysku netto do $redniego stanu kapitatu wtasnego.

Wazna miara jest zyskownos$¢ netto dziatalnosci (net profit margin),
bedaca stosunkiem wyniku finansowego netto do przychodoéw z ogoétu dzia-
falno$ci. Wskaznik ten informuje o udziale zysku (straty) po opodatkowaniu
w wartosci przychodow z catoksztattu dziatalno$ci, czyli marzy zysku (stra-
ty) netto na tacznych przychodach [Hotda 2000, s. 126].

Innym sposobem mierzenia rentownosci sprzedazy jest odnoszenie
wyniku brutto ze sprzedazy do przychodow ze sprzedazy produktow, to-
warow i materiatow. Mowi o tym wskaznik rentownos$ci brutto sprzedazy
(gross profit from sales). Wskaznik ten obrazuje, jaka jest wielko$¢ marz
narzucanych na sprzedawane produkty i towary, okreslajac, jaka czgsc
przychodow ze sprzedazy produktow, towardw i materiatow stanowi zysk
(strata) brutto na sprzedazy. Mozna tez odnosi¢ wynik finansowy netto do
przecigtnego stanu zatrudnienia. Wtedy mamy wskaznik rentownosci pracy
(return on staff employed). Okresla on relacje pomigdzy wynikiem finanso-
wym netto firmy a przeci¢tnym stanem zatrudnienia.

Rynkowa warto$¢ firmy notowanej na rynku kapitalowym najczesciej
mierzy si¢ wskaznikiem EPS (earning per share), czyli zyskiem przypa-
dajacym na jedna akcjg. Innym wskaznikiem rynku kapitatlowego jest P/E
(price earnings ratio), ktory jest stosunkiem ceny rynkowej akcji do zysku
netto przypadajacego na jedna akcje.
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Kolejnym wariantem wskaznika rynku kapitalowego jest DPS (divi-
dend per share), czyli stopa dywidendy, bedaca stosunkiem wartosci dy-
widendy na jedna akcj¢ do ceny rynkowej akcji. Rynkowa warto$¢ kapita-
hu wlasnego mierzy takze wskaznik PEQ (price to equity ratio), ktory jest
stosunkiem ceny gieldowej akcji do kapitalu wlasnego przypadajacego na
jedna akcje. Specyficznym wskaznikiem rynku kapitatlowego jest mnoznik
cenowy P/BV (price/book value), bedacy stosunkiem ceny rynkowej akcji
do warto$ci majatku na jedna akcj¢. Okresla on, czy i ile razy warto$¢ przed-
sigbiorstwa wynikajaca z jego ceny rynkowej jest wigksza od jego wartosci
ujetej w ksiggach rachunkowych.

Oproécz wymienionych wskaznikow kondycji finansowej firmy, jako
zmienne diagnostyczne w prognozowaniu upadtosci, wykorzystuje si¢ takze
wskazniki struktury majatku i kapitatu oraz wskazniki natgzenia, wyrazaja-
ce powiazania kapitatowo-majatkowe w firmie, liczone w procesie analizy
wstepnej bilansu. Do typowych wskaznikow struktury majatku zaliczamy
udziat aktywow trwatych w aktywach ogétem, udziat aktywow obrotowych
w aktywach ogétem czy udziat inwestycji w aktywach ogotem. Wskazniki
struktury pasywow nazywane sa wskaznikami wyposazenia przedsigbior-
stwa. Do nich naleza: stopien wyposazenia przedsigbiorstwa w kapitat wla-
sny, bedacy stosunkiem kapitatu wlasnego do pasywow ogodtem, stopien
wyposazenia przedsigbiorstwa w kapitat staly lub udziat zobowiazan w pa-
sywach ogotem.

Interesujace z punktu widzenia analizy finansowej sa takze wzajem-
ne powiazania poszczegdlnych pozycji aktywow i pasywow. Bada sig je
za pomoca wskaznikow powiazan kapitatowo-majatkowych Do tego typu
wskaznikoéw zaliczamy m.in. wskaznik pokrycia aktywow statych kapita-
tem wilasnym, begdacy stosunkiem kapitatu wlasnego (statego, pracujacego)
do aktywow statych, wskaznik pokrycia aktywow obrotowych zobowiaza-
niami krotkoterminowymi itp.

Wszystkie wymienione w tym punkcie typy wskaznikow znajduja za-
stosowanie jako zmienne diagnostyczne w modelach prognozowania ban-
kructwa. Analizujac modele predykcji bankructwa, nalezy zwraca¢ uwage
na to, jaka tre$¢ ekonomiczng niosa przyjete w tych modelach wskazniki
finansowe jako zmienne diagnostyczne w tych modelach. Pozostaje tez py-
tanie, czy ktére§ z wymienionych powyzej typdw wskaznikow sa szczegol-
nie diagnostyczne w procesie prognozowania bankructwa? Na to pytanie
moze po czesci odpowiedzie¢ przeglad wskaznikow najczesciej stosowa-
nych w modelach predykcji bankructwa, zaprezentowany w nastgpnych
punktach tego rozdziatu.
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2.2. Doswiadczenia Swiatowe w zakresie doboru
wskaznikow do modeli predykcji bankructwa

Punktem odniesienia dla wigkszo$ci modeli prognozowania bankruc-
twa, niezaleznie od ich formy, jest klasyczny model Altmana w postaci li-
niowej funkcji dyskryminacyjnej [Altman 1968], przedstawiony w rozdzia-
le I, w ktorym wybrat on do modelu 5 wskaznikow finansowych w postaci
nastgpujacych zmiennych dyskryminujacych:

X, — kapitat pracujacy/majatek ogotem,

X, — zysk zatrzymany/majatek ogétem,

X; — zysk przed opodatkowaniem (EBIT)/majatek ogdtem,

X, — warto$¢ rynkowa kapitalu akcyjnego/wartos¢ ksiggowa zadluze-

nia,

X; — przychody ze sprzedazy/majatek ogdtem.

Analizujac wybrane zmienne dyskryminujace pod katem ich charakte-
ru ekonomicznego, stwierdzamy, ze Altman przyjal do swojego modelu dwa
wskazniki rentownosci (X, oraz X;), wskaznik zadtuzenia liczony jako po-
krycie dtugu przez warto$¢ rynkowa kapitatu (X,), miare sprawnos$ci dziata-
nia w postaci wskaznika rotacji majatku (X;) oraz przede wszystkim przyjat
wskaznik powiazan kapitalowo-majatkowych (X,). Zastanawiajace jest, ze
nie uwzglednia on zadnego wskaznika ptynnosci, a przeciez trwala utrata
plynnosci jest bezposrednia przyczyna upadtosci firm.

Nieocenionym zrodtem do badan poréwnawczych nad modelami pre-
dykcji bankructwa oraz ilo$cia i charakterem przyjmowanych w nich wskaz-
nikow finansowych jako predyktorow bankructwa jest praca [Bellovary,
Giacomino i Akers 2007]. Jej autorzy przedstawiaja, w jaki sposob rozwi-
jato sig¢ podejscie do prognozowania bankructwa, jakie modele byly w tym
celu wykorzystywane i jakie byly w tym zakresie mody, ile zmiennych dia-
gnostycznych w nich przyjmowano oraz jaki one miaty sens ekonomiczny.
Autorzy pracy zestawili wyniki 165 prac dotyczacych prognozowania ban-
kructwa firm, opublikowanych w jezyku angielskim i dotyczacych w prze-
wazajacej liczbie firm amerykanskich (ale nie wylacznie), przedstawiajac
ich obszary zastosowan, typ przyjetych modeli prognostycznych, liczbe
przyjetych zmiennych objasniajacych oraz ich zdolno$¢ predyktywna. Pisza
oni, ze jest to najbardziej kompletna lista prac opublikowanych w jezyku
angielskim na $wiecie.

Zastosowanie wielowymiarowych modeli predykcji bankructwa, jak
to juz zaznaczono w rozdziale I, rozpoczglo si¢ od wykorzystania w tym
celu przez Altmana liniowej funkcji dyskryminacyjnej Fishera. W dalszej
kolejnosci zaczgto stosowa¢ modele logitowe, probitowe oraz sieci neu-
ronowe. Drzewa klasyfikacyjne i inne metody byly rzadziej stosowane.
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W tabeli 2.1 przedstawiono czgsto$¢ zastosowania poszczegdlnych typow
modeli predykcji bankructwa i zmiany mod w tym zakresie, jakie miaty
migjsce w ostatnich 50 latach, zaobserwowane w anglojezycznej literaturze
Swiatowe].

Tabela 2.1. Typy modeli prognozowania bankructwa i zmiany ich
popularno$ci w okresie ostatniego pigcdziesigciolecia, zaobserwowane
w anglojezycznej literaturze $wiatowej

Analiza Modele Modele Sieci Inne
Lata . . . .
dyskryminacyjna | logitowe | probitowe | neuronowe | modele
60. 2 0 0 0 1
70. 22 1 1 0 4
80. 28 16 3 1 7
90. 9 16 3 35 11
dwutysigczne 2 3 0 4 3
Ogotem 63 36 7 40 26

Zrédto: [Bellovary, Giacomino i Akers 2007, s. 6].
Autorzy ci zestawiaja takze liczby zmiennych objasniajacych (czyn-
nikdow) w prezentowanych modelach prognostycznych, co przedstawiono

w tabeli 2.2.

Tabela 2.2. Liczba zmiennych objasniajacych (czynnikéw) w modelach

predykcji bankructwa
Lata Min. liczba zmien. | Maks. liczba zmien. | Sred. liczba zmien.
60. 5 30 15
70. 2 18 8
80. 1 47 9
90. 2 57 11
dwutysigczne 5 13 8
Ogotem 1 57 10

Zrédto: [Bellovary, Giacomino i Akers 2007, s. 8].

Jesli chodzi o liczbg i charakter przyjmowanych w nich wskaznikéw
finansowych, to autorzy stwierdzaja, ze w rozpatrywanych publikacjach
przyjmowano 752 rézne zmienne, z tego 674 wystapity jedynie w jednej
lub dwoch pracach. Wynika stad, ze w praktyce nalezy bra¢ pod uwa-
ge zbior co najwyzej 80 zmiennych diagnostycznych. Najczesciej przyj-
mowane wskazniki finansowe (wystgpujace co najmniej w 10 pracach),
w przyjmowanych tam modelach predykcji bankructwa, przedstawione
zostaly w tabeli 2.3.
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Tabela 2.3. Najczesciej wystepujace wskazniki finansowe w modelach

predykcji bankructwa
Rodzaj wskaznika finansowego Liczba mOdSh
z tym wskaz.
Dochdéd netto/majatek ogotem (rotacja majatku) 54
Wskaznik biezacej ptynnosci finansowej 51
Kapitat obrotowy/majatek ogotem (wskaznik pokrycia majatku) 45
Zysk zatrzymany/majatek ogotem (wskaznik rentownosci) 42
Zysk przed opodatkowaniem/majatek ogétem (wskaznik rentownosci) 35
Sprzedaz/majatek ogdtem (globalny wskaznik obrotu aktywami) 32
Wskaznik ptynnosci przyspieszonej 30
Zadhizenie ogotem/majatek ogdtem (wskaznik ogdlnego zadtuzenia) 27
Majatek obrotowy/majatek ogotem (wskaznik struktury aktywow) 26
Dochody netto/majatek netto (wskaznik rotacji netto) 23
Zobowiazania ogotem/majatek ogotem (wskaznik zadtuzenia) 19
Srodki pienigzne/majatek ogétem (struktura majatku) 18
Wart. rynk. kap. wlas./wart. ksiggowa zadluzenia (wskaznik zadtuz.) 16
Przeptywy pieni¢zne operacyjne/majatek ogotem (wskaznik rentow.) 15
Przeptywy pieni¢zne operacyjne/zobowiaz. ogbtem (wskaznik zadtuz.) 14
Zobowiazania biezace/majatek ogotem (wskaznik zadtuzenia) 13
Przeptywy pienig¢zne operacyjne/dhug catkowity (wskaznik zadhuz.) 12
Aktywa plynne/majatek ogotem (wskaznik struktury aktywow) 11
Srodki obrotowe/sprzedaz (wskaznik sprawnosci dziatania) 10
Zysk przed opodat. (EBIT)/odsetki (wskaznik zadtuzenia) 10
Zapasy/sprzedaz (wskaznik efektywnos$ci dziatania) 10
Dochody operacyjne/majatek ogotem (wskaznik rentownosci) 10

Zrédto: na podstawie [Bellovary, Giacomino i Akers 2007, s. 42].

W powyzszej pracy porownywano takze zdolno$¢ predyktywna zesta-
wionych modeli. Jak wykazano, wysoka zdolnos$cia predyktywna wykazy-
waty si¢ zarowno modele dyskryminacyjne, jak rowniez sieci neuronowe,
modele logitowe oraz drzewa klasyfikacyjne. Potwierdza to teze, iz zdol-
no$¢ predyktywna modeli nie zalezy od ich typu.

Porownywano réwniez stopien utraty zdolnosci predyktywnej mo-
deli wraz ze wzrostem horyzontu prognozy. Potwierdzono tezg, ze dobre
prognozy bankructwa uzyskuje si¢ na jeden rok naprzod, niektore modele
dawatly dobre rezultaty przy dwuletnim horyzoncie prognozy. Akceptowal-
ne bywatly tez prognozy bankructwa na trzy lata naprzod. Przyjmowanie
dtuzszego horyzontu prognozy nie jest uzasadnione, gdyz zdolno$¢ progno-
styczna wszelkich typéw modeli drastycznie spada.

Reasumujac, doswiadczenia $Swiatowe w zakresie typu modeli pro-
gnozowania bankructwa oraz charakteru i liczby uwzglednianych w nich
zmiennych, wymienieni autorzy formuluja nastgpujace wnioski:
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—  zdolno$¢ do poprawnej klasyfikacji i zdolno$¢ predyktywna mo-
delu nie zalezy od liczby uwzglednianych w nim zmiennych,
wigksza ich liczba nie gwarantuje mniejszego btedu prognozy,

—  uwzglednianie zbyt wielu wskaznikow moze zmniejsza¢ prak-
tyczng uzytecznos¢ zbudowanego modelu,

—  ,,nowsze” modele nie sa bardziej obiecujace pod wzgledem teore-
tycznym i praktycznym niz modele ,,starsze”.

Odnoszac si¢ do wynikow zawartych w tabeli 2.3, nalezy zauwazy¢,
ze w grupie 22 najczegsciej przyjmowanych wskaznikow finansowych znaj-
duje si¢: 7 wskaznikow mierzacych w rozny sposob poziom zadtuzenia fir-
my, 5 wskaznikow mowiacych o sprawnosci (efektywnosci) dziatania i ak-
tywnosci gospodarczej firm (wskazniki rotacji), 4 wskazniki rentownosci,
3 wskazniki struktury majatku, 2 wskazniki ptynnosci i 1 wskaznik powia-
zan kapitatowo-majatkowych. Zwraca uwage brak wskaznikow wartosci
rynkowej firmy.

Wyniki analiz czgstosci przyjmowania odpowiednich wskaznikow fi-
nansowych jako zmiennych diagnostycznych w modelach publikowanych
w anglojezycznej literaturze Swiatowej dotyczacej prognozowania bankruc-
twa nie moga by¢ jednak w petni miarodajnymi wskazowkami dotyczacymi
ich przyjmowania w modelach prognostycznych dla gospodarki polskie;j.
Po pierwsze, dlatego ze amerykanski system rachunkowosci, oparty na
US GAAP, rozni si¢ od przyjetego w Polsce oraz w Unii Europejskiej syste-
mu rachunkowosci opartego na IFRS (MSSF). Po drugie, dlatego ze w ana-
lizowanych modelach, gtéwnie dla gospodarki amerykanskiej, przyjmowa-
no roéznorodne wskazniki nalezace do tej samej grupy. Trudno wigc powie-
dzie¢, czy np. jako miarg zadluzenia nalezy przyja¢ wskaznik zadtuzenia
og6lnego, czy wartos¢ rynkowa kapitatu wlasnego do wartosci ksiggowej
zadhuzenia, czy przeplywy pienigzne operacyjne do zobowigzan ogotem,
czy zobowiazania biezace do majatku ogotem, czy przeptywy pienigzne
operacyjne do dlugu catkowitego, czy zysk przed opodatkowaniem do od-
setek, czy moze wszystkie razem lub inng ich kombinacj¢. To prowadzi do
stwierdzenia, ze konieczne jest przesledzenie, jakie wskazniki przyjmowa-
no w modelach predykcji bankructwa w gospodarce polskie;j.

2.3. Wskazniki finansowe wybierane w modelach
prognozowania bankructwa dla gospodarki polskiej

Pierwszym modelem prognozowania bankructwa w gospodarce pol-
skiej byt model E. Maczynskiej. Zastosowata ona multiplikatywny model
uproszczonej analizy dyskryminacyjnej do przewidywania upadtosci pol-
skich firm [Maczynska 1994]. Zmiennymi dyskryminujacymi w tym mode-
lu byly nastepujace wskazniki: X, — (zysk brutto + amortyzacja)/zobowiaza-
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nia krotko- 1 dlugookresowe (wskaznik zadtuzenia), X, — suma bilansowa/
zobowiazania krotko- 1 dtugookresowe (zadtuzenie), X; — wynik finanso-
wy brutto/aktywa (rentowno$¢), X, — wynik finansowy brutto/przychody
(wskaznik warto$ci dodanej — rentownos¢), X; — zapasy/przychody (rotacja
zapasOw — sprawnos¢ dziatania), X — przychody/aktywa (sprawnos¢ dziata-
nia). Innym wczesnym modelem prognozowania bankructwa polskich firm
jest model dyskryminacyjny [Pogodzinska i Sojak 1995], w ktéorym jako
zmienne dyskryminujace przyjegto tylko dwa wskazniki finansowe: ptynno-
$ci 1 rentownosci.

W przedstawionym w rozdziale I modelu dyskryminacyjnym [Gajdka
i Stos 1996] autorzy przyjeli 5 wskaznikow finansowych jako zmienne dys-
kryminujace: X, — efektywnos¢ aktywow, X, — rotacja zobowiazan w dniach,
X; — stopa zwrotu aktywow, X, — stopa zysku brutto, X; — stopa zadtuzenia.
Jak z powyzszego wynika, w omawianym modelu znalazty si¢: dwa wskaz-
niki sprawno$ci dziatania (efektywno$¢ aktywow i rotacja zobowiazan),
dwa wskazniki rentownosci i jeden wskaznik zadtuzenia.

Jak takze wspomniano w rozdziale I, podstawowa polska praca z lat
dziewigcédziesiatych ubieglego wieku jest monografia [Hadasik 1998]. Za-
prezentowano w niej dziewig¢ modeli w postaci liniowej funkcji dyskry-
minacyjnej, w ktorych zmienne dyskryminujace wybierano metoda analiz
kroczacych ,,w przoéd” i ,,w tyt”. W modelach tych wykorzystano nastgpu-
jace wskazniki (w nawiasie podano, w ilu modelach wystgpowat okreslony
wskaznik):

1. Wskazniki ptynnosci:

—  wskaznik ptynnosci biezacej (3),
—  wskaznik ptynnosci szybkiej (3).
2. Wskazniki zadtuzenia:
—  wskaznik ogdlnego zadtuzenia (9),
—  wskaznik udziatu kapitatu obrotowego w sumie bilanso-
wej (3),
—  wskaznik pokrycia aktywow kapitatem wlasnym (1).
3. Wskazniki sprawnosci:
—  wskaznik rotacji naleznosci w dniach (8),
—  wskaznik rotacji aktywow (1),
—  cykl odnawiania zapasow (9).
4. Wskazniki rentowno$ci:
—  wskaznik rentownosci kapitatu catkowitego (2),
—  wskaznik rentownosci zapasow (8).

Sposréd zaprezentowanych modeli [Hadasik 1998] najwyzsza zdol-
no$¢ ogdlna do poprawnej klasyfikacji, wynoszaca 96,7%, mial model
o 7 zmiennych dyskryminujacych:
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X, — aktywa obrotowe/zobowiazania krotkoterminowe (wskaznik

ptynnosci biezacej),

X, — (aktywa obrotowe — =zapasy)/zobowiazania kréotkoterminowe

(wskaznik ptynnosci szybkiej),

X, — zobowiazania ogétem/suma bilansowa (wskaznik ogolnego za-

dtuzenia),

X, — kapital pracujacy/suma bilansowa (wskaznik pokrycia aktywow),

X, — (naleznosci x 365)/ przychody ze sprzedazy (wskaznik rotacji na-

lezno$ci w dniach),

X, — (zapasy x 365)/przychody ze sprzedazy (cykl odnawiania zapa-

SOW),

X; — wynik netto/zapasy (wskaznik rentownosci zapasoéw).

Mimo oszacowania wielu wariantéw modeli dyskryminacyjnych dla
niestandaryzowanej i standaryzowanej postaci zmiennych dyskryminujacych,
autorka nie daje wyraznej odpowiedzi, jaki zestaw wskaznikow dyskrymi-
nujacych nalezy uzna¢ za optymalny dla celow prognozowania bankructwa.

Cala gama modeli predykcji bankructwa przedstawiona zostata w pra-
cach Hotdy. W najwcze$niejszej z opublikowanych [Hotda 2001a] przyjat on
w modelu dyskryminacyjnym pi¢¢ wskaznikow finansowych: dwa wskaz-
niki sprawnosci dziatania (rotacja majatku i rotacja zobowiazan), wskaznik
ptynnosci, zadtuzenia oraz wskaznik rentownosci majatku. W niepubliko-
wanej pracy doktorskiej [Hotda 2000, s. 205] przedstawiony zostat takze
model logistyczny predykcji bankructwa dla tych samych pigciu wskazni-
kéw finansowych.

W monografii [Hotda 2006] przedstawil on wiele modeli predyk-
cji bankructwa w postaci funkcji dyskryminacyjnych, modeli logitowych,
drzew decyzyjnych oraz sieci neuronowych. Rozdzielono tez populacje firm
wedtug branz PKD, wyr6zniajac ich trzy podstawowe typy: branza produk-
cyjna (grupa I-III), branza budowlana (grupa 1V) oraz branza handlowo-
-ustugowa (grupa V-VII). Metoda regresji krokowej dobierano zmienne
dyskryminujace, uzyskujac ich optymalna ilo$¢ dla poszczegolnych typow
modeli. W modelu dyskryminacyjnym dla branzy produkcyjnej przyjeto
trzy wskazniki finansowe: rentownosci wzgledem kosztow operacyjnych,
ptynnosci oraz zadluzenia. Dla tego samego zestawu wskaznikéw zbudowa-
no model logitowy oraz sie¢ neuronowa. Dla branzy budowlanej, stosujac
metode regresji krokowej, ustalono trzy zmienne diagnostyczne: zadtuze-
nie, rentowno$¢ 1 obrotowos¢. Dla tych wskaznikow policzono model dys-
kryminacyjny, logitowy oraz sie¢ neuronowa. Dla branzy handlowo-ustu-
gowej metoda regresji krokowej dobrano zestaw wskaznikow obejmujacy
dwie zmienne: rentownos$¢ majatku oraz ptynnos¢ i dla nich zbudowano
odpowiednie modele.
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Alternatywnie do regresji krokowej dokonano redukcji zmiennych
diagnostycznych metoda gtownych sktadowych. Dla tej metody doboru
optymalnych zestawow zmiennych diagnostycznych w branzy produkcyj-
nej, budowlanej oraz handlowo-ustugowej otrzymano kazdorazowo cztery
wskazniki: rentownosci majatku, ptynnosci, obrotowosci i zadluzenia, jed-
nak rézniace si¢ w szczegotach definiowaniem licznikéw i mianownikow
tych wskaznikow. Ponownie policzono modele predykcji bankructwa w po-
staci funkcji dyskryminacyjnych, logitowych oraz sieci neuronowych dla
poszczegblnych branz.

Dla poglebienia analizy doboru wskaznikéw do modeli predykcji ban-
kructwa w omawianej pracy zastosowano takze inne warianty analiz kro-
czacych ,,w przod” i,,w tyt” stosowanych w analizie dyskryminacyjnej i lo-
gitowej. W wyniku zastosowania kroczacej analizy dyskryminacyjnej uzy-
skano zestaw czterech wskaznikow okreslajacych: rentownos$¢, ptynnosc,
zadtuzenie odnoszace si¢ do inwestycji oraz obrotowos¢ i dla tych wskaz-
nikow policzono odpowiednie modele dyskryminacyjne i sieci neuronowe.
Kroczaca analiza logitowa ,,w przdd” data rowniez cztery wskazniki, ale
tym razem dwa z nich reprezentowaty rentownos¢, jeden obrotowos¢ i jeden
zadluzenie, a nie byto wskaznika ptynno$ci. Dla tego zestawu policzono
funkcjg¢ logitowa i sie¢ neuronowsq. Przebadano réwniez wariant z szescio-
ma wskaznikami: dwa wskazniki rentownos$ci, dwa wskazniki ptynnosci,
wskaznik zadluzenia oraz wskaznik obrotowosci, dla ktorych oszacowano
funkcj¢ dyskryminacyjna, logitowa oraz sie¢ neuronowa.

Podobne analizy wykonano dla branzy budowlanej. Przy zastosowaniu
analizy dyskryminacyjnej ,,w przod” uzyskano analogiczne trzy wskazniki
jak przy regresji krokowej, a przy analizie logitowej ,,w przod” otrzyma-
no trzy wskazniki, w tym dwa reprezentujace rentowno$¢ oraz jeden za-
dtuzenie. Dla nich policzono model logitowy oraz sie¢ neuronowa i model
dyskryminacyjny. Réwniez dla branzy handlowo-ustugowej przedstawiono
analogiczne postgpowanie. W przypadku krokowej analizy dyskrymina-
cyjnej otrzymano dwie zmienne istotne, to jest wskaznik rentowno$ci oraz
wskaznik zadluzenia. Dla tego zbioru zmiennych wejsciowych wyznaczono
réwniez sie¢ neuronowa. Przy analizie logitowej ,,w przod” otrzymano trzy
wskazniki: dwa rentownosci oraz wskaznik zadluzenia. Dla tego zestawu
policzono model logitowy i sie¢ neuronowa.

W pracy [Hotda 2006] przedstawiono takze model bankructwa w for-
mie drzewa klasyfikacyjnego wedtug algorytmu CART dla branzy pro-
dukcyjnej. Obejmuje ono w pierwszym wezle jedna z postaci wskaznika
zadluzenia (zysk/strata netto do zobowiazan), w drugim wezle wskaznik
zadhuzenia ogétem, a w trzecim wskaznik rentowno$ci. Dla tego zestawu
wskaznikéw zbudowano takze sie¢ neuronowa.
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Przedstawienie w omawianej pracy tak wielu uktadow wskaznikoéw
oraz postaci modeli prognostycznych sktania do oceny przydatnosci po-
szczegoOlnych typow wskaznikow jako zmiennych diagnostycznych oraz
odpowiednio$ci stosowanych typow modeli. Pierwsza uwaga dotyczy ko-
niecznos$ci budowania modeli predykcji bankructwa dla poszczegoélnych
branz. Dla branzy produkcyjnej srednia zdolno$¢ do poprawnej klasyfikacji
(na zbiorze uczacym) miescila si¢ w granicach 87-95%, a $rednia zdolno$¢
prognostyczna (na zbiorze testowym) wynosita 77-85%. Sposrod stosowa-
nych typéw modeli (funkcja dyskryminacyjna, model logitowy, sie¢ neu-
ronowa) zaden nie wykazuje systematycznej przewagi. Jesli chodzi o ilo$¢
przyjmowanych zmiennych diagnostycznych, to rowniez nie mozna stwier-
dzi¢, ze wprowadzenie wigkszej liczby wskaznikoéw daje wyzsza zdolnosé
prognostyczna, wyjawszy przypadek sieci neuronowej o szesciu zmiennych
wejsciowych, ktora charakteryzuje si¢ najwyzsza zdolno$cia prognostyczna
wsrod omawianych modeli.

Dla branzy budowlanej $rednia zdolnos¢ do poprawnej klasyfikacji
miescita si¢ w granicach 85-96%, a $rednia zdolno$¢ prognostyczna wynosi-
ta 65-90 % . Réwniez i tutaj nie ma istotnej réznicy w zdolnosci predyktyw-
nej ze wzgledu na rodzaj zastosowanego modelu. Nie ma takze znaczenia
ilo§¢ przyjmowanych zmiennych diagnostycznych. Podobnie jak w branzy
produkcyjnej najwyzsza zdolnoscia predyktywna charakteryzowata si¢ sie¢
neuronowa o najwyzszej liczbie wskaznikow (cztery zmienne).

Dla branzy handlowo-ustugowej zdolnos¢ do poprawnej klasyfikacji
miesécita si¢ w granicach 76-83%, a zdolno$¢ predyktywna w granicach
61-82%. Rowniez tutaj jako$¢ prognostyczna modelu nie zalezy od jego
rodzaju 1 ilo$ci przyjmowanych zmiennych diagnostycznych. W przeci-
wienstwie do dwoch poprzednich branz, tutaj najwyzsza zdolno$cia pro-
gnostyczna charakteryzuje si¢ model logitowy i sie¢ neuronowa o dwoch
zmiennych, a nie o najwyzszej ich liczbie (cztery zmienne).

Z przeprowadzonych obszernych i wielowariantowych badan empi-
rycznych zaprezentowanych w pracy [Hotda 2006] wynika, Ze nie mozna
jednoznacznie wskaza¢ ani typu modelu predykcji bankructwa, ani wtasci-
wej liczby zmiennych diagnostycznych, ani ich charakteru ekonomicznego.

Kolejnym autorem publikujacym dyskryminacyjny model predykcji
bankructwa byt [Prusak 2004]. Przedstawit on dwa modele, jeden z wyprze-
dzeniem rocznym (model P,) i drugi z wyprzedzeniem dwuletnim w stosun-
ku do okresu, w ktorym badane spotki upadty (P,). W modelu P, przyjat on
4 zmienne dyskryminujace: 2 wskazniki rentownosci (rentowno$¢ majatku
i rentowno$¢ sprzedazy), jedna w postaci wskaznika efektywnosci dzia-
fania oraz jeden z wariantow wskaznika zadluzenia. W modelu P, przyjat
3 zmienne: 2 wskazniki zadluzenia oraz rentowno$¢ sprzedazy. W pozniej-
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szej ksiazce [Prusak 2005] przedstawit kolejne dwa modele predykcji ban-
kructwa (P, 1 P,) w postaci funkcji dyskryminacyjnych. W modelu P; autor
przyjal trzy wskazniki finansowe: rentownos¢ sprzedazy oraz dwa rodzaje
wskaznikow zadluzenia. W modelu P, przyjeto cztery zmienne: 2 wskazniki
rentownosci oraz 2 wskazniki zadluzenia.

W literaturze polskiej funkcjonuje rowniez model ,,poznanski” [Ham-
rol, Czajka i1 Piechocki 2004], w ktoérym autorzy przyjeli cztery zmienne
dyskryminujace: X, — wynik finansowy netto/majatek catkowity (wskaznik
rentownosci), X, — (majatek obrotowy — zapasy)/zobowiazania krotkotermi-
nowe (wskaznik zadluzenia), X; — kapitat staty/majatek catkowity (wskaz-
nik powiazan kapitatowo-majatkowych), X, — wynik finansowy ze sprzeda-
zy/przychody netto ze sprzedazy (wskaznik rentownosci).

Obszerne badania dotyczace zagrozenia finansowego przedsigbiorstw
polskich przedstawil Gruszczynski w swoich pracach [Gruszczynski 2001]
oraz [Gruszczynski 2003]. W modelach logitowych wykorzystywat on na-
stepujace wskazniki finansowe:

—  plynnosci (stopa biezaca plynnosci, stopa wysokiej ptynnosci,

stopa podwyzszonej ptynnosci),

—  zadluzenia (stopa zadluzenia, zadluzenie kapitatlu wilasnego,
dzwignia finansowa),

—  efektywnosci dziatania (obrét nalezno$ciami, obrot zobowiaza-
niami, obrot zapasami, obrot aktywami, efektywno$¢ zapasow,
efektywnos¢ kapitalu obcego),

—  rentownosci (rentowno$¢ aktywow, rentownos¢ operacyjna akty-
wow, rentownos$¢ kapitatu wlasnego, marza zysku brutto, marza
zysku netto).

Wskazniki finansowe dobierane byly do modeli na podstawie prze-
prowadzonej analizy korelacji (wysokie skorelowanie pomigdzy zmienny-
mi objasniajacymi a zmienna objasniana, niskie skorelowanie pomigdzy
zmiennymi objasniajacymi), analizy koincydencji, istotno$ci parametrow
stojacych przy zmiennych objasniajacych, wysokiej zdolnosci do popraw-
nej klasyfikacji oraz przy zachowaniu zasady, ze do modelu moga wejs¢ co
najwyzej dwa wskazniki z tej samej grupy.

Rowniez [Wedzki 2005] przedstawil szereg modeli logitowych upa-
dtosci w gospodarce polskiej. Przedstawit on dziewig¢ modeli, w ktorych
w rozny sposob dobieral zmienne objasniajace. Najwyzsza zdolnoscia
do poprawnej klasyfikacji charakteryzowat si¢ model logitowy o szesciu
zmiennych: X, — (majatek obrotowy + rozliczenia migdzyokresowe czyn-
ne)/(zobowiazania krotkoterminowe + rozliczenia migdzyokresowe bierne),
(wskaznik zadluzenia), X, — (rezerwy + zobowiazania dtugoterminowe +
zobowiazania krétkoterminowe + rozliczenia migdzyokresowe bierne)/ak-
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tywa (wskaznik zadluzenia), X; — odsetki/zysk (strata) na dziatalnosci go-
spodarczej + odsetki (wskaznik zadtuzenia), X, — indeks dzwigni finanso-
wej (efektywno$¢ dziatania), X — rotacja naleznosci krotkoterminowych/
przychody netto ze sprzedazy (wskaznik efektywnosci dziatania), X; — zysk
(strata) ze sprzedazy/przychody netto ze sprzedazy (wskaznik rentownosci).
Natomiast najwyzsza zdolnos¢ predyktywna mial model logitowy o trzech
zmiennych (X, X,, X;).

Wyniki szeroko zakrojonych badan przeprowadzonych przez Korola
przedstawione zostaty w pracy [Korol i Prusak 2005]. Zastosowano tam
modele sztucznych sieci neuronowych dla danych na rok i na dwa lata
przed faktem uznania spotek za upadle. Przy budowie sieci wykorzystano
logistyczne funkcje aktywacji oraz wyznaczono wagi dla poszczegdlnych
neurondéw za pomoca algorytmu wstecznej propagacji btedu. Klasyfikacji
firm do grupy bankrutéw i niebankrutéw dokonano na podstawie warto-
$ci progu, przy zatozeniu, ze prawdopodobienstwa pojawienia si¢ obiektow
nalezacych do okreslonej klasy sa rowne. W badaniach tych przyjeto jako
wyjsciowy zbior zmiennych objasniajacych 28 wskaznikow finansowych,
reprezentujacych rentownos¢, pltynnos¢, zadtuzenie, sprawnos$¢ dziatania,
wskazniki struktury majatku i kapitalu oraz wskaznik pochodzenia przed-
sigbiorstwa jako zmienna wskazujaca, w ktorej grupie wojewodztw dziata
wskazane przedsigbiorstwo. Badanie przeprowadzono w sposob wielowa-
riantowy [Prusak 2005, s. 171-172]. Wyznaczono modele oceny zagrozenia
finansowego przedsigbiorstw dla trzech wariantow zmiennych objasniaja-
cych przy zastosowaniu zbilansowanej proby uczacej i testowej. Oszacowa-
no modele dla r6znych proporcji proby uczacej, a nastgpnie zweryfikowano
je na probie testowej przy zachowaniu takich samych proporcji niebankru-
tow do bankrutow jak w probie uczacej. Sprawdzono, jak efektywnos¢ kla-
syfikacji modeli zmienia si¢ wraz ze zmiang liczby neuronéw w warstwie
ukrytej oraz wejSciowej i jak reaguje ona na rozbudowe sieci. Przeprowa-
dzono analiz¢ porownawcza oszacowanych modeli z wynikami klasyfika-
cji uzyskanymi za pomoca innych modeli. Na tle przeprowadzonych badan
sformutowano wnioski dotyczace efektywnosci klasyfikacji firm za pomoca
sieci neuronowych.

W pracy [Pociecha 2007] przedstawiono szereg wariantow liniowych
funkcji dyskryminacyjnych prognozowania bankructwa firm w gospodarce
polskiej. Po przeprowadzeniu szerokiej dyskusji dotyczacej doboru odpo-
wiednich wskaznikow, wstepnie przyjeto 13 zmiennych dyskryminujacych.
Nastepnie zastosowano procedury testowania jakosci danych. W efekcie
wybrano rézne ukltady obszaréw analizy finansowej, tworzac odpowiednie
zestawy wskaznikow dla wybranych obszarow. Sposrod wielu mozliwych
uktadéw zmiennych dyskryminujacych metoda selekcji krokowej wybrano
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tylko modele o najwyzszej zdolnosci do poprawnej klasyfikacji oraz naj-
wyzszej zdolnosci predyktywnej. W efekcie przedstawiono model zbudo-
wany w oparciu o wskazniki ptynnos$ci i rentownosci (3 zmienne dyskry-
minujace), model o wskaznikach rentownosci 1 zadtuzenia (5 zmiennych),
model dla wskaznikéw rentownosci, zadluzenia i struktury finansowe;j
(5 zmiennych), wskaznikdéw ptynnosci i zadluzenia (4 zmienne), ptynnosci
i struktury finansowej (4 zmienne), ptynnos$ci, zadtuzenia i struktury finan-
sowej (2 zmienne).

We wnioskach koncowych [Pociecha 2007, s. 77] stwierdzono, ze
sprawnos¢ klasyfikacyjna i predyktywna modelu ze wszystkimi 13 zmien-
nymi dyskryminujacymi nie byta najwyzsza a przecigtna. Nie ma wigc
podstaw, aby sadzi¢, ze jesli do modelu zastana wlaczone wskazniki re-
prezentujace wszystkie obszary analizy finansowej, to taki model bedzie
si¢ charakteryzowal najwyzsza zdolnoscia klasyfikacyjna i prognostyczna.
Oszacowane rozne warianty modeli dyskryminacyjnych wskazuja, ze bez
wzgledu na ilo$¢ i rodzaj wlaczanych wskaznikow oszacowane modele wy-
kazywaty si¢ zasadniczo podobnymi zdolnosciami klasyfikacyjnymi i pre-
dyktywnymi. Wskazniki ptynnosci i rentownosci sa waznymi predyktorami
bankructwa, jednak nie wiaczajac jednego z tych obszarow mozna uzy-
ska¢ model nieustepujacy modelowi zawierajacemu wskazniki pochodzace
z obydwu grup. Istnieje mozliwo$¢ wzajemnego zastgpowania wskaznikow
dotyczacych plynnosci, zadtuzenia i struktury finansowej bez szkody dla
sprawno$ci modelu.

W pracy [Hotda i Pociecha 2009] przedstawiono rozwinigte w stosun-
ku do modeli zamieszczonych w pracy [Hotda 2006] modele drzew decy-
zyjnych dla branzy budowlanej oraz handlowo-ustugowej. Drzewo klasyfi-
kacyjne dla branzy budowlanej ma jedynie dwa wezty: w pierwszym jest to
wskaznik rentownosci jako zysk brutto do majatku ogétem, a w drugim tak-
ze wskaznik rentownosci jako stosunek srodkoéw pieni¢znych netto z dzia-
falnos$ci inwestycyjnej do majatku ogotem.

Na obecnym etapie badan nad prognozowaniem upadtosci firm w go-
spodarce polskiej najwazniejszymi z opublikowanych monografii dotycza-
cych tych probleméw sa prace: [Prusak 2007], [Korol 2010] oraz [Grusz-
czynski 2012]. W pracy [Prusak 2007] badal on wartosci wzorcowe wy-
branych wskaznikow finansowych, a takze przedstawit skuteczno$¢ modeli
dyskryminacyjnych, logitowych, probitowych oraz prawdopodobienstwa
liniowego w prognozowaniu upadtosci spotek gietdowych. Cennym frag-
mentem pracy jest zestawienie wskaznikow finansowych najczesciej wy-
stepujacych w polskich modelach przewidywania upadtosci [Prusak 2007,
s. 167]. Wedhug tego zestawienia 19 najczesciej wystepujacych wskaznikow
finansowych w polskich modelach przewidywania upadtosci to:
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1. Wskazniki rentownosci:

—  wynik netto/suma bilansowa,

—  wynik na dziatalnos$ci operacyjnej/suma bilansowa,

—  wynik netto/przychody netto ze sprzedazy,

—  wynik brutto/przychody netto ze sprzedazy.

2. Wskazniki ptynnosci:
—  aktywa obrotowe/zobowiazania krétkoterminowe,
(aktywa obrotowe — zapasy — krotkoterminowe rozliczenia
m/o)/zobowiazania krotkoterminowe,
—  kapitat pracujacy/suma bilansowa,
—  (aktywa — zapasy)/zobowiazania krétkoterminowe.
3. Wskazniki struktury kapitalowo-majatkowej oraz wskazniki ob-
stugi zadtuzenia:
—  (wynik netto + amortyzacja)/zobowiazania ogdtem,
—  kapitat wlasny/suma bilansowa,
—  zobowiazania krétkoterminowe/suma bilansowa,
—  aktywa trwate/suma bilansowa,
—  zobowiazania ogétem/suma bilansowa.
4. Wskazniki rotacji (sprawnosci, produktywnosci):
—  przychody netto ze sprzedazy/suma bilansowa,
—  zobowiazania krétkoterminowe (warto$¢ $rednia) x 365/
koszt wytworzenia produkcji sprzedane;j,
—  zapasy/przychody ze sprzedazy,
—  zapasy/koszty dziatalnos$ci operacyjnej,
—  naleznos$ci krotkoterminowe x 365/przychody ze sprzedazy,
—  koszty operacyjne (bez pozostatych kosztow operacyjnych)/
warto$¢ $rednia zobowiazan krotkookresowych bez fundu-
szy specjalnych i krotkookresowych zobowigzan finanso-
wych.

Rozwinigcie zagadnien badania upadtosci firm w kierunku nawiazania
do teorii ekonomicznych dotyczacych bankructwa w gospodarce rynkowe;j,
instytucjonalnych rozwiazan w obszarze upadtosci przedsigbiorstw oraz
miernikdw oceny efektywnos$ci systemow upadlosciowych zawiera praca
[Prusak 2011].

Kolejna znaczaca wspotczesna praca jest monografia [Korol 2010].
W pracy tej nawiazano do teorii ekonomicznych bankructwa w wybranych
teoriach przedsigbiorstwa. Rozpatrywano znaczenie ,,demograficznych”
cech przedsigbiorstw jako przestanek do ich ewentualnej upadtosci oraz
przeprowadzono systematyzacj¢ modeli prognozowania upadtosci. Zawarto
w niej takze charakterystyke metodologii wybranych narzgdzi prognozo-
wania upadtosci oraz przedstawiono wieloczynnikowy system wczesnego
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ostrzegania przedsi¢biorstw. Bardzo istotna jest zamieszczona w pracy ta-
bela zawierajaca wskazniki finansowe wykorzystane w badaniach przepro-
wadzonych przez autora [Korol 2010, s. 143]. W badaniach tych brano pod
uwagg nastgpujace wskazniki:

1.  Wskazniki rentownosci:

—  zysk ze sprzedazy/warto$¢ sumy bilansowe;j,
—  zysk z dziatalnosci operacyjnej/przychody netto ze sprzedazy.

2. Wskazniki ptynnosci finansowej:

—  aktywa obrotowe aktywa (bez krotkoterminowych rozliczen
m/o)/zobowiazania krotkoterminowe,

—  aktywa obrotowe aktywa (bez krotkoterminowych rozliczen
m/o) — zapasy/zobowiazania krotkoterminowe,

—  kapitat obrotowy/suma bilansowa.

3.  Wskazniki zadluzenia:

—  zobowiazania krétkoterminowe/suma bilansowa,

—  kapitat wlasny/zobowiazania ogotem,

—  (zysk netto + amortyzacja)/zobowiazania ogotem,

—  zysk brutto/zobowiazania krétkoterminowe,

—  (kapital wtasny + zobowiazania dlugoterminowe)/aktywa
trwale.

4.  Wskazniki sprawnosci dziatania:

—  koszty operacyjne (bez pozostatych kosztow operacyjnych)/
warto$¢ zobowiazan krétkoterminowych,
—  przychody ze sprzedazy/suma bilansowa,
—  przychody ze sprzedazy/naleznosci krotkoterminowe.
5. Inne mierniki finansowe:
—  logarytm dziesigtny z aktywow ogdtem.

Jednym z nowych podsumowan badan nad modelowaniem i progno-
zowaniem bankructwa jest praca [Gruszczynski 2012], w ktorej rozdziat
4 przedstawia modelowanie zagrozenia finansowego i1 bankructwa. Autor
wprowadza rozréznienie pomigdzy modelami zagrozenia finansowego, be-
dacymi modelami wczesnego ostrzegania a modelami zaprzestania dziatal-
nosci firm. Wskazuje on na znaczenie doboru zmiennych i rolg wskaznikow
finansowych.

Reasumujac, przeglad wskaznikéw finansowych jako zmiennych dia-
gnostycznych przyjmowanych w réznego rodzaju modelach predykcji ban-
kructwa zaréwno dla gospodarek o anglosaskim systemie rachunkowosci,
jak i dla gospodarki polskiej, nalezy stwierdzi¢, iz nie da si¢ jednoznacznie
okresli¢ hierarchii znaczenia poszczegolnych typow wskaznikow jako pre-
dyktoréw bankructwa. Nie mozna tez powiedzie¢, ze modele obejmujace
wszystkie grupy wskaznikdéw (ptynnosci, zadtuzenia, efektywnosci dziata-
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nia, rentownosci) precyzyjniej przewiduja upadtos¢ firmy niz modele obej-
mujace tylko niektore typy wskaznikow. Co wigceej, w wielu modelach wy-
stepuje wigcej niz jeden wskaznik z tej samej grupy jako predyktor bankruc-
twa. Wszystko to prowadzi do konkluzji, iz nie mozna sformutowa¢ zadnej
istotnej reguty ekonomicznej dotyczacej przyczyn bankructwa, mierzonych
wskaznikami finansowymi.

Fakt, ze dany specyficzny wskaznik finansowy okazuje si¢ dobra ce-
cha diagnostyczna bankructwa, nie zalezy od jego konstrukcji ekonomicz-
nej, a moze zaleze¢ od statystycznych wlasnosci dotyczacych jego rozktadu
w badanej populacji firm. To sugeruje dokonywanie doglebnej analizy staty-
stycznej rozktadow i ich charakterystyk liczbowych w populacjach bankru-
tow oraz firm dobrze prosperujacych, co zostanie przedstawione w dalszej
czesci pracy.






Rozpziar 111

ZBIOR DANYCH I JEGO CHARAKTERYSTYKA

3.1. Uwagi wstepne

Modelowanie 1 prognozowanie upadtosci' przedsigbiorstw jest oparte
przede wszystkim na danych finansowych przedsigbiorstw. W analizie wy-
korzystuje si¢ warto$ci wskaznikow finansowych przedsi¢biorstw zaréwno
oglaszajacych upadtos¢ — ,,bankrutéw”, jak i kontynuujacych dziatalnos¢
gospodarcza — ,,zdrowych”.

Waznym zagadnieniem w prognozowaniu upadtosci przedsigbiorstw jest
dostepnos¢ odpowiednich danych finansowych. Problem ten przektada si¢ na
wielko$¢ prob badawczych, ktore sa wykorzystywane do szacowania parame-
trow modeli prognostycznych. Zbidr informacji o przedsigbiorstwach, ktére
ogtosity upadtos¢ w danym roku, jest zwykle ograniczony. W celu przepro-
wadzenia badan empirycznych buduje si¢ czgsto zbiory danych zawierajace
dane finansowe przedsi¢biorstw, ktore ogtosity upadtos¢ w okresie kilku lat.

W rozdziale pierwszym, w ktorym dokonano przegladu modeli swiato-
wych oraz modeli polskich, wspomniano o wielkosciach prob, na podstawie
ktorych szacowano wymienione modele. Proby te na ogoét nie byty zbyt licz-
ne. W klasycznym modelu Altmana z 1968 roku wielko$¢ proby wynosita 66
przedsigbiorstw (33 ,,bankrutéw” i 33 ,,niebankrutow’’). Wyjatkiem od reguty
jest proba, na ktorej szacowat swoj model logitowy Ohlson w 1980 roku. Wy-
nosita ona 105 ,,bankrutéw” oraz 2058 przedsigbiorstw ,,zdrowych”.

Statystyczna weryfikacja poprawnosci klasyfikacji, prowadzona na pod-
stawie matych prob, obarczona jest stosunkowo wysokim btedem. To moty-
wuje do konstruowania mozliwie duzych prob. Z drugiej strony wazna cecha
jest homogeniczno$¢ badanych populacji. W rozwazanym przypadku chodzi
o mozliwie jednorodne przyczyny upadtosci przedsigbiorstw, o ktorych mo-
zemy méwic tylko dla jednorodnych sektorow gospodarki w jednorodnych
przedziatach czasowych. W praktyce chodzi wigc o pogodzenie trudnych do
spelnienia wymogow: mozliwie duzej proby z mozliwie jednorodnych sek-
torow gospodarki w jednorodnych okresach. Kierujac si¢ tymi przestankami

' Pojecie ,,upadlo$¢” nie jest tozsame z pojeciem ,,bankructwo”. Jednak w pracy pojecia te

sa stosowane zamiennie i rozumiane jako ,,bankructwo”.
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autorzy skonstruowali mozliwie duze proby dla wzglednie jednorodnego sek-
tora przetworstwa przemystowego w poszczegolnych latach badanego okre-
su. Wedlug wiedzy autorow, na tak duzych i r6znorodnych zbiorach danych,
nie byly prowadzone w Polsce badania nad upadtoscia przedsigbiorstw.

3.2. Dane finansowe z serwisu EMIS Intelligence — Polska

Zrédtem danych bedacych podstawa przeprowadzonych analiz empi-
rycznych byta baza pochodzaca z serwisu EMIS Intelligence — Polska opar-
ta na danych z Monitora Polskiego B. Serwis internetowy EMIS (Emerging
Markets Information Service) jest rozwijany przez firme ISI Emerging Mar-
kets od 1994 roku. Zawiera on informacje ekonomiczne, finansowe i politycz-
ne o ponad 80 rynkach wschodzacych na catym $wiecie. W ramach umowy
licencyjnej na EMIS Intelligence — Polska mozna korzysta¢ z artykulow pra-
sowych, agencyjnych, sprawozdan finansowych spotek publicznych i niepu-
blicznych (w tym: Monitora Polskiego B), raportéw branzowych, notowan
gietdowych, statystyk i danych makroekonomicznych.

Monitor Polski B byt dziennikiem urzgdowym Rzeczypospolitej Pol-
skiej. Byt on wydawany prawie codziennie przez Kancelari¢ Prezesa Rady
Ministréw. W Monitorze byty publikowane sprawozdania finansowe okre-
$lone w przepisach o rachunkowosci, ogloszenia i obwieszczenia przedsig-
biorcoOw oraz inne akty prawne. Obowiazek oglaszania w Monitorze Pol-
skim B rocznych sprawozdan finansowych dotyczyt ,,m.in. bankéw, zakta-
dow ubezpieczen, funduszy emerytalnych oraz pozostatych jednostek, ktore
w poprzedzajacym roku obrotowym, za ktory sporzadzono sprawozdania
finansowe, spetity co najmniej dwa z nastepujacych warunkow:

. $rednioroczne zatrudnienie w przeliczeniu na pelne etaty wynio-

sto co najmniej 50 0so6b,

*  suma aktywow bilansu na koniec roku obrotowego stanowita
rownowarto$¢ w walucie polskiej co najmniej 2 500 000 euro,

*  przychody netto ze sprzedazy towarow i produktéw oraz operacji
finansowych za rok obrotowy stanowily rownowarto§¢ w walucie
polskiej co najmniej 5 000 000 euro™.

W zwiazku z wejsciem w zycie 1 stycznia 2013 roku postanowien
ustawy z dnia 16 wrzesnia 2011 r. o redukcji niektérych obowiazkéw oby-
wateli 1 przedsigbiorcéw (Dz.U. z 2011 r. nr 232, poz. 1378) zniesiony zo-
statl obowiazek oglaszania sprawozdania finansowego w Monitorze Polskim
B przez podmioty sktadajace sprawozdania finansowe do sadu rejestrowego
(m.in. spotki handlowe) i zaprzestano publikacji Monitora Polskiego B®.

2 http://www.monitorb.pl/co-to-jest-monitor,info,5,pl.html [dostep: 15.07.2014].

3 http://www.monitorb.pl/publikacja-sprawozdan-finansowych,info,8,pl.html [dostep:

24.07.2014].
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Roczne dane finansowe pobrane z serwisu EMIS Intelligence — Pol-
ska dotyczyly przedsigbiorstw dziatajacych w sektorze przetworstwa prze-
mystowego (dziat od 15.11 do 37.20 wedlug PKD 2004). W badaniu nie
uwzgledniono dziatow, w przypadku ktorych wystepowaly informacje tylko
o przedsigbiorstwach, ktére oglosity upadtos¢ albo tylko o kontynuujacych
dziatalno$¢ w analizowanym okresie.

Zakres czasowy danych finansowych obejmowat lata 2005-2009. Wy-
bor 2005 roku jako dolnego ograniczenia zbioru danych byt podyktowany
konieczno$cia zachowania pordéwnywalnosci danych. Nowelizacja ustawy
o rachunkowosci, ogloszona w Dz.U. z 2004 r. nr 213, poz. 2155, wpro-
wadzita zmiany w przepisach dotyczacych sprawozdawczosci finansowe;j.
W badaniu uwzgledniono przedsigbiorstwa, ktére oglosity upadtos¢ w la-
tach 2007-2010. Przyjeto, ze prowadzone badania w zakresie mozliwosci
przewidywania bankructwa przedsigbiorstw przetworstwa przemystowego
w Polsce beda prowadzone w dwodch ujgciach, tzn. na 1 rok i na 2 lata przed
upadtoscig. W analizie pominigto zatem przedsigbiorstwa, ktore oglosity
upadtos¢ w latach 2005 i 2006. W przypadku badania tych przedsigbiorstw
nalezatoby dysponowaé¢ danymi finansowymi z lat, odpowiednio, 2003
12004 Iub 2004 i 2005.

Wskazany przedziat czasowy dotyczyt wszystkich rozwazanych przed-
sigbiorstw. W przypadku przedsigbiorstw ,,zdrowych” oznacza to, ze konty-
nuowaty one dziatalno$¢ gospodarcza do co najmniej 2010 roku. Natomiast
w przypadku przedsigbiorstw ,,bankrutow” rozwazano dane finansowe na
1 rok lub 2 lata przed ogloszeniem upadtosci. To z kolei oznacza, ze bada-
niem objgto — jak wcze$niej wspomniano — przedsigbiorstwa, ktore oglosity
upadtos¢ w latach 2007-2010.

Z bazy usunigto rekordy dotyczace ,,bankrutow” z danymi finansowy-
mi z roku ogloszenia bankructwa, gdyz byly nieprzydatne dla prognozowa-
nia bankructwa. Usunigto takze rekordy opisujace sytuacje finansowa ,,ban-
krutow” w latach poprzedzajacych ogloszenie bankructwa o wigcej niz dwa
lata. Decyzjg podjeto w oparciu o literaturg przedmiotu, ktora wskazuje na
mata skuteczno$¢ modeli prognostycznych budowanych na podstawie da-
nych finansowych pochodzacych z lat oddalonych od roku, w ktérym ogto-
szono bankructwo, o wigcej niz 2 lata®.

Z bazy znajdujacej si¢ w serwisie EMIS Intelligence — Polska pobrano
dane dotyczace 22 zmiennych finansowych i 14 wskaznikéw finansowych.
W badaniach zrezygnowano z 5 zmiennych, dla ktérych odnotowano bardzo
duze braki danych. Byly to nastgpujace zmienne:

4 Zob. podrozdziat 2.2.
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W,,— Zatrudnienie,

W.s — Eksport (% sprzedazy),

W, — Sprzedaz na zatrudnionego (tys. PLN),

W,,— Wynik netto na zatrudnionego (tys. PLN),

W,, — Wartos¢ eksportu.

Ostatecznie podstawe budowy bazy danych stanowity 31 zmienne po-
brane z serwisu EMIS Intelligence — Polska (tab. 3.1, kolumna pierwsza).

3.3. Budowa bazy danych

Budowe bazy danych rozpocz¢to od zbadania kompletnosci rozwa-
zanego zbioru w przekroju obiektéw. Na poczatku zajeto si¢ przedsigbior-
stwami, ktére ogtosily upadtos¢. Usunigto rekordy dotyczace ,,bankrutow”,
w ktorych byto tylko od 1 do 3 obserwacji. Takich rekordéw byto 5 1 opi-
sywaty one sytuacj¢ finansowa tego samego ,,bankruta”, ale w r6znych la-
tach. Pozostate rekordy dotyczace przedsigbiorstw ,,bankrutéw” mialy co
najmniej 25 obserwacji, co stanowito okoto 80,65% z 31 rozwazanych war-
tosci. W zwiazku z powyzszym w przypadku przedsigbiorstw ,,zdrowych”
takze usunigto rekordy z liczba obserwacji mniejsza od 25. W efekcie tego
baza zmniejszyta si¢ o 31 rekorddow, ktére opisywaly sytuacje finansowa
8 przedsiebiorstw ,,zdrowych”.

Nastegpnie zbadano kompletno$¢ rozwazanego zbioru danych w prze-
kroju zmiennych. Warto$ci udzialu procentowego brakujacych informacji
wsrdd danych dotyczacych przedsigbiorstw, odpowiednio: ogoétem, ,,ban-
krutow” 1 ,,zdrowych” zamieszczono w tabeli 3.1. We wszystkich rozwa-
zanych grupach przedsigbiorstw (tj. ogoétem, ,bankrutow”, ,,zdrowych”)
najwigksze udzialy procentowe brakow odnotowano dla trzech wskaznikow
finansowych informujacych o rotacji, odpowiednio: naleznosci, aktywow
stalych 1 aktywow ogotem. Udzialy procentowe przekraczajace poziom
5% wystepowaty takze wsrdd danych dotyczacych amortyzacji i EBITDA
przedsigbiorstw ,,bankrutoéw” (tab. 3.1).

Z uwagi na to, ze najwickszy udziat procentowy brakujacych informacji
wsrod danych dotyczacych przedsigbiorstw, odpowiednio: ogétem, ,,bankru-
tow” 1 ,,zdrowych” nie przekraczal 11% (tab. 3.1) podjeto decyzje o uzupet-
nieniu brakujacych danych. W tym celu podzielono ,,bankrutéw” na grupy,
przyjmujac za kryteria rok, z ktérego pochodzito sprawozdanie finansowe
1 wyprzedzenie czasowe w stosunku do roku ogloszenia upadtosci. W przy-
padku przedsigbiorstw ,,zdrowych” grupowania dokonano tylko ze wzgledu
na rok, z ktérego pochodzilo sprawozdanie finansowe. Do szacowania bra-
kujacych informacji w utworzonych grupach przedsigbiorstw wykorzystano
odporna na obserwacje odstajace statystyke potozenia, tj. mediang wartosci
poszczegblnych zmiennych finansowych. W ten sposob otrzymano baze da-
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nych obejmujaca mozliwie duzy zakres danych wejsciowych, a jednoczes$nie
nieznieksztalcajaca relacji pomigdzy zmiennymi finansowymi.

Tabela 3.1. Wartosci udzialu procentowego brakujacych informacji wsrod
danych dotyczacych przedsigbiorstw, odpowiednio: ogotem, ,,bankrutow”
i,,zdrowych”

. |Braki w§rod A
Zmienna finansowa Bl:akl ,bankru- Braki wsrod
ogoélem tow” »zdrowych”
W,, — Aktywa trwate 0,00% 0,00% 0,00%
W,, — Aktywa obrotowe 0,00% 0,00% 0,00%
W,; — Zapasy 0,04% 0,00% 0,04%
W,, — Nalezno$ci krotkoterminowe 0,01% 0,00% 0,01%
W,s — Srodki pienigzne i inne aktywa pienigzne 0,83% 0,55% 0,84%
W, — Suma bilansowa 0,00% 0,00% 0,00%
W,, — Kapital wlasny 0,00% 0,00% 0,00%
Wy, — Zobowiazania dtugoterminowe 0,00% 0,00% 0,00%
W, — Zobowiazania krotkoterminowe 0,01% 0,00% 0,01%
W,, — Przychody ogotem 0,00% 0,00% 0,00%
W\, — Przychody netto ze sprzedazy 0,00% 0,00% 0,00%
W, — Koszty operacyjne 0,01% 0,00% 0,01%
W\, — Wynik na dziatalnosci operacyjne;j 0,00% 0,00% 0,00%
W,,— Wynik brutto 0,00% 0,00% 0,00%
W,s — Wynik netto 0,00% 0,00% 0,00%
W\, — Amortyzacja 3,17% 8,24% 3,04%
W,, — EBITDA 3,00% 7,69% 2,88%
W,, — Wskaznik ptynnosci biezacej 0,04% 0,00% 0,04%
W,, — Wskaznik ptynnosci szybki 0,04% 0,00% 0,04%
W,s — Wskaznik natychmiastowej wymagalnosci 0,05% 0,00% 0,06%
W,, — Wskaznik zadtuzenia aktywow 0,00% 0,00% 0,00%
W,, — Wskaznik zadtuzenia kapitalu wlasnego 0,00% 0,00% 0,00%
W, — Wskaznik zadtuzenia dlugoterminowego 0,05% 0,00% 0,06%
W,, — Wskaznik rentownosci brutto (%) 0,00% 0,00% 0,00%
W,, — Wskaznik rentownosci netto (%) 0,01% 0,00% 0,01%
W, — Wskaznik rentownosci kapitatow wiasnych (%) | 0,00% 0,00% 0,00%
W,, — Wskaznik rentownosci aktywow (%) 0,00% 0,00% 0,00%
W,, — Wskaznik rotacji naleznosci 9,99% 10,99% 9,96%
W,, — Wskaznik rotacji aktywow statych 10,04% 10,44% 10,03%
W,s — Wskaznik rotacji aktywow 9,81% 10,44% 9,79%
Wy — \(?\l;sjaz'nik poziomu kosztow operacyjnych 0.07% 0.00% 0.07%
Ogodtem 1,20% 1,56% 1,19%

Uwaga: kolorem jasnoszarym zaznaczono wartosci wskaznika brakow z przedziatu (2%, 5%),
za$ kolorem ciemnoszarym wartoséci rowne co najmniej 5%.

Zrodto: obliczenia wlasne.
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Na kolejnym etapie budowy bazy danych rozszerzono zbior zmiennych
0 20 wskaznikéw finansowych, biorac pod uwage — po pierwsze — czgstos¢
ich wystgpowania w innych pracach z zakresu prognozowania bankructwa
przedsigbiorstw® i — po drugie — mozliwo$¢ obliczenia ich na podstawie po-
siadanych danych finansowych (zmienne Wy,-Ws 1 Wy,-Wy).

Wskazniki finansowe wybrane do badan empirycznych (tj. 15 wytypo-
wanych sposrod zmiennych wygenerowanych z serwisu EMIS i 20 obliczo-
nych na podstawie literatury przedmiotu) podzielno na cztery grupy zgodnie
z klasyfikacja odwotujaca si¢ do waznych charakterystyk sytuacji finanso-
wej przedsigbiorstw, a mianowicie: ptynnosci, poziomu zadtuzenia (obstugi
zadtuzenia, struktury kapitalowo-majatkowej, wspomagania finansowego),
rentownosci (zyskownos$ci) i sprawnosci dzialania (rotacji, produktywno-
$ci). Wyodrebniono takze grupe pod nazwa ,,wskazniki inne”, obejmujaca
2 wskazniki okreslajace wielkos¢ przedsigbiorstwa.

Ostatecznie baza danych obejmowata 35 wskaznikdéw finansowych,
ktorych formutly obliczeniowe przedstawiono ponizej.

—  Wskazniki ptynnosci:

Aktywa obrotowe (3 1)

Ry = Woz/W09:

. . . . 2
Zobowiazania krotkoterminowe

R02 _ (W02 _ W03) / W()g _ Aktywa obrotowe — Zapasy (3 ) 2)

R . L . 9
Zobowiazania krotkoterminowe

Aktywa obrotowe — Zapasy — Naleznosci krotkoterminowe

R03 - (W02 N WO3 N W04) / W09 - Zobowiazania krétkoterminowe ? (3 3)
R04 _ (Woz _ Wog) / WO6 _ Aktywa obrotowe S—uio:E:;:zzr;ilz krétkoterminowe (3 . 4)

—  Wskazniki zadtuzenia:
R05 _ (WOg n Wog) / W% _ Zobowiazania dmi(::;n;;::; :/ aZobowiqzania krotkoterminowe ’ ( 3 5)
R06 _ (Wog 4 Wog) / Wo7 _ Zobowiazania dlui);:ti:{ir:;);::n; Zobowigzania krotkoterminowe ’ ( 3 ' 6)
R07 _ Wog/ W07: Zobowigzania dtugoterminowe , (37)

Kapitat whasny

5 Zob. podrozdziat 2.3.
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Rog= Way| Wog= oo S (3.8)
Ryo= WOI/WO6:% > (3.10)

Riy=(Wis+ W) | (Wos+ Weo) =

Wynik netto + Amortyzacja
- Zobowiazania dlugoterminowe + Zobowiazania krotkoterminowe (3 1 1)
R12 - W07 / ( W08 + Wog) - Zobowiazania dlugot::(::isz“:isg);bowiqzania krétkoterminowe (3 ' 12)
RIS - WM/ W09: Zobowi;ZZ;TIZZEZterminowe ’ (313)
R14 _ (W07 + W()g) / Wm _ Kapitat wlasny + iozizﬁleiediugoteminowe (3 1 4)
— Wskazniki rentownosci:

Ris= W3+ Wis= Wynik na dziatalno$ci operacyjnej + Amortyzacja, (3.15)
R16 _ (W13 n WIG) / WOG _ Wynik na dzialalncs)icr;:iei;:[clzir:i+Amortyzacja , (3 1 6)
R = 100 - Wi 0= e i (3.17)
Ris= 100 WIS /W” - Prz;?:flé;z};::zon:::przedaiy ’ (3 1 8)
Rig=100 - Wi /Wiy = gttt (3.19)
Roo=100 - Wis /Wog= — 0 (3.20)
R21 _ W13 /W% _ Wynik na dziatalno$ci operacyjnej (3 2 1)

Suma bilansowa
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Wynik na dziatalno$ci operacyjne;j

Ron= W3 /Wn =

Przychody netto ze sprzedazy
—  Wskazniki sprawnosci dziatania:

Rys= Wy /((W04(t) + W04(t* 1)) /2):

Przychody netto ze sprzedazy

(Naleznosci krotkoterminowe (7) + Naleznosci krotkoterminowe (1 — 1)) /2 °

Przychody netto ze sprzedazy

Ros= Wi [ (W (O + Wy, (1= 1)) /12)=

Przychody netto ze sprzedazy

(Aktywa trwale (t) + Aktywa trwate (t— 1)) /2 ’

Ros= Wi [ (Wos () + Wos (t= 1)) /2)=

Przychody netto ze sprzedazy

Ros= Wi | We= 5

Suma bilansowa

Zobowiazania krotkoterminowe

Ryy= Wy | W=

Koszty operacyjne

Zapasy

Ros=Wos | Wy =

Przychody netto ze sprzedazy

Zapasy

Ryg=Wos | Wip=

Koszty operacyjne ’

Nalezno$ci krotkoterminowe

Ryo= Wos | Wiy =

Przychody netto ze sprzedazy

Koszty operacyjne

Ry =Wy | Wo=

Zobowigzania krotkoterminowe ’

Przychody netto ze sprzedazy

Ryu=Wyn/Wu=

Naleznosci krotkoterminowe

100 - Koszty operacyjne

- ) JW = )
R33 100 le Wll Przychody netto ze sprzedazy
—  Wskazniki inne:
Aktywa trwale

Ryy= Wy /W02:

Aktywa obrotowe ’

Rss=Log (Wy, + Wy,) = Log (Aktywa trwate + Aktywa obrotowe).

(Suma bilansowa (t) + Suma bilansowa (t— 1)) / 2

(3.22)

(3.23)

(3.24)

,(3.25)

(3.26)

(3.27)

(3.28)

(3.29)

(3.30)

(3.31)

(3.32)

(3.33)

(3.34)

(3.35)
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Warto zwrdci¢ uwage na niektore powiazania migdzy rozwazanymi
wskaznikami finansowymi, a mianowicie:
—  w grupie wskaznikoéw zadluzenia:

1
R05 = R_L_ . (336)
—  w grupie wskaznikow rentownosci i sprawnos$ci dziatania:
RZ!
Rp="-> (3.37)
Rog= 2 (3.38)

Ris

—  w grupie wskaznikow sprawnosci dziatania:

Ro=—, (3.39)

R

Ry=—. (3.40)

R

W zbiorze rozwazanych wskaznikow plynnosci nie zachodza bez-
posrednie zaleznos$ci funkcyjne. Formuty (3.36), (3.39) i (3.40) informuja
0 wystgpowaniu zaleznosci nieliniowych migdzy wybranymi wskaznikami
finansowymi. Roéwnania (3.37) 1 (3.38) wskazuja na powiazania mig¢dzy
wskaznikami reprezentujacymi rentowno$¢ lub sprawnos¢ dziatania.

Nastepnie zbadano zbiér danych dotyczacych wyréznionych 35 wskaz-
nikdéw finansowych R,-R;s pod katem wystepowania obserwacji odstaja-
cych. W tym celu zastosowano dwustronne kryterium Tukeya dla zbioru
przedsigbiorstw ,,zdrowych” i dwdch zbiorow przedsigbiorstw ,.bankru-
tow”, utworzonych z uwzglednieniem liczby lat poprzedzajacych rok ogto-
szenia upadtosdci. Warunek stosowany w tym kryterium opiera si¢ na takiej
samej idei, jaka lezy u podstaw wykresu ramka-wasy. Za odstajace uznane
zostaly wartosci spoza przedziatu:

<Oi—a(Q;=Q), 05+ a(0;- Q) >, (3.41)

gdzie:
0,(Q5) — kwartyl pierwszy (kwartyl trzeci),
a — wspotczynnik odlegtosci.

Natomiast wartosci z przedziatu (3.41) byly traktowane jako obserwa-
cje typowe.
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W badaniu przyjeto a = 5, aby — z jednej strony — wyeliminowaé
z analizy wartosci bardzo rézniace si¢ od pozostatych obserwacji (mogace
by¢ efektem np. bledu pomiaru lub btedu wprowadzania danych), i z dru-
giej strony — zachowac specyfikg analizowanych danych, ktore miaty by¢
podstawa budowy modeli stuzacych prognozowaniu bankructwa przedsig-
biorstw. Procedure wykrywania obserwacji odstajacych zastosowano jeden
raz na kazdym ze wspomnianych trzech zbiorow przedsigbiorstw.

Wartosci udziatu procentowego obserwacji odstajacych (przy a = 5)
wsérod danych dotyczacych przedsigbiorstw, odpowiednio: ogdtem, ,,ban-
krutow” i ,,zdrowych” zamieszczono w tabeli 3.2.

Najwigksze wartosci udziatu procentowego obserwacji odstajacych —
przy przyjetym kryterium — odnotowano w grupie przedsigbiorstw ,,bankru-
tow” (tab. 3.2). Problem ten dotyczyt przede wszystkim wskaznikow plyn-
nosci (Ry; 1 Ry,) 1 zadtuzenia (Rys, Ry, Ry, R,4). W grupach przedsigbiorstw
ogo6tem i ,,zdrowych” udziat procentowy obserwacji odstajacych przekra-
czal poziom 5% tylko w przypadku wskaznika R,z grupy wskaznikow za-
dhuzenia.

Z uwagi na to, ze najwigkszy udziat procentowy obserwacji odstaja-
cych wérdd danych dotyczacych przedsigbiorstw, odpowiednio: ogoétem,
»bankrutow” i ,,zdrowych” nie przekraczat 9% (tab. 3.2), podj¢to decyzje
o0 zastapieniu obserwacji odstajacych wartoscia jednego, blizszego zastgpo-
wanej wartosci, z koncow przedziatu (3.41).

Tabela 3.2. Wartos$ci udziatu procentowego obserwacji odstajacych (przy
a =5) wérod danych dotyczacych przedsigbiorstw, odpowiednio: ogdtem,
,bankrutow” i ,,zdrowych”

Wskaznik Odstajace ogolem Odstajace wsréd Odstajace wsréd
finansowy ,,bankrutow” »Zdrowych”
Ry, 2,36% 1,10% 2,39%

Ry, 2,36% 1,10% 2,39%
R, 4,46% 6,04% 4,42%
Ry, 0,38% 5,49% 0,25%
Rys 0,31% 6,59% 0,15%
Ry 4,18% 4,40% 4,17%
Ry, 5,14% 3,30% 5,19%
Ry 0,34% 6,04% 0,20%
Ry 0,38% 5,49% 0,25%
R, 0,01% 0,00% 0,01%
R, 2,72% 1,10% 2,76%
R, 2,58% 1,10% 2,62%
R, 2,61% 2,20% 2,62%
R, 2,93% 8,79% 2,78%
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Ry 4,61% 6,04% 4,58%
Ry 0,52% 1,10% 0,50%
R, 1,76% 1,65% 1,76%
Ry 2,05% 1,65% 2,06%
Ry, 2,88% 3,85% 2,85%
Ry 0,75% 1,65% 0,73%
Ry, 0,34% 0,55% 0,34%
R,, 1,41% 1,65% 1,40%
Ry, 2,22% 0,55% 2.27%
Ry, 3,78% 4,40% 3,76%
R, 0,42% 0,00% 0,43%
Ry 0,37% 0,00% 0,38%
R, 1,57% 2,20% 1,55%
Ry 0,70% 1,65% 0,67%
Ry 0,52% 1,10% 0,50%
Ry 1,32% 1,10% 1,33%
R, 1,02% 1,10% 1,02%
Ry, 2,43% 1,65% 2,45%
R, 1,23% 1,65% 1,22%
R,, 1,35% 2,20% 1,33%
Ry 0,01% 0,00% 0,01%
Ogolem 1,77% 2,53% 1,75%

Uwaga: kolorem jasnoszarym zaznaczono warto$ci wskaznika obserwacji odstajacych
z przedziatu (3%, 5%), za$ kolorem ciemnoszarym warto$ci co najmniej rowne 5%.

Zrodto: obliczenia wlasne.

Ostatecznie baza zawierala 7329 rekordéw opisujacych 133 , bankru-
tow” (7,2%) 1 1719 (92,8%) przedsigbiorstw ,,zdrowych”. Lacznie w bazie
znajdowaly si¢ dane dla 1852 przedsigbiorstw. Liczba ,bankrutow” w la-
tach 2007-2010 ksztattowata si¢ nastepujaco: 2007 rok — 18, 2008 rok — 22,
2009 rok — 65, 2010 rok — 28.

Przyjmujac zatozenie, ze dane finansowe dotyczace tego samego przed-
sigbiorstwa w roznych latach sa traktowane jak informacje o roznych przed-
sigbiorstwach, mozna rekordy w bazie utozsamiaé z przedsigbiorstwami.
Woéwczas zbiodr rozwazanych przedsigbiorstw obejmuje 7329 podmiotdw,
w tym 182 bankrutéw. Struktura zbioru wyglada zatem nastgpujaco: 2,5%
,bankrutow” i 97,5% przedsigbiorstw ,,zdrowych”. Grupe 182 ,,bankrutow”
mozna podzieli¢ na dwie podgrupy, uwzgledniajac rok, ktorego dotyczy
sprawozdanie finansowe i rok, w ktorym ogloszono upadtos¢. W pierwszej
podgrupie sa ,,bankruci”, dla ktérych znane sa dane finansowe z roku po-
przedzajacego upadtos¢ i sa to 59 przedsigbiorstwa (0,8% ogétu podmio-
tow). Natomiast w drugiej podgrupie znajduja sig ,,bankruci”, w przypadku
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ktorych dane finansowe zostaty ogloszone na dwa lata przed upadtoscia —
w bazie sa to 123 przedsigbiorstwa (1,7% ogo6tu podmiotow).

3.4. Rozklady empiryczne wskaznikow finansowych

Rozktady empiryczne wskaznikow finansowych branych pod uwage
przy budowaniu modeli prognostycznych bankructwa przedsigbiorstw dzia-
lajacych w branzy przetworstwa przemystowego w Polsce przedstawiono
za pomoca wykreséw ramka-wasy opartych na statystykach pozycyjnych.
Na zamieszczonych ponizej rysunkach, na osi poziomej zaznaczono zakres
wartosci poszczegolnych wskaznikéw R, (i =01, ..., 35). Nalezy tutaj zwra-
ca¢ uwage na to, gdzie znajduje si¢ punkt zerowy skali (warto$¢ zerowa
wskaznika R;). W wierszach (na pseudoosi pionowej) przyj¢to nastepujace
oznaczenia dla rozwazanych zbiorow przedsigbiorstw:

Bl&t— zbidr ,bankrutow” na rok przed ogloszeniem upadtosci

(B1), dla ktorych dysponujemy danymi finansowymi z roku
t (t=2000, ...,2009),

B2&t— zbior ,,bankrutow” na dwa lata przed ogtoszeniem upadtosci
(B2), dla ktorych dysponujemy danymi finansowymi z roku
t(t=2005, ..., 2008),

NB&t — zbior ,,niebankrutéw” (NB), dla ktérych dysponujemy dany-
mi finansowymi z roku ¢ (¢ = 2005, ..., 2009).
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Zrédto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.  Zrédlo: opracowanie wiasne w Stata/IC 12.0.
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Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.

Zrédto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.

Wykresy zaprezentowane na rysunkach 3.1-3.4 wskazuja na zrézni-
cowanie wartosci wskaznikow plynnosci w podziale na przedsigbiorstwa
»zdrowe” 1 ,,bankrutow”. Zakres zmiennosci (mierzony zarOwno rozstgpem,
jak 1 rozstgpem kwartylowym) warto$ci trzech wskaznikow ptynnosci R,
Ry, 1 Ry, dla ,bankrutoéw” jest mniejszy niz w przypadku przedsigbiorstw
»zdrowych”. Tylko wskaznik R, dla ,,bankrutow” na rok przed oglosze-
niem bankructwa charakteryzuje si¢ wigkszym zakresem zmiennos$ci niz dla
przedsigbiorstw ,,zdrowych”. Wartosci mediany sa mniejsze w grupie ,,ban-
krutow” niz w grupie przedsigbiorstw ,,zdrowych.
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Rys. 3.5. Rozktad empiryczny

Zrodto: opracowanie wiasne w Stata/IC 12.0.

wskaznika R

Rys. 3.6. Rozktad empiryczny

wskaznika R,

Zrodto: opracowanie wiasne w Stata/IC 12.0.
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Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.  Zrodto: opracowanie wlasne w Stata/IC 12.0.
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Rys. 3.11. Rozktad empiryczny
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Rys. 3.12. Rozktad empiryczny
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Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.  Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.
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Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.

Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.

Rozktady empiryczne wskaznikow zadtuzenia zaprezentowane na ry-
sunkach 3.5-3.14 r6znia si¢ w zalezno$ci od analizowanej grupy przedsig-
biorstw. Na podstawie wykresOw mozna stwierdzi¢, ze zauwazalnie wigk-
szym zakresem zmiennosci w grupie ,,bankrutow” niz w grupie przedsig-
biorstw ,,zdrowych” charakteryzuja si¢ wskazniki R, Ry, 1 Ry. Natomiast
mniejszy zakres zmiennoS$ci jest obserwowany dla wskaznikow R, 1 R,;.
Zdecydowanie r6zne warto$ci mediany w rozwazanych grupach przedsig-
biorstw sa widoczne dla wskaznikow Ry, Ry, R, 1 R};.
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Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.  Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.
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Rys. 3.17. Rozklad empiryczny

Rys. 3.18. Rozklad empiryczny
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Zrodto: opracowanie wlasne w Stata/IC 12.0.  Zrédto: opracowanie wlasne w Stata/IC 12.0.
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Rys. 3.19. Rozklad empiryczny
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Rys. 3.20. Rozktad empiryczny

wskaznika R,,

Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.  Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.

B1&2006
B1&2007
B1&2008
B1&2009
B28&2005
B2&2006
B28&2007
B2&2008
NB&2005
NB&2006
NB&2007
NB&2008
NB&2009

B1&2006
B1&2007
B1&2008
B1&2009
B2&2005
B282006
B2&2007
B2&2008
NB&2005
NB&2006
NB&2007
NB&2008
NB&2009

.o HT—

. ——
o @ewo—{ll o

. ——m—

oo cumus (I —ssmen o o
o0 cmmuny [ —esmsems oo

@cccoamm [ —eumames o
. o o
o o .
T T T T
-1 -05 0 05
Ry

Ry

s. 3.21. Rozktad empiryczny
wskaznika R,,

Rys. 3.22. Rozktad empiryczny

wskaznika R,,

Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.  Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.

Analiza wykreséw zaprezentowanych na rysunkach 3.15-3.22 prowa-
dzi do stwierdzenia, ze zré6znicowanie rozkltadow empirycznych w grupach
przedsigbiorstw ,,zdrowych” i ,,bankrutow” jest widoczne dla wszystkich
rozwazanych wskaznikow rentownosci. Roznice w rozktadach wskaznikow
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sa takze obserwowane w podgrupach ,,bankrutoéw”, uwzgledniajacych od-
legtos¢ migdzy rokiem, z ktorego pochodzito sprawozdanie finansowe a ro-
kiem, w ktorym przedsigbiorstwo oglosito upadto$¢. Najwigksze roznice
w zmiennosci warto$ci widoczne sa dla wskaznikow R,,, R s, Ry, Ry, 1 Rs,.
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Zrodto: opracowanie wlasne w Stata/IC 12.0.  Zrédto: opracowanie wlasne w Stata/IC 12.0.
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Rys. 3.25. Rozklad empiryczny
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Rys. 3.26. Rozklad empiryczny
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Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.  Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.
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Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.  Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.
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Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.  Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.
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Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.  Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.
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Rys. 3.33. Rozktad empiryczny
wskaznika R,

Zrodto: opracowanie wiasne w Stata/IC 12.0.

W przypadku wskaznikow sprawnosci dziatania (rys. 3.23-3.33) takze
zauwazalne sg r6éznice w rozktadach empirycznych wskaznikow w zalez-
nosci od przyjetej zbiorowosci. Duze zroznicowanie wartosci mediany wy-
stgpuje dla wskaznikow R,,, R;; 1 Ry;. Odmienne rozktady sa obserwowane
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takze w podgrupach ,,.bankrutow”. W tym kontekscie na szczegdlna uwage
zashuguja ponownie wskazniki R,;, Ry, 1 R;;.
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Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.  Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.

Przygladajac si¢ wykresom zamieszczonym na rysunkach 3.34 1 3.35,
mozna stwierdzi¢, ze rozktady empiryczne wielkosci rozwazanych przed-
sigbiorstw, mierzonej wskaznikiem R;;, charakteryzuja si¢ duzym stopniem
podobienstwa. Warto w tym miejscu zauwazy¢, ze wskaznik ten jest czgsto
stosowany przy budowaniu prob zbilansowanych z wykorzystaniem proce-
dury parowania przedsigbiorstw ,,zdrowych” i ,,bankrutow”. Wigksze zrdz-
nicowanie rozktadow empirycznych w podziale na ,,bankrutow” i przedsig-
biorstwa ,,zdrowe” niz w przypadku wskaznika R,; wystepuje wowczas, gdy
wielkos¢ przedsigbiorstwa jest mierzona wskaznikiem Rs,.

3.5. Mediany rozkladow prawdopodobienstwa
generujacych dane

Przedsigbiorstwa opisane wartosciami wskaznikow finansowych
w zbudowanej bazie danych tworza zbior obiektow traktowany w prowa-
dzonym badaniu jako zbiorowo$¢ generalna. Rozwazane obiekty taczy to,
ze sa to przedsigbiorstwa przetworstwa przemystowego w Polsce, ktore
w badanych latach:
—  przynajmniej w jednym roku podlegaly obowiazkowi publikacji
sprawozdania finansowego w Monitorze Polskim B,
—  co najmniej raz speily cigzacy na nich obowiazek dotyczacy
publikacji sprawozdania finansowego w Monitorze Polskim B,
—  dostarczyly przynajmniej jedno sprawozdanie finansowe zawie-
rajace niewielki odsetek brakujacych informacji,
—  prowadzily dziatalno$¢ w branzy, z ktorej w bazie danych byly
zaréwno przedsigbiorstwa ,,zdrowe”, jak i ,,bankruci”.
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Obserwacje, na ktorych prowadzone sa analizy, nie stanowia zatem
proby losowej. Powstaje watpliwos$¢ dotyczaca mozliwosci stosowania me-
tod wnioskowania statystycznego w prowadzonych analizach. Przyjeto, ze
wartosci charakteryzujace rozwazany zbior przedsigbiorstw moga by¢ trak-
towane jako realizacje (jedne z wielu mozliwych scenariuszy) okreslonych
mechanizmoéw ekonomicznych (zob. np. [Sokotowski 2002, s. 8] lub [Soko-
towski 2004, s. 8]). Rozwazania zaprezentowane w niniejszym podrozdzia-
le dotycza wspomnianych mechanizméw ekonomicznych.

Sformutowano hipotezy dotyczace median rozktadéw prawdopodo-
bienstwa generujacych dane znajdujace si¢ w zbudowanej bazie danych
w podziale na przedsigbiorstwa ,,zdrowe” i ,,bankrutow”, a takze w pod-
grupach ,,bankrutow” uwzgledniajacych odlegto$¢ migdzy rokiem, ktérego
dotyczy sprawozdanie finansowe a rokiem, w ktoérym ogloszono upadtosc.
W celu weryfikacji hipotezy gtoszacej rownos¢ median odpowiednich roz-
ktadow prawdopodobienstwa wykorzystano test oparty na statystyce o roz-
ktadzie chi-kwadrat z jednym stopniem swobody. Zastosowano wariant
testu, polegajacy na tym, ze wartosci rowne medianie sg pomijane przy bu-
dowie tablicy kontyngencji.

Wigkszo§¢ wynikow testowania rownosci median rozktadow praw-
dopodobienstwa generujacych wartosci wskaznikow finansowych w roz-
wazanych grupach przedsigbiorstw wskazywata, przy przyjetym poziomie
istotno$ci rownym 0,05, na odrzucenie hipotezy zerowej na rzecz hipotezy
alternatywnej, gltoszacej wystgpowanie statystycznie istotnej roznicy mig-
dzy medianami (w 50 na 70 przypadkow). Wyniki testowania wskazujace
na brak podstaw do odrzucenia hipotezy o rowno$ci median zamieszczono
w tabeli 3.3.

Analizujac wyniki zamieszczone w tabeli 3.3, mozna zauwazy¢, ze
przy a=0,05 tylko w jednym z o$miu testowan przeprowadzonych dla
wskaznikow ptynnosci nie byto podstaw do odrzucenia hipotezy o rownosci
median rozktadow generujacych dane w grupach ,,bankrutow” na rok i dwa
lata przed ogloszeniem upadtosci. Jednak zwigkszenie poziomu istotno$ci
do 0,10 skutkowatoby decyzja o odrzuceniu hipotezy zerowej, zatem nalezy
zachowac ostrozno$¢ przy wyciaganiu wnioskow na podstawie otrzyma-
nych wynikow.

W przypadku wskaznikow zadluzenia na dwadziescia przeprowadzo-
nych testow przy o=0,05, tylko w czterech przypadkach dane nie wskazy-
waly na statystycznie istotng réoznicg migdzy medianami rozktadéw generu-
jacych obserwacje w rozwazanych grupach przedsigbiorstw. Warto zwrocic¢
uwagg na to, ze brak podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej dotyczy? nie
tylko podgrup utworzonych z ,,bankrutow” (wskazniki R i R,,), ale takze
grup przedsigbiorstw ,,zdrowych” i ,,bankrutow” (R, i R,,).
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Tabela 3.3. Wyniki testowania réwnosci median rozktadow
prawdopodobienstwa, wskazujace na brak podstaw do odrzucenia hipotezy
zerowej przy poziomie istotnosci 0,05

wsl?a Zl;l;ltéw Wskaznik Grupy Wartosclszt atystyki p-value
Plynnoéci Rys B&1iB&2 3,3398 0,068
Ry B&1iB&2 2,0423 0,153
L Ry, BiNB 0,6987 0,403
Zadiuzenia . BiNB 08114 0,368
10 B&! i B&2 0,0251 0,874
Rentownosci Ry B&1 i B&2 0,6270 0,428
" BiNB 2,0739 0,150
3 B&! iB&2 0,6270 0,428
2 BiNB 1,8256 0,177
% B&!iB&2 1,2289 0,268
Sprawnosci Ry B&1 i B&2 1,2289 0,268
dziatania Ry, B&1iB&2 0,0251 0,874
2 BiNB 1,4424 0,230
30 B&1iB&2 0,2257 0,635
R BiNB 1,4424 0,230
2 B&!iB&2 0,2257 0,635
2 BiNB 0,8114 0,368
Inne 3“ B&1iB&2 0,0251 0,874
2 BiNB 0,0225 0,881
» B&1iB&2 0,0251 0,874

Zrodto: obliczenia wiasne w Stata/IC 12.0.

Brak podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej przy a=0,05 odnotowa-
no tylko w jednym sposrod 16 przeprowadzonych testow dla wskaznikow
rentownosci. Przypadek ten wystapit dla wskaznika R,, przy poréwnaniu roz-
ktadéw prawdopodobienstwa generujacych dane w podgrupach ,,bankrutow”.

Duzy udzial wynikow testowania, wskazujacych na brak podstaw do
odrzucenia hipotezy gloszacej rownos¢ median, wérod wszystkich wynikow
uzyskanych przy a=0,05 (az 10 na 22 przypadki) otrzymano dla wskazni-
kéw sprawnosci dziatania. Dotyczyto to poréwnan zardéwno przedsigbiorstw
»zdrowych” 1 ,.bankrutow” (R,;, Ry, Ry, 1 R5,), jak 1 podgrup wyrdznionych
wsrod ,,bankrutow” (R,;, Ryg, Rogs Ragy Ry 1 R3,).

W przypadku wskaznikow informujacych o wielkosci przedsigbiorstw,
tworzacych grupe pod nazwa wskazniki inne, wszystkie przeprowadzone
testy przy a=0,05 wskazywaty na brak podstaw do odrzucenia hipotezy
gloszacej rownos$¢ median rozkladéw prawdopodobienstwa generujacych
dane zarowno w grupach przedsigbiorstw ,,zdrowych” i ,bankrutow”, jak
i w podgrupach wyodrebnionych wsrod ,,bankrutow”.
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Wyniki przeprowadzonej analizy moga by¢ pomocne w rozwaza-
niach dotyczacych przydatnosci wybranych wskaznikéw finansowych dla
przewidywania bankructwa przedsigbiorstw przetworstwa przemystowego
w Polsce, ujetych w zbudowanej bazie danych, na rok lub dwa lata przed
ogloszeniem upadtosci.



Rozpziar IV

STATYSTYCZNA ANALIZA ROZKEADOW
WARTOSCI WSKAZNIKOW FINANSOWYCH

4.1. Uwagi wstepne

Wykorzystanie do prognozowania upadiosci przedsigbiorstw danych
zgromadzonych w sprawozdaniach finansowych pociaga za soba natural-
na konieczno$¢ statystycznej oceny posiadanego materialu badawczego.
W tym rozdziale dokonano oceny dynamiki ksztattowania si¢ podstawo-
wych parametréw rozkladow wartos$ci najwazniejszych wskaznikéw finan-
sowych oraz podj¢to probe identyfikacji postaci analitycznych rozktadow
tych wskaznikéw. Za kryterium wyboru wskaznikéw podlegajacych dalszej
analizie przyj¢to czestos¢ ich wystepowania w najlepszych modelach pro-
gnozowania bankructwa, opisanych w rozdziale 5 niniejszego opracowania.
Celem zaprezentowanych badan jest otrzymanie wskazowek dotyczacych
statystycznych prawidtowosci ksztaltowania si¢ rozkladow zmiennych
wykorzystywanych do budowy modeli predykcji bankructwa. W literatu-
rze dotyczacej zagadnien zwiazanych ze statystyczna analiza danych ksig-
gowych zaznacza sig, iz ze wzgledu na swoj charakter rozktady badanych
wskaznikéw wykazuja zazwyczaj asymetri¢ prawostronng (patrz np. [Neter
i Loebbecke 1975, s. 11-14] lub [Horgan 1998, s. 45]), przy jednoczesnym
wystegpowaniu wartosci odstajacych.

Statystycznej ocenie podlegac beda zbiory warto$ci wybranych wskaz-
nikéw w kolejnych latach z podzialem na grupy:

—  przedsigbiorstw ,,zdrowych” (NB) w latach 2005-2009,

—  bankrutow (B):
*  na dwa lata przed bankructwem (ozn. B2) w latach 2005-
2008,

*  narok przed bankructwem (ozn. B1) w latach 2006-2009.
Sposrod parametrow opisujacych rozktady empiryczne wskaznikow
finansowych szczegdlne znaczenie ma przede wszystkim mediana, a takze
srednia i rozstep kwartylowy. Zmiany w czasie tych parametrow beda wige
obserwowane w dalszej czesci tego rozdziatu. Jesli za$ chodzi o proby do-
pasowania rozkladow teoretycznych, to przede wszystkim sprawdzono, czy
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mozna przyjac¢ zatozenie o ich normalnosci. Sprawdzono takze mozliwo$¢
dopasowania rozktadu log-normalnego, wyktadniczego oraz gamma.

4.2. Analiza zmian w czasie warto$ci parametrow
rozkladow empirycznych
W rozdziale piatym niniejszego opracowania wskazano najlepsze
modele predykcji bankructwa. Do budowy tych modeli wykorzystano
15 wskaznikoéw finansowych, z ktorych 6 wykorzystanych bylo wigcej niz
raz. Wskazniki te zestawiono w tabeli 4.1.

Tabela 4.1. Liczba wystapien poszczegolnych wskaznikoéw w najlepszych
modelach predykcji bankructwa

Wskaznik Liczba wystapien Grupa wskaznikow
Rig 7 rentownosci
R 4 zadluzenia
Ry, 2 ptynnosci
RB 2 zadluZenia
R, 2 sprawnosci dziatania
Ry 2 sprawnosci dziatania
Ry, 1 ptynnosci
Ry, 1 zadtuzenia
Ry 1 zadtuzenia
R, 1 zadtuzenia
R, 1 zadtuzenia
R 1 rentownosci
R,, 1 rentownosci
Ry 1 sprawnos$ci dziatania
Ry 1 sprawnosci dziatania

Zrodto: opracowanie wlasne na podstawie rozdziatu 5.

Do dalszej analizy wlaczono wskazniki wystepujace przynajmniej
dwukrotnie w najlepszych modelach predykcji bankructwa. Ze wzgledu
na wystepowanie wartosci odstajacych zmiany w ksztattowaniu si¢ tych
wskaznikoéw analizowano gtdéwnie w oparciu o mediany. Sposréd wymie-
nionych w tabeli 4.1 wskaznikow finansowych, w ,,dobrych” modelach pre-
dykcji najczeséciej wystepuje wskaznik rentownosci R, — rentowno$¢ 0go-
fem. Istotna rol¢ odgrywa takze wskaznik zadluzenia R,, — bedacy stosun-
kiem wyniku netto do zobowiazan. Trzeba wskaza¢, iz do waznych wskaz-
nikow finansowych naleza wskazniki sprawno$ci dziatania R,,1 R;,. Z grupy
wskaznikow ptynnosci najczgséciej wykorzystywano wskaznik R,. Ksztat-
towanie si¢ podstawowych parametréw rozktadu zmiennej R, w kolejnych
latach dla poszczegdlnych grup przedsigbiorstw przedstawiono w tabeli 4.2.
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Tabela 4.2. Wartosci wybranych parametrow rozktadu wskaznika R,
dla poszczegdlnych grup przedsigbiorstw w latach 2005-2009

Grupa przedsi¢biorstw Rok Srednia Mediana kvi(;'zt;tli[:vy
2005 0,122 0,040 0,100
B 2006 0,041 0,020 0,070
2007 0,133 0,050 0,140
2008 0,121 0,060 0,120
2006 0,015 0,015 0,010
BI 2007 0,051 0,015 0,035
2008 0,080 0,030 0,080
2009 0,087 0,030 0,100
2005 0,365 0,130 0,350
2006 0,354 0,130 0,330
NB 2007 0,389 0,140 0,370
2008 0,418 0,130 0,410
2009 0,500 0,170 0,590

Zrodto: obliczenia wlasne w STATISTICA 10.

Ksztattowanie si¢ median wartosci wskaznika R, dla poszczegdlnych
przedsigbiorstw w kolejnych latach przedstawiono na rysunku 4.1.
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Rys. 4.1. Warto$ci mediany wskaznika R,; w kolejnych latach
dla poszczegdlnych grup przedsigbiorstw
Zrodto: obliczenia whasne w STATISTICA 10.

Na podstawie analizy uzyskanych wynikoéw nalezy stwierdzi¢ istot-
ne podobienstwa w zmianach warto$ci wskaznika R,; w kolejnych latach
w zaleznosci od rozwazanej kategorii przedsigbiorstw. Mediany dla przed-
sigbiorstw ,,zdrowych” (NB) we wszystkich badanych okresach roznia si¢
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od wartosci przecigtnych i1 sa wyzsze niz w przypadku bankrutéw, zarowno
na dwa lata (B2), jak i na rok przed bankructwem (B1). Réwniez zmienno$¢
mierzona rozstgpem kwartylowym jest wigksza w grupie NB w poréwna-
niu do obu kategorii przedsigbiorstw zagrozonych bankructwem i ro$nie
wraz z uplywem czasu. We wszystkich badanych grupach mozna stwierdzi¢
tendencjg¢ wzrostowg wartosci srodkowych wskaznika R;. Nalezy rowniez
zauwazy¢, ze mediany warto$ci tego wskaznika na rok przed bankructwem
sa nizsze niz w okresie dwodch lat przed ogloszeniem upadtosci. Fakt ten sy-
gnalizuje zwigkszajace sig¢ problemy z ptynnoscia’, co oznacza, ze w przed-
sigbiorstwach zagrozonych bankructwem w miarg zblizania si¢ terminu
ogloszenia upadtosci moga narasta¢ trudnosci w terminowym regulowaniu
zobowigzan finansowych.

Sposrod wskaznikow zadtuzenia nalezy wyr6zni¢ dwa, ktére byly naj-
czgsciej wykorzystywane do budowy modeli prognozowania bankructwa.
Sa to wskazniki R,, oraz R,;. Podobnie jak w przypadku omawianego wcze-
$niej wskaznika ptynno$ci, zmiany wartosci poszczegdlnych wskaznikow
zadtuzenia analizowano na podstawie median, z podziatem na grupy przed-
sigbiorstw ,,zdrowych” oraz bankrutow. Ksztatltowanie si¢ tych wartosci
w kolejnych latach przedstawiono odpowiednio na rysunkach 4.2 1 4.3.
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Rys. 4.2. Warto$ci mediany wskaznika R, w kolejnych latach
dla poszczegdlnych grup przedsigbiorstw
Zrodto: obliczenia wasne w STATISTICA 10.

¢ Zmniejszajaca sie warto$¢ tego wskaznika sygnalizuje zwiekszajace sie problemy z ptyn-

noscia finansowa przedsigbiorstwa. Szerzej o wskaznikach ptynnosci np. w pracy [Wedzki
2009, s. 107-131].
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Rys. 4.3. Wartosci mediany wskaznika R, ; w kolejnych latach
dla poszczegdlnych grup przedsigbiorstw
Zrédto: obliczenia wasne w STATISTICA 10.

Informacje o warto$ci wybranych parametréow rozktadéw obu wskaz-
nikow zawarto odpowiednio w tabeli 4.3 (dla R,,) oraz tabeli 4.4 (dla R,;).

Tabela 4.3. Wartosci wybranych parametrow rozktadu wskaznika R,
dla poszczegdlnych grup przedsigbiorstw w latach 2005-2009

Grupa przedsi¢biorstw Rok Srednia Mediana kvt::;'zt;tl?:vy
2005 -0,053 -0,009 0,216
B2 2006 -0,038 -0,074 0,269
2007 0,038 0,086 0,147
2008 -0,091 -0,033 0,274
2006 -0,109 -0,102 0,152
Bl 2007 -0,028 -0,047 0,346
2008 -0,299 -0,173 0,672
2009 -0,362 -0,171 0,151
2005 0,415 0,246 0,401
2006 0,434 0,246 0,442
NB 2007 0,481 0,269 0,470
2008 0,417 0,209 0,467
2009 0,476 0,263 0,503

Zrodto: obliczenia wlasne w STATISTICA 10.
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Tabela 4.4. Wartos$ci wybranych parametrow rozktadu wskaznika R,
dla poszczegdlnych grup przedsigbiorstw w latach 2005-2009

Grupa przedsi¢biorstw Rok Srednia Mediana kvt(a(i‘ztsytligvy
2005 -0,139 -0,090 0,207
B2 2006 -0,122 -0,146 0,258
2007 -0,042 0,017 0,177
2008 -0,175 -0,090 0,407
2006 -0,222 -0,247 0,190
Bl 2007 -0,189 -0,144 0,483
2008 -0,381 -0,326 0,613
2009 -0,543 -0,233 0,345
2005 0,342 0,175 0,439
2006 0,376 0,181 0,474
NB 2007 0,444 0,214 0,527
2008 0,325 0,134 0,521
2009 0,381 0,168 0,516

Zrodto: obliczenia wlasne w STATISTICA 10.

Wskaznik R,, wyraza stosunek sumy wyniku netto i amortyzacji do
sumy zobowigzan krétko- i dtugoterminowych’. Obserwacja danych z tabeli
4.3 14.4 pozwala stwierdzi¢, ze §rednie wartosci tego wskaznika w kolejnych
latach sa nizsze od wartosci sSrodkowych dla obu grup przedsigbiorstw zagro-
zonych bankructwem (B2 i B1) oraz wyzsze dla grupy przedsigbiorstw zdro-
wych (NB). Mediany wartosci tego wskaznika w kolejnych latach sa wyzsze
w przypadku przedsigbiorstw zdrowych w poréwnaniu do przedsigbiorstw
oglaszajacych upadtos¢ za dwa lata lub za rok. Dla przedsigbiorstw zdro-
wych oraz bankrutow na rok przed ogtoszeniem upadtosci wartosci srodko-
we tych wskaznikow sa najnizsze w roku 2008, za$ dla bankrutow na dwa
lata przed upadkiem — w roku 2006. Podobng sytuacj¢ mozna odnotowaé
dla przedsigbiorstw zdrowych i obu grup bankrutow w stosunku do wskaz-
nika R,; Zmienno$¢ wskaznika R,; w poszczegdlnych kategoriach wyrazana
rozstgpem kwartylowym jest najwyzsza w przypadku grupy NB i wzrasta
z uptywem czasu. Nieco nizsze wartosci rozstgpu kwartylowego odnotowac
mozna w przypadku grupy B1, za$ najnizsze w przypadku grupy B2.

Wskaznik rentownosci, ktory byt jednoczesnie najczesciej wykorzy-
stywanym wskaznikiem w najlepszych modelach predykcji bankructwa, to
R, Warto$ci wybranych parametrow rozktadu tego wskaznika w wyr6znio-
nych grupach przedsigbiorstw w kolejnych latach zostaty zaprezentowane
w tabeli 4.5 oraz na rysunku 4.4.

7 Por. wzor 3.11.
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Tabela 4.5. Wartosci wybranych parametrow rozktadu wskaznika R,
dla poszczegdlnych grup przedsigbiorstw w latach 2005-2009

Grupa przedsi¢biorstw Rok Srednia Mediana kv?a(;ztirtlf)gvy
2005 -0,072 0,008 0,185
B2 2006 -0,046 -0,002 0,171
2007 0,049 0,070 0,094
2008 0,022 0,023 0,133
2006 -0,177 -0,090 0,135
B1 2007 0,016 -0,008 0,218
2008 -0,119 -0,057 0,238
2009 -0,146 -0,053 0,238
2005 0,148 0,132 0,147
2006 0,152 0,134 0,142
NB 2007 0,166 0,138 0,152
2008 0,144 0,124 0,146
2009 0,149 0,130 0,141
Zrodto: obliczenia wasne w STATISTICA 10.
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Rys. 4.4. Warto$ci mediany wskaznika R,, w kolejnych latach
dla poszczegblnych grup przedsigbiorstw
Zrodto: obliczenia wasne w STATISTICA 10.

Niemal wszystkie wartosci Srednie w obu grupach bankrutow sa nizsze
niz odpowiadajace im mediany oraz wyzsze w przypadku przedsigbiorstw
zdrowych. Z kolei mediany wartosci wskaznika R,, dla przedsigbiorstw
zdrowych sa wyzsze niz w przypadku przedsigbiorstw zagrozonych ban-
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kructwem. We wszystkich grupach mediana warto$ci wskaznika R,, byta
najwyzsza w roku 2007, jednakze w przypadku grupy bankrutdéw, zarowno
na dwa lata, jak i na rok przed bankructwem mediany sa znacznie nizsze niz
w przypadku przedsigbiorstw ,,zdrowych”. Ponadto w przypadku bankru-
tow na rok przed ogloszeniem upadtosci wartos¢ srodkowa tego wskaznika
w kazdym z badanych lat jest nizsza niz w grupie bankrutéw na dwa lata
przed bankructwem, co wskazuje, iz rentownos¢ przedsigbiorstw zagrozo-
nych bankructwem obniza si¢ wraz ze zblizaniem si¢ momentu ogloszenia
upadtosci. W grupie przedsigbiorstw na dwa lata przed bankructwem war-
tosci rozstgpu kwartylowego maleja wraz z uptywem czasu, odmiennie niz
w przypadku grupy na rok przed bankructwem.

Ostatnig grupg badanych wskaznikow obejmuja wskazniki sprawno-
$ci dziatania. Do budowy najlepszych modeli prognozowania bankructwa
wykorzystano wskazniki R,; oraz R;,. Na rysunkach 4.5 i 4.6 zaprezento-
wano ksztaltowanie si¢ ich wartosci w kolejnych latach w odniesieniu do
poszczegdlnych grup przedsigbiorstw, za§ w tabelach 4.6 1 4.7 ujeto dy-
namike ksztattowania si¢ innych parametrow rozktadow wartosci tychze
wskaznikow.

Tabela 4.6. Wartosci wybranych parametrow rozktadu wskaznika R,
dla poszczegdlnych grup przedsigbiorstw w latach 2005-2009

Grupa przedsigbiorstw Rok Srednia Mediana Rozstep
kwartylowy
2005 0,6515 0,6174 0,4808
B2 2006 0,6623 0,4242 0,5640
2007 0,4324 0,3377 0,2575
2008 0,3482 0,3293 0,2730
2006 0,8199 0,4775 0,4220
Bl 2007 0,6452 0,3289 0,2668
2008 0,6996 0,5008 0,4516
2009 0,9138 0,6037 0,6571
2005 0,2671 0,2134 0,1993
2006 0,2856 0,2263 0,2029
NB 2007 0,2692 0,2106 0,1848
2008 0,2767 0,2174 0,2125
2009 0,2679 0,2067 0,2008

Zrodto: obliczenia wlasne w STATISTICA 10.
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Tabela 4.7. Wartosci wybranych parametrow rozktadu wskaznika R;,
dla poszczegdlnych grup przedsigbiorstw w latach 2005-2009

s Z . . Rozstep
Grupa przedsi¢biorstw Rok Srednia Mediana kwartylowy
2005 2,735 1,621 1,868
B2 2006 2,596 2,358 2,455
2007 3,875 2,961 3,039
2008 4,483 3,036 2,728
2006 2,056 2,099 1,567
Bl 2007 3,119 3,041 2,264
2008 2,195 1,999 1,254
2009 2,020 1,656 2,273
2005 5,961 4,687 4,486
2006 5,637 4,418 4,113
NB 2007 6,080 4,748 4,279
2008 6,088 4,599 4,599
2009 6,291 4,838 4,740
Zrédto: obliczenia wlasne w STATISTICA 10.
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Rys. 4.5. Wartosci mediany wskaznika R,, w kolejnych latach
dla poszczegdlnych grup przedsigbiorstw
Zrodto: obliczenia wtasne w STATISTICA 10.
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Rys. 4.6. Wartosci mediany wskaznika R,; w kolejnych latach
dla poszczegdlnych grup przedsigbiorstw
Zrodto: obliczenia wtasne w STATISTICA 10.

Na podstawie rysunku 4.5 i tabeli 4.6 mozna stwierdzi¢, ze warto$ci
srednie wskaznika R,, dla wszystkich grup przedsigbiorstw i we wszystkich
okresach sa wyzsze od odpowiadajacych im median. Wartosci tych ostat-
nich sg z kolei nizsze w przypadku przedsigbiorstw zdrowych w odniesie-
niu do przedsigbiorstw na dwa lata i na rok przed ogtoszeniem upadtosci.
Z kolei wartosci wskaznika R;, dla przedsigbiorstw zdrowych sa nizsze niz
w obu grupach bankrutow. W grupie przedsigbiorstw zdrowych dla warto-
sci srodkowych wskaznika R,, zauwazalna jest lekka tendencja wzrosto-
wa, podczas gdy w tej samej grupie wartosci srodkowe wskaznika R,, nie-
znacznie maleja w czasie. W przypadku grup przedsigbiorstw zagrozonych
upadkiem zréznicowanie wartosci poszczegodlnych wskaznikow w kolej-
nych latach jest zauwazalnie wigksze. Dla bankrutow na dwa lata przed
upadloscia warto$¢ wskaznika R,, byta najwyzsza w pierwszym badanym
roku (rok 2005) i systematycznie spada, zas w przypadku wskaznika R;,
odnotowano ciagly wzrost (w roku 2005 mediana jego wartosci byta naj-
nizsza). W przypadku przedsigbiorstw na rok przed ogloszeniem upadtosci
zauwazy¢ mozna, ze warto$¢ wskaznika R,, byla najnizsza w roku 2007,
zauwazalny za$ jest pozniejszy wzrost jego warto$ci w dalszych latach,
za$ w przypadku wskaznika R, zauwazalny jest ciagly spadek jego warto-
$ci, poczawszy od roku 2007.

Zmiany warto$ci wszystkich omawianych wskaznikow w badanym
okresie w odniesieniu do poszczegoélnych grup przedsigbiorstw sa uwarun-
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kowane réznorakimi czynnikami. Czynniki te zwigzane sg zaréwno z cha-
rakterem samych wskaznikow, jak i profilem dziatalno$ci badanych przed-
sigbiorstw. Wyraznie wida¢, ze zagrozenie upadtoscia sygnalizowane jest
pogarszajaca si¢ kondycja finansowa samego przedsigbiorstwa. Nalezy tu-
taj rowniez wspomnie¢ o zmieniajacej si¢ koniunkturze gospodarczej oraz
oznakach kryzysu, ktore dotkngty przedsigbiorstwa réznych branz. Ponadto
zmieniajace si¢ standardy sporzadzania sprawozdan finansowych mogly
réwniez przetozy¢ si¢ na zmiang warto$ci niektorych z omawianych wskaz-
nikow, zwlaszcza w okresie przejSciowym.

4.3. Rozklady empiryczne i teoretyczne wskaznikow
finansowych

W przypadku budowy modeli prognostycznych bankructwa istotna
kwestia jest poprawne zidentyfikowanie typoéw rozktadow teoretycznych
wykorzystywanych zmiennych. W niniejszym punkcie przedstawiono
rozktady empiryczne wybranych wskaznikow finansowych (omdéwionych
w poprzednim punkcie), wykorzystywanych w najlepszych modelach pre-
dykcji bankructwa oraz podjeto probe dopasowania znanych rozktadéw
ciagtych do zbiorow reprezentujacych poszczegdlne wskazniki finansowe.
Nalezy zaznaczy¢, ze rozktady empiryczne badanych zmiennych — jak juz
wspomniano wczesniej — zawieraja obserwacje odstajace. W niektorych
przypadkach pociaga to za sobg koniecznos$¢ ograniczania takich zbioréw
poprzez odrzucanie wartosci ekstremalnych. Istotna trudno$cia w przy-
padku proby dopasowania rozktaddéw teoretycznych jest niewielka liczeb-
no$¢ badanych grup obserwacji, zwtaszcza dotyczacych przedsigbiorstw
zagrozonych bankructwem. Majac na uwadze powyzsze ograniczenia
przyjeto, ze minimalna liczebno$¢ badanej zbiorowosci powinna wynosic¢
30 obserwacji. Ustalenie takiego kryterium spowodowato ograniczenie
liczby analizowanych zbioréw w grupie bankrutow. W przypadku przed-
sigbiorstw na dwa lata przed ogloszeniem bankructwa liczba obserwowa-
nych warto$ci wskaznikow w kolejnych latach spetnia wymég minimalne;j
liczebnosci tylko w roku 2007, dla ktérego odnotowano 63 obserwacje.
Z kolei w grupie przedsigbiorstw na rok przed upadkiem kryterium to zo-
stato spetnione rowniez tylko raz — dla roku 2008, gdzie n = 30. W przy-
padku przedsigbiorstw ,,zdrowych” badaniu podlegaty wszystkie zbiory
obserwacji (2005-2009). Badaniu poddano petne zbiory obserwacji w po-
szczegdlnych kategoriach oraz zbiory po odrzuceniu wartos$ci odstajacych
—tj. pomiedzy decylem D, i D, (80% centralnie potozonych obserwac;ji).
Do szczegotowej prezentacji rozkladow empirycznych omawianych weze-
$niej miernikow finansowych wybrano po jednym reprezentancie z kazdej
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z grup wskaznikoéw (R,; — rentownosci, R, — zadluzenia, R, — ptynnosci,
R,, — sprawnosci dzialania).

Wskaznikiem najczesciej wykorzystywanym do budowy wyroznio-
nych modeli predykcji bankructwa byt wskaznik R, (por. tabela 4.1). Na ry-
sunkach 4.7-4.10 przedstawiono histogramy rozktadoéw tego wskaznika dla
wybranych grup przedsigbiorstw, za$ na rysunkach 4.11-4.14 odpowiadaja-
ce im histogramy rozktadow tego samego wskaznika po usunigciu wartosci
ponizej decyla D, oraz powyzej decyla D,. We wszystkich przypadkach dla
poréownania zamieszczono krzywa normalna.

Rys. 4.7. Rozktad empiryczny Rys. 4.11. Rozktad empiryczny
wskaznika R, w grupie B2&2007 wskaznika R,, w grupie B2&2007
z krzywa normalna z krzywa normalna dla danych

przycigtych
Zrodto: opracowanie wlasne w STATISTICA 10.  Zrddlo: opracowanie wiasne w STATISTICA 10.
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Rys. 4.8. Rozktad empiryczny Rys. 4.12. Rozktad empiryczny
wskaznika R, w grupie B1&2008 wskaznika R,, w grupie B1&2008
z krzywa normalna z krzywa normalna dla danych
przycigtych

Zrodlo: opracowanie wlasne w STATISTICA 10.  Zrodlo: opracowanie wlasne w STATISTICA 10.
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Rys. 4.9. Rozktad empiryczny
wskaznika R ¢ w grupie NB&2007
z krzywa normalna

Zrédto: opracowanie wiasne w STATISTICA 10.

Rys. 4.13. Rozktad empiryczny
wskaznika R, w grupie NB&2007
z krzywa normalng dla danych
przycigtych
Zrodto: opracowanie whasne w STATISTICA 10.
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Rys. 4.10. Rozktad empiryczny
wskaznika R,, w grupie NB&2008
z krzywa normalna

Zrodto: opracowanie whasne w STATISTICA 10.

Rys. 4.14. Rozktad empiryczny
wskaznika R,, w grupie NB&2008
z krzywa normalna dla danych
przycigtych
Zr6dto: opracowanie wiasne w STATISTICA 10.

Obserwacja rysunkoéw 4.7-4.10 pozwala stwierdzi¢, ze prezentowa-

ne rozklady empiryczne wskaznika R, w wybranych latach dla poszcze-
golnych grup przedsigbiorstw ksztaltuja si¢ w podobny sposob, zarow-
no w przypadku przedsigbiorstw zagrozonych bankructwem na dwa lata
i na rok przed ogloszeniem upadtosci, jak i w przypadku przedsigbiorstw
»zdrowych”. Modyfikacja rozktadéw empirycznych tego samego wskaz-
nika w poszczegdlnych grupach poprzez uwzglednienie 80% centralnie
potozonych obserwacji (przedstawiona na rysunkach 4.11-4.14) prowadzi
do wyeliminowania wartosci odstajacych. Proba zidentyfikowania postaci
analitycznych rozktadéw wskaznika R, wedtug ustalonych kategorii przed-
sigbiorstw w kolejnych latach zostanie podjeta w dalszej czgsci niniejszego
podrozdziatu.
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Drugim pod wzgledem czgstosci wystgpowania w modelach prognozo-
wania bankructwa wskaznikiem jest wskaznik R,,. Na rysunkach 4.15-4.18
przedstawiono histogramy rozktadow tego wskaznika dla wybranych grup
przedsigbiorstw w latach 2007 i 2008, za$ na rysunkach 4.19-4.22 odpowia-
dajace im histogramy rozktadow tego samego wskaznika po uwzglednie-
niu obserwacji z przedziatu D,-D,. Podobnie jak poprzednio we wszystkich
przypadkach zamieszczono krzywa normalna.

.y .

A6 -4 12 4 98 08 04 D2 0 02 04 06 08 03 02 01 0 01 02 03 04

Rys. 4.15. Rozktad empiryczny Rys. 4.19. Rozktad empiryczny
wskaznika R,; w grupie B2&2007 wskaznika R,; w grupie B2&2007
z krzywa normalna z krzywa normalna dla danych
przycigtych

Zrodto: opracowanie whasne w STATISTICA 10.  Zrodto: opracowanie wlasne w STATISTICA 10.
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Rys. 4.16. Rozklad empiryczny Rys. 4.20. Rozktad empiryczny

wskaznika R,, w grupie B1&2008 wskaznika R,, w grupie B1&2008
z krzywa normalna z krzywa normalna dla danych
przycigtych

Zrodlo: opracowanie wlasne w STATISTICA 10.  Zrddlo: opracowanie wlasne w STATISTICA 10.
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Rys. 4.17. Rozklad empiryczny Rys. 4.21. Rozktad empiryczny
wskaznika R, w grupie NB&2007  wskaznika R,, w grupie NB&2007
z krzywa normalna z krzywa normalna dla danych
przycigtych

Zrodto: opracowanie whasne w STATISTICA 10.  Zrodto: opracowanie whasne w STATISTICA 10.
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Rys. 4.18. Rozklad empiryczny Rys. 4.22. Rozktad empiryczny
wskaznika R,, w grupie NB&2008  wskaznika R,; w grupie NB&2008
z krzywa normalna z krzywa normalna dla danych
przycigtych

Zrodlo: opracowanie wlasne w STATISTICA 10.  Zrddlo: opracowanie wlasne w STATISTICA 10.

Podobnie jak w przypadku wskaznika R, tak i w przypadku wskaz-
nika R,; na podstawie analizy odpowiednich rysunkéw mozna stwierdzic,
iz modyfikacje poprzez odrzucenie wartosci skrajnych w rozktadach empi-
rycznych badanej zmiennej w wybranych latach dla poszczegoélnych grup
przedsigbiorstw prowadza do wyeliminowania wartosci odstajacych, co
przektada si¢ na zmiang ksztattu i parametréw rozktadu. Réwniez w tym
przypadku proby zidentyfikowania postaci analitycznej omawianych roz-
ktadéw zostana podjete w dalszej czg$ci niniejszego podrozdziatu.

Na rysunkach 4.23-4.30 przedstawiono rozklady empiryczne poszcze-
gblnych wartosci kolejnego — wedlug czgstosci wystgpowania w najlep-
szych modelach predykcji bankructwa — wskaznika R, wedlug wczeéniej
stosowanych kryteriow.
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Rys. 4.23. Rozktad empiryczny
wskaznika R; w grupie B2&2007
z krzywa normalna

Zrédto: opracowanie wiasne w STATISTICA 10.

Rys. 4.27. Rozktad empiryczny
wskaznika R; w grupie B2&2007
z krzywa normalng dla danych

) przycigtych
Zrodto: opracowanie wiasne w STATISTICA 10.
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Rys. 4.24. Rozklad empiryczny
wskaznika R,; w grupie B1&2008
z krzywa normalna

Zrédto: opracowanie wiasne w STATISTICA 10.

Rys. 4.28. Rozklad empiryczny
wskaznika Ry, w grupie B1&2008
z krzywa normalna dla danych

) przycigtych
Zrédto: opracowanie wiasne w STATISTICA 10.
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Rys. 4.25. Rozktad empiryczny
wskaznika R, w grupie NB&2007
z krzywa normalna

Zrodto: opracowanie whasne w STATISTICA 10.

Rys. 4.29. Rozktad empiryczny
wskaznika Ry, w grupie NB&2007
z krzywa normalng dla danych
przycigtych
Zrodto: opracowanie wlasne w STATISTICA 10.
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Rys. 4.26. Rozklad empiryczny Rys. 4.30. Rozktad empiryczny
wskaznika Ry, w grupie NB&2008  wskaznika Ry; w grupie NB&2008
z krzywa normalna z krzywa normalna dla danych
przycigtych

Zrodto: opracowanie whasne w STATISTICA 10.  Zrodlo: opracowanie whasne w STATISTICA 10.

Na podstawie rysunkow 4.23-4.26 oraz 4.27-4.30 mozna zauwazy¢, ze
odrzucenie wartosci ponizej decyla D, oraz powyzej D, moze powodowaé
znaczne zmiany w postaciach rozktadow empirycznych badanych wskaznikow.
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Rys. 4.31. Rozktad empiryczny Rys. 4.35. Rozktad empiryczny
wskaznika R,, w grupie B2&2007 wskaznika R,, w grupie B2&2007
z krzywa normalna z krzywa normalna dla danych

przycigtych
Zrédto: opracowanie wiasne w STATISTICA 10.  Zrodto: opracowanie wtasne w STATISTICA 10.
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Rys. 4.32. Rozktad empiryczny
wskaznika R,, w grupie B1&2008
z krzywa normalna

Zrédto: opracowanie wiasne w STATISTICA 10.

Rys. 4.36. Rozktad empiryczny
wskaznika R,, w grupie B1&2008
z krzywa normalng dla danych
przycigtych
Zréddto: opracowanie wlasne w STATISTICA 10.
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Rys. 4.33. Rozktad empiryczny
wskaznika R,, w grupie NB&2007
z krzywa normalna

Zrédto: opracowanie wiasne w STATISTICA 10.

Rys. 4.37. Rozktad empiryczny
wskaznika R,, w grupie NB&2007
z krzywa normalng dla danych
przycigtych
Zrodto: opracowanie wiasne w STATISTICA 10.
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Rys. 4.34. Rozktad empiryczny
wskaznika R,, w grupie NB&2008
z krzywa normalna

Zrédto: opracowanie wiasne w STATISTICA 10.

Rys. 4.38. Rozktad empiryczny
wskaznika R,, w grupie NB&2008
z krzywa normalng dla danych
przycigtych
Zrodto: opracowanie wiasne w STATISTICA 10.
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Na rysunkach 4.31-4.38 przedstawiono rozktady empiryczne wskaz-
nika R,; w wybranych latach dla poszczegdlnych przedsigbiorstw w catosci
oraz po odrzuceniu po 10% najnizszych i najwyzszych wartosci. Nalezy
zauwazy¢ pewne podobienstwa rozkladow empirycznych warto$ci tego
wskaznika w przypadku przedsigbiorstw ,,zdrowych” w kolejno po sobie
nastepujacych latach (2007 i 2008) — odpowiednio rysunki 4.33 oraz 4.34.
Podobienstwo to wystepuje rowniez w przypadku tych samych kategorii
przedsigbiorstw i zakresow lat w odniesieniu do zbiorowosci, z ktorych wy-
eliminowano warto$ci skrajne wedtug opisanej wyzej reguty.

Kolejnym krokiem w badaniu rozkltadow empirycznych wybranych
wskaznikoéw finansowych w podziale na kategorie przedsigbiorstw uwzgled-
niajace bankrutow oraz jednostki ,,zdrowe”, byta proba zidentyfikowania
postaci analitycznych rozktadéw tych wskaznikow. Hipoteza zerowa do-
tyczyta zgodno$ci badanego rozktadu empirycznego z okreslonym typem
rozktadu. Do zweryfikowania tej hipotezy wykorzystano test oparty na sta-
tystyce o rozktadzie chi-kwadrat. Wnioskowanie przeprowadzono w odnie-
sieniu do siedmiu najczgsciej wykorzystywanych wskaznikow dla wszyst-
kich grup przedsigbiorstw w latach 2007 (grupa B2), 2008 (grupa B1) oraz
2005-2009 (grupa NB). W wigkszosci przypadkow uzyskane wyniki wska-
zywaly na konieczno$¢ odrzucenia na poziomie istotnosci o = 0,05 hipotezy
o zgodnosci badanego rozktadu z dana klasa rozktadow. W tabeli 4.8 za-
mieszczono wyniki testowania wskazujace na brak podstaw do odrzucenia
na poziomie istotnosci a = 0,05 testowanej hipotezy zerowe;j.

Tabela 4.8. Wyniki testowania zgodnos$ci rozktadow wskaznikow, gdzie
brak jest podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej przy poziomie istotnosci
0,05 dla poszczegdlnych grup przedsigbiorstw

Wskaznik Grupa Rozklad Wartosc;zt atystyki p-value
Rys B1&2008 wyktadniczy 1,40471 0,23594
Ry B2&2007 wykladniczy 2,94491 0,32116
R, B1&2008 normalny 2,40747 0,12076
Ry, B1&2008 normalny 2,21934 0,32967
R, B1&2008 gamma 5,30034 0,07064
R,, B2&2007 gamma 2,68049 0,10158
R, B1&2008 lognormalny 1,62773 0,20202
R,, B2&2007 lognormalny 4,09899 0,12880
R B2&2007 lognormalny 5,04124 0,08041

Zrodto: obliczenia wlasne w STATISTICA 10.

W przypadku rozktadow empirycznych wskaznikéw powstatych po
odrzuceniu warto$ci odstajacych, zgodnie z opisana wczesniej reguta (ba-
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danie 80% centralnie potozonych obserwacji), tylko w jednym przypadku
zdotano zidentyfikowaé posta¢ rozktadu. Sytuacja ta dotyczy wskazni-
ka Ry, dla grupy B1 w roku 2008; dla ktérego uzyskano nastgpujace wy-
niki: %°=1,29594, warto$¢ p-value: 0,25496, typ rozktadu: wyktadniczy.
Rezultaty te moga sugerowac, ze odrzucenie po 10% skrajnych wartosci
poszczegdlnych wskaznikdéw nie przyczynia si¢ do poprawy jakosci wnio-
skowania o postaci analitycznej rozktadu badanych zmiennych, rozumia-
nej jako liczba rozpoznanych rozktadow. Wyniki prob zidentyfikowania
rozktadow wykorzystywanych wskaznikéw finansowych wyraznie zatem
wskazuja, ze zalozenia o normalnosci rozktadow empirycznych, bedace
przeciez wymogiem w stosunku do zmiennych stosowanych np. w mo-
delach dyskryminacyjnych, najczesciej nie sa utrzymane. Nie nalezy przy
tym réwniez zapominaé, ze wartosci parametrow rozktadow empirycznych
tych wskaznikéw podlegaja naturalnym zmianom w czasie, ktore wynikaja
zardbwno z przyczyn lezacych po stronie przedsigbiorstwa, a zwigzanych
z jego kondycja finansowa i specyfika prowadzonej dziatalnosci, jak i czyn-
nikow zewngtrznych, uwarunkowanych zmieniajaca si¢ koniunktura gospo-
darcza. Znajomo$¢ powyzszych prawidlowosci stanowi cenna informacje
w procesie przewidywania upadto$ci przedsigbiorstw. Proba budowy mode-
li predykcji bankructwa przedsigbiorstw dziatajacych w sektorze przetwor-
stwa przemyslowego w zmieniajacej si¢ koniunkturze gospodarczej bedzie
przedmiotem kolejnego rozdziatu.
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ANALIZA POROWNAWCZA PODSTAWOWYCH
MODELI PROGNOZOWANIA BANKRUCTWA
NA PRZYKLADZIE PRZEDSIEBIORSTW
PRZETWORSTWA PRZEMYSEOWEGO
W POLSCE

5.1. Uwagi wstepne

7 prognozowaniem upadtosci przedsigbiorstw zwiazane sa pewne
problemy metodologiczne, ktdére moga wywiera¢ wpltyw na wyniki gene-
rowane przez modele predykcji bankructwa firm. Jedna z podstawowych
kwestii jest wybdr odpowiedniej postaci modelu. Wobec wielosci roznych
technik, ktore prowadza do konstrukeji tego typu modeli, wciaz poszukuje
si¢ tych, ktore sa w stanie jak najlepiej ,,przewidzie¢” bankructwo firmy.
W niniejszym rozdziale, w oparciu o dane finansowe przedsigbiorstw prze-
tworstwa przemystowego w Polsce, zaprezentowano analiz¢ porownawcza
zdolnosci prognostycznych najczesciej wykorzystywanych typow modeli,
a to: modeli dyskryminacyjnych, modeli logitowych, drzew klasyfikacyj-
nych oraz sieci neuronowych. W przeprowadzonej analizie zwrocono takze
uwage na wptyw metody doboru proby z populacji bankrutow i nieban-
krutéw oraz proporcji, w jakiej dokonano podziatu zbioru danych na probe
uczaca i testowa na zdolnos$ci predykcyjne otrzymanych modeli®. Badania
porownawcze przeprowadzono na zbiorze danych scharakteryzowanych
w rozdziale III. Zbior ten jest jednym z najobszerniejszych z dotychczas
zgromadzonych, dotyczacych sektora przetworstwa przemystowego. Row-
niez i zaprezentowane tutaj analizy porownawcze naleza do najobszerniej-
szych z prowadzonych dotychczas badan upadtosci w Polsce.

8 Czes$¢ wynikow badan przedstawionych w tym rozdziale zostata zaprezentowana na konfe-

rencjach migdzynarodowych w postaci referatow: J. Pociecha, B. Pawetek, M. Baryta, 4 Com-
parative Study of Bankruptcy Prediction Models — Example of Polish Manufacturing Com-
panies, ,,9" International Statistics Day Symposium (ISDS’2014)”, 10-14 maja 2014, Antalya
(Turcja) oraz M. Baryta, B. Pawelek, J. Pociecha, Simple Random Sampling With Replacement
as a Technique of Companies Selection in Corporate Bankruptcy Prediction, ,,Second Europe-
an Conference on Data Analysis (ECDA 2014)”, 2-4 lipca 2014, Brema (Niemcy).
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5.2. Opis procedury badawczej

Punktem wyjscia zamierzonego badania byla opisana w trzecim roz-
dziale baza danych. Utrzymujac poczynione we wspomnianym rozdziale
zatozenie, zgodnie z ktorym kazdy rekord tej bazy mozna traktowa¢ jako
odrgbne przedsigbiorstwo, w tabeli 5.1 zaprezentowano rozktad liczby
przedsigbiorstw w podziale na bankrutow oraz firmy ,,zdrowe” w zalezno-
sci od roku, dla ktorego byty dostgpne wartosci wskaznikow finansowych.
W przypadku bankrutow dokonano rozréznienia pomigdzy rokiem, w kto-
rym przedsigbiorstwo ogtlosito upadtos¢, a rokiem sprawozdania, dla ktore-
go dysponowano danymi finansowymi. Analizujac informacje przedstawio-
ne w tabeli 5.1, mozna zauwazy¢, ze 2007 1 2008 rok byly tymi latami, dla
ktorych dostgpne byty informacje finansowe o najwigkszej liczbie zarowno
bankrutow, jak i przedsigbiorstw dobrze prosperujacych.

Tabela 5.1. Struktura przedsigbiorstw w bazie danych w zaleznos$ci
od roku, dla ktorego dostgpne byly wartosci wskaznikéw finansowych

Rok . . Liczba . Liczba bankrutow
sprawozdania | niebankrutéw
2009 1225 9 przedsigbiorstw, ktore upadty za rok, tj. w 2010 .
57 przedsigbiorstw, w tym:
2008 1694 — 30 firm, ktore upadly za rok, tj. w 2009 r.

— 27 firm, ktore upadly za dwa lata, tj. w 2010 1.

75 przedsigbiorstw, w tym:

2007 1644 — 12 firm, ktore upadly za rok, tj. w 2008 .

— 63 firmy, ktore upadty za dwa lata, tj. w 2009 .
25 przedsigbiorstw, w tym:

2006 1380 — 8 firm, ktore upadty za rok, tj. w 2007 .
— 17 firm, ktore upadly za dwa lata, tj. w 2008 r.
2005 1204 16 przedsigbiorstw, ktore upadly za dwa lata, tj. w 2007 r.

Zrodto: opracowanie wiasne.

Majac na uwadze jak najlepsze wykorzystanie informacji zawartych
w dostgpnej bazie danych, rozwazono trzy warianty badania. Pierwszy
z nich (wariant ) koncentrowatl si¢ na prognozowaniu upadtosci przedsig-
biorstw z rocznym wyprzedzeniem. W tym celu, ze wzgledu na stosunko-
wo nieduza liczbe bankrutow w poszczegdlnych latach, wzigto pod uwage
mozliwie najdluzszy szereg czasowy (tj. lata 2006-2009), taczac bankrutow
z lat 2007-2010 (4j. tych, ktoérzy oglosili upadtos¢ za rok w stosunku do
lat 2006-2009) w jeden zbioér. Podobnie postapiono w przypadku drugie-
go rozwazanego scenariusza (wariant ,), ktory dotyczyt prognozowania
bankructwa firm, biorac pod uwage dwuletni horyzont prognozy. Takze i tu
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uwzgledniono kondycje finansowa przedsigbiorstw znajdujaca swoje od-
zwierciedlenie we wskaznikach finansowych dla najdtuzszego okresu, t;.
dla lat 2005-2008. Ten wariant badania obejmowat zatem firmy, ktére zban-
krutowaly pomigdzy 2007 a 2010 rokiem (t]. te przedsigbiorstwa, ktore upa-
dty za dwa lata wzgledem lat 2005-2008). Warto takze zaznaczy¢, ze w ra-
mach wariantow badania W, i W, w jeden zbior taczono takze firmy o dobre;j
kondycji finansowej, podobnie jak to czyniono w sytuacji firm upadtych.
Trzeci z kolei scenariusz (wariant ;) zwiazany byt z prognozowaniem ban-
kructwa przedsigbiorstw na dwa lata przed ich upadkiem. W odréznieniu od
poprzedniego wariantu badania, tym razem uwzglgdniono dane finansowe
firm wytacznie z 2007 roku. Byto to podyktowane tym, ze wtasnie dla tego
roku dostgpne byly informacje finansowe o najwigkszej liczbie przedsig-
biorstw na dwa lata przed ich bankructwem. Powstate z wyjsciowej bazy
danych zbiory firm (w ramach poszczegdlnych scenariuszy) potraktowano
w prowadzonym badaniu jako populacje przedsigbiorstw upadtych i nie-
upadtych za dany okres, ktore nastgpnie postuzyty do skonstruowania prob.

Przed przystapieniem do przeprowadzenia analizy konieczne bylo po-
czynienie pewnych zalozen. W szczego6lnosci dotyczyty one: techniki dobo-
ru bankrutow i niebankrutéw do proby, proporcji, w jakiej nalezato dokonac
podziatu danych na zbior uczacy i testowy, typu zastosowanych modeli oraz
metody wyboru zmiennych do modelu.

W ramach kazdego sposrod opisanych wczesniej scenariuszy uwzgled-
niono dwa podejscia prowadzace do utworzenia prob bankrutéw i nieban-
krutow. Pierwsze z nich zaktadalo wykorzystanie najczgsciej spotykanej
w badaniach nad upadto$cia przedsigbiorstw techniki polegajacej na koja-
rzeniu przedsigbiorstw parami (zob. np.: [Altman 1968], [Hadasik 1998],
[Korol i Prusak 2005]), nazywanej tez metoda parowania. W tym przypadku
jako probeg bankrutow przyjeto wszystkie upadle za dany okres przedsig-
biorstwa. Okres ten wynikat bezposrednio z rozwazanego wariantu badania.
Do tak otrzymanej proby bankrutow metoda parowania dobierano nastgp-
nie firmy znajdujace si¢ w dobrej kondycji finansowej, kierujac si¢ przy
tym podobna wielkos$cia przedsigbiorstwa (wyrazona za pomoca zmiennej
R;5) oraz tym samym dzialem PKD. W przypadku wariantow badania W,
i W, podczas laczenia przedsigbiorstw w pary uwzglgdniono ten sam rok
sprawozdania, co oznaczato, ze wartos$ci wskaznikdéw finansowych dla ban-
krutow 1 niebankrutow w obrebie danej pary firm pochodzily z tego same-
go okresu. Problem ten nie wystapit w przypadku trzeciego rozwazanego
scenariusza, ktory uwzgledniat wartosci wskaznikow finansowych firm wy-
tacznie z jednego roku. Ostatecznie otrzymano trzy zbilansowane proby, po
jednej dla kazdego rozwazanego wariantu badawczego.
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Pomimo ze metoda parowania zyskata bardzo duza popularno$¢ w ba-
daniach z zakresu prognozowania upadtosci firm, to rodzi ona pewne wat-
pliwosci. Odwotujac si¢ do klasycznego ujecia chociazby analizy dyskrymi-
nacyjnej, tak czgsto stosowanej w rozwazanym nurcie badan, napotykamy
na wymog losowosci pobieranych prob. Uwzgledniajac dodatkowo fakt,
ze populacje firm bankrutéw i niebankrutow na ogot nie sa licznymi zbio-
rami, wybor przedsigbiorstw do proby powinien opierac si¢ na losowaniu
niezaleznym. Metoda parowania nie tylko nie zapewnia uzyskania prob,
w podstawowym ich rozumieniu, lecz ma takze charakter nielosowy. Jako
,probe” firm upadlych w tej metodzie najczgsciej przyjmuje si¢ wszystkie
przedsigbiorstwa, ktore zbankrutowaty w danym okresie; zatem mamy tu do
czynienia z populacja bankrutow, a nie z proba. Nastgpnie, do tak uzyskane;
,»proby” firm upadtych dobiera sig, a nie losuje, przedsigbiorstwa o podob-
nych parametrach, znajdujace si¢ w dobrej kondycji finansowe;.

W $wietle poczynionych powyzej uwag, oprocz powszechnie stoso-
wanej metody parowania, w badaniu uwzgledniono rowniez losowanie nie-
zalezne jako technike doboru proby. W tym celu z populacji firm bankru-
tow oraz niebankrutow wylosowano ze zwracaniem okreslona liczbg firm
»zdrowych” 1 upadtych, zachowujac przy tym rownoliczno$¢ podmiotow
z obu rozwazanych grup w obrgbie kazdego z trzech wariantéw badania.
Ilo$¢ wylosowanych przedsigbiorstw zostata okreslona przez liczbe firm,
ktére wybrano do proby w wyniku zastosowania metody parowania. Za-
pewnienie takiej samej liczebno$ci prob w przypadku obu wspomnianych
technik bylo zwiazane z zamierzonym poréwnaniem tych metod. Nalezy
tez zaznaczy¢, ze podczas losowania nie uwzgledniano kryteriow, ktore
stosowano przy parowaniu przedsigbiorstw. Tak wigc wylosowane proby
bankrutow i niebankrutéw w ramach danego podejscia badawczego, po-
mimo iz byly zbilansowane, to w cale nie musiaty zawiera¢ (i zazwyczaj
nie zawieraty) takiej samej liczby firm ,,zdrowych” i upadtych z poszcze-
gblnych dzialow sektora przedsigbiorstw przetworstwa przemystowego.
Podobnie rzecz miala si¢ z rokiem sprawozdania, z ktérego pochodzity
dane finansowe (dotyczyto to wariantow badania W, i W,) oraz wielkoscia
przedsigbiorstwa.

Istotna kwestig przy konstruowaniu modeli predykcji bankructwa firm
jest podziat proby na co najmniej dwie podproby. Jedna z nich, nazywa-
na proba uczaca, wykorzystywana jest do budowania modelu i szacowania
jego parametréw, podczas gdy druga podproba, tzw. proba testowa, stuzy do
oceny zdolno$ci prognostycznych zbudowanego modelu. Zagadnieniom po-
dzialu proby na czes$¢ uczaca i czg$¢ testowa poswigcono w literaturze wiele
uwagi (zob. np. [Korol i Prusak 2005]). W niniejszej analizie uwzglgdniono
dwa podziaty proby na zbidr uczacy i testowy w stosunku 7:3 oraz 6:4.
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Liczbg przedsigbiorstw, ktore utworzyly probe uczaca i testowa w zalez-
nos$ci od rozwazanego wariantu badania przedstawiono w tabeli 5.2. Warto
podkresli¢, ze przy losowym podziale proby na dwa wspomniane podzbiory
utrzymano zatozenie rownoliczno$ci bankrutow i1 niebankrutow.

Tabela 5.2. Podziat proby na zbioér uczacy i testowy w stosunku 7:3 i 6:4

Typ podziatu Wariant Podzial w grupach
badania Zbiér uczacy Zbior testowy Razem
W, 82 36 118
7:3 W, 172 74 246
W, 88 38 126
W, 70 48 118
6:4 W, 148 98 246
W 76 50 126

Zrodto: opracowanie wiasne.

W celu przeprowadzenia analizy porownawczej wykorzystano cztery
najczesciej stosowane typy modeli w prognozowaniu upadtosci przedsig-
biorstw, a mianowicie: liniowa funkcje¢ dyskryminacyjna, model logitowy,
drzewo klasyfikacyjne uzyskane metoda CART (ang. Classification and Re-
gression Trees) oraz sie¢ neuronowa posiadajaca architekturg perceptronu
wielowarstwowego (tzw. sie¢ typu MLP — MultiLayer Perceptron). W ba-
daniu uwzgledniono zatem zaréwno modele statystyczne, jak i techniki na-
lezace do grona metod typu data mining, nie faworyzujac przy tym zadnej
z tych dwoch grup.

W niniejszym badaniu wybdr zmiennych w przypadku modeli staty-
stycznych dokonywat si¢ za posrednictwem metody krokowej ,,w przod”
(postepujacej) oraz ,,w tyl” (wstecznej) w ramach liniowej analizy dys-
kryminacyjnej oraz analizy logitowej. Te techniki redukcji liczby zmien-
nych dostgpne sa w programie STATISTICA 10, za posrednictwem ktorego
przeprowadzono obliczenia’. Podczas ich realizacji przyjeto: dla krokowe;j
analizy dyskryminacyjnej — F wprowadzenia 1 F usunigcia na poziomie
rownym 4, natomiast dla krokowej analizy logitowej — p wprowadzenia
i p usunigcia na poziomie 0,05. W przypadku drzew klasyfikacyjnych wybor
zmiennych do modelu dokonywat si¢ automatycznie w wyniku zastosowa-
nia algorytmu CART. Zmienne wyselekcjonowane wspomnianymi metoda-
mi zostaty takze wykorzystane do konstrukcji sieci neuronowej typu MLP.
W literaturze z zakresu prognozowania upadtosci przedsigbiorstw autorzy
otrzymuja zazwyczaj modele z liczbg zmiennych objasniajacych nie wigk-

®  Szersze omdwienie istoty metody krokowej postepujacej i wstecznej w ramach metodo-

logii analizy dyskryminacyjnej oraz logitowej mozna znalez¢ np. w pracy [StatSoft 2006].
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sza niz szes$¢ (zob. np. [Wedzki 2005, s. 58]). Stad tez w analizie wzigto
pod uwagg jedynie te modele, w przypadku ktorych ilos¢ uwzglednionych
wskaznikoéw finansowych nie przekroczyta szesciu.

Analiza porownawcza czterech typéw modeli zostata przeprowadzo-
na z punktu widzenia ich zdolnos$ci prognostycznych, ktore byly oceniane
w oparciu o zbior testowy. Dla danego wariantu badania, przy zastosowaniu
okreslonej metody doboru przedsigbiorstw do proby oraz danego podziatu
proby na czg$¢ uczaca i testowa, generowano modele (dzielac wielokrotnie
w sposob losowy otrzymane proby na zbidr uczacy i testowy) do momen-
tu uzyskania dziesigciu modeli okreslonego typu, spetniajacych nastgpuja-
ce warunki. Po pierwsze, byly to modele zawierajace nie wigcej niz szesc
wskaznikow finansowych. Po drugie, wszystkie parametry modeli statystycz-
nych byly istotne na poziomie istotnosci 0,05, o czym wspomniano w dalszej
czescl niniejszego podrozdziatu. Po trzecie, modele te charakteryzowaty sig¢
warto$cia sprawnosci pierwszego 1 drugiego rodzaju (na zbiorze uczacym
i testowym) wigksza niz 50%. Nastepnie, z grona dziesigciu otrzymanych
modeli danego typu (w ramach danego podejscia badawczego, dla danej me-
tody doboru przedsigbiorstw do proby i przy okreslonym podziale proby na
zbidr uczacy i testowy), spetniajacych wymienione wczesniej warunki, wy-
bierano najlepszy sposrod nich wedtug nastepujacej procedury. W pierwszej
kolejnosci przy wyborze modelu kierowano si¢ maksymalizacja wartosci
sprawnosci pierwszego rodzaju (SP I), tj. odsetka bankrutdéw, ktdrzy zostali
poprawnie zaklasyfikowani przez model do zbioru bankrutow. Jezeli otrzy-
mano kilka modeli, dla ktérych sprawno$¢ pierwszego rodzaju ksztattowata
si¢ na takim samym poziomie, wowczas jako najlepszy model przyjmowano
ten, dla ktorego uzyskano najwigksza wartos¢ sprawnosci drugiego rodzaju
(SP 1D), tj. odsetka niebankrutéw poprawnie zaklasyfikowanych przez model
do grupy przedsigbiorstw kontynuujacych swa dziatalnos¢.

Warto w tym miejscu zaznaczy¢, ze wybor miary SP I jako pierwszego
kryterium selekcji modeli w opisanej procedurze nie byt bezpodstawny. Dla
instytucji finansowych, takich jak np. banki, o wiele wigksze znaczenie od-
grywa btad wynikty z udzielenia kredytu przedsigbiorstwu, ktore w rzeczy-
wisto$ci zbankrutuje (jest to tzw. btad pierwszego rodzaju, bedacy dopetie-
niem do stu miary SP [ wyrazonej w procentach) niz btad polegajacy na nie-
udzieleniu kredytu podmiotowi, ktory bytby w stanie ten kredyt sptacic (jest
to tzw. btad drugiego rodzaju, stanowiacy dopetienie do stu miary SP II
wyrazonej w procentach). W pierwszym przypadku mamy do czynienia ze
strata poniesiona przez instytucje kredytowa, podczas gdy druga z kolei sy-
tuacja wiaze si¢ z kosztem alternatywnym réwnym wysokosci zysku, jaki
osiagnetaby instytucja kredytowa, gdyby pozytywnie rozpatrzyta wniosek
o udzielenie kredytu danemu podmiotowi.
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Jak juz uprzednio zaznaczono, wszelkie obliczenia zostaty przeprowa-
dzone w programie STATISTICA 10. Ocena jako$ci zbudowanych modeli
statystycznych opierata si¢ na tych miarach i procedurach, ktore byty ofero-
wane przez wspomniany pakiet statystyczny. W trakcie implementacji opi-
sanej wczesniej procedury wyboru najlepszych modeli, w ramach analizy
logitowej rozpatrywano jedynie te modele, ktorych parametry okazaly sig¢
statystycznie istotne na poziomie istotnosci rownym 0,05. W celu zweryfi-
kowania hipotezy zerowej gloszacej, ze wartos¢ danego parametru w mode-
lu logitowym jest rowna zero (parametr jest statystycznie nieistotny) wobec
hipotezy alternatywnej, ze warto$¢ tego parametru istotnie rozni si¢ od zera
(parametr jest statystycznie istotny), postuzono si¢ testem Walda. Statystyka
Walda, definiowana jako kwadrat ilorazu oceny danego parametru i oceny
jego sredniego bledu szacunku, przy zatozeniu prawdziwosci hipotezy zero-
wej posiada w przyblizeniu rozktad chi-kwadrat o jednym stopniu swobody.

Ocena statystycznej istotno$ci uzyskanych funkcji dyskryminacyjnych
i ich komponentow odbywata si¢ w oparciu o takie miary, jak lambda Wilksa
oraz czastkowa lambda Wilksa. Pierwsza z nich stuzy do okreslenia istotno-
Sci statystycznej zdolnosci dyskryminacyjnej calego modelu i jest obliczana
jako stosunek wyznacznika macierzy wariancji i kowariancji wewnatrzgru-
powej do wyznacznika macierzy wariancji i kowariancji catkowitej. Lamb-
da Wilksa przyjmuje wartosci z przedziatlu [0; 1], przy czym warto$¢ zero
oznacza doskonata moc dyskryminacyjna modelu, natomiast warto$¢ jeden
— brak mocy dyskryminacyjnej. Aby okresli¢ wktad poszczegoélnych zmien-
nych do dyskryminacji grup wykorzystano czastkowa lambdg Wilksa. War-
tos¢ tej miary wyznacza sig jako iloraz wartosci lambdy Wilksa po wprowa-
dzeniu danej zmiennej do modelu i wartosci lambdy Wilksa przed dodaniem
tej zmiennej. Podobnie jak lambda Wilksa, czastkowa lambda Wilksa tez
przyjmuje wartosci z zakresu od 0 (doskonata moc dyskryminacyjna danej
zmiennej) do 1 (brak zdolnosci dyskryminacyjnej danej zmiennej). Kazda
z tych dwoch miar mozna przeksztatci¢ do postaci statystyki 7 w taki spo-
sob, jak pokazal to Rao [1951, 1965, s. 470]. Ponadto dla kazdej uzyska-
nej wartosci statystyki /' mozna wyznaczy¢ odpowiadajaca jej wartosc p.
W przeprowadzonej analizie uwzgl¢dniano jedynie te liniowe funkcje dys-
kryminacyjne, w przypadku ktérych wszystkie pojawiajace si¢ w modelu
zmienne byly istotne na poziomie istotnosci 0,05.

Oproécz przywotanych miar stuzacych do oceny statystycznej istotno$ci
zbudowanych modeli dyskryminacyjnych mozna wykorzysta¢ takze standa-
ryzowane wspolczynniki funkcji, ktore wskazuja na wktad poszczegdlnych
zmiennych w dyskryminacj¢ przedsigbiorstw upadtych i kontynuujacych swa
dziatalno$¢. Wyzsza bezwzgledna warto$¢ standaryzowanego wspotczynnika
funkcji dyskryminacyjnej oznacza wigkszy wktad danej zmiennej, przy ktorej
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wystepuje wspotczynnik, w podzial przedsigbiorstw na obie rozwazane gru-
py, okreslony przez oszacowany model. llekro¢ w podrozdziale 5.5 dokony-
wano charakterystyki najlepszych modeli dyskryminacyjnych ze wzgledu na
ich moce predykcyjne, podawano wszystkie wspomniane miary. Dodatkowo
przy prezentowaniu wynikow uwzgledniano wartosci tzw. tolerancji, wskazu-
jacej na stopien redundancji zmiennej. Tolerancj¢ danej zmiennej okresla si¢
jako jeden minus kwadrat wspotczynnika korelacji wielorakiej pomigdzy ta
zmienng a wszystkimi pozostalymi zmiennymi znajdujacymi si¢ w modelu.

Budujac drzewa klasyfikacyjne z wykorzystaniem algorytmu CART
jako miarg zanieczyszczenia, za pomoca ktérej byta dokonywana ocena
jako$ci podziatu obiektow (przedsigbiorstw) w weztach drzewa, wybra-
no wskaznik Giniego. Przycinanie drzewa odbywalo si¢ w oparciu o tzw.
kryterium kosztu-ztozonos$ci, charakterystyczne dla metody drzew klasy-
fikacyjnych i regresyjnych (metody CART). Kryterium to stanowi swego
rodzaju kompromis pomigdzy kosztem nieprawidtowych klasyfikacji doko-
nywanych przez otrzymany model a ztozonoscia drzewa, tj. jego wielkoscia
okreslong przez liczbg posiadanych przez nie weztéw koncowych (lisci).

Podczas konstruowania sieci neuronowych skorzystano z modutu au-
tomatycznego ich projektowania. Rozwazano jedynie sieci o architekturze
perceptronu trojwarstwowego, sktadajacego si¢ z warstwy wejsciowej,
jednej warstwy ukrytej oraz warstwy wyjsciowej. [lo§¢ neuronow stano-
wiacych pierwsza warstwe sieci odpowiadata liczbie zmiennych, jakie wy-
selekcjonowano za pomoca algorytmu CART, metody krokowej wstecz-
nej badz postepujacej w ramach analizy logitowej lub dyskryminacyjne;j.
W warstwie ukrytej liczba neurondéw byta ustalana automatycznie przez pro-
gram 1 wigzata si¢ ona z ilo$cia zmiennych wejSciowych. Ostatnia warstwa
sieci sktadata si¢ z dwoch neurondow odpowiadajacych dwom rozwazanym
klasom przedsigbiorstw (bankrutom i niebankrutom). Warto nadmienic, ze
rozwazana w przeprowadzonym badaniu struktura sieci miata dwa neurony
w warstwie wyjsciowej, co jest konsekwencja zastosowanego w programie
STATISTICA kodowania zmiennej jakosciowej'’, lecz tylko jedno wyjscie.
W kazdym z dwoch neurondw ostatniej warstwy sieci wyznaczano ich war-
tosci wyjéciowe za posrednictwem odpowiedniej funkcji aktywacji (funkcji
przejscia), a nastepnie firma byta klasyfikowana do tej grupy, dla ktorej re-
prezentujacy ja neuron wygenerowal na wyjsciu wyzsza wartosc.

Do uczenia sieci neuronowej wykorzystano metode BFGS (Broyden-
-Fletcher-Goldfarb-Shanno) z uwzglednieniem dwoch funkcji bledow, jakie
byly dostgpne we wspomnianym programie statystycznym przy rozwiazy-

1 Przyjety w programie STATISTICA sposob kodowania kategorii zmiennej o charakterze

jakosciowym w warstwie wyjsciowej sieci omawia np. Krawiec i Stefanowski [2004, s. 90-92].
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waniu probleméw klasyfikacyjnych. Byta to funkcja btedu w postaci sumy
kwadratéw (funkcja typu SOS — Sum Of Squares) oraz funkcja btedu w po-
staci entropii wzajemnej. W trakcie wyznaczania warto$ci wyjsciowych
neurondéw rozwazane byty nastepujace funkcje aktywacji: funkcja liniowa,
funkcja logistyczna, tangens hiperboliczny, funkcja wyktadnicza oraz funk-
cja softmax. Charakterystyke zastosowanych funkcji btedow oraz funkcji
aktywacji mozna znalez¢ w pracy [StatSoft 2006].

5.3. Poréwnanie zdolnos$ci prognostycznych modeli
w przypadku doboru proby metoda parowania

Zastosowanie opisanej w podrozdziale 5.2 procedury tworzenia modeli
predykcji bankructwa firm i ich p6zniejszej selekcji, doprowadzito do otrzy-
mania tacznej liczby dwudziestu czterech modeli, jakie zostalty zbudowane
na podstawie prob uzyskanych przy wykorzystaniu metody parowania. Byly
to modele o najlepszych zdolno$ciach prognostycznych w sensie przyjetego
kryterium (tj. biorac pod uwage w pierwszym rzedzie warto$¢ sprawnosci
pierwszego rodzaju, a nastgpnie warto$¢ sprawnosci drugiego rodzaju). Na
kazdy sposrdd trzech rozpatrywanych wariantow badania przypadato po
osiem modeli, bedacych konsekwencja zastosowania czterech technik pro-
wadzacych do uzyskania modeli predykcji upadiosci przedsigbiorstw oraz
dwdch podzialow zbioru danych na probe uczaca i testowa.

W tabeli 5.3 zaprezentowano zdolnosci do poprawnej klasyfikacji firm ze
zbioru testowego dla modeli stuzacych do prognozowania upadtosci przedsig-
biorstw przetworstwa przemystowego w Polsce na rok przed ich bankructwem.

Tabela 5.3. Ranking najlepszych modeli uzyskanych dla wariantu badania
W, przy doborze przedsigbiorstw do proby za pomoca metody parowania

. Rodzaj Zbior testow)
Ranking Typ modelu podzialu SP1 SPII SP
1 SN, (Ry, Ry R3) 6:4 95,83 83,33 89,58
2 Dy Ry, Ry, R3) 6:4 95,83 75,00 85,42
3 DK, (Ry) 6:4 95,83 70,83 83,33
4 SN, (Rys, Ry, Ryy) 7:3 94,44 72,22 83,33
5 L, (R, Ry 6:4 91,67 75,00 83,33
6 L, (R, R) 7:3 88,89 83,33 86,11
7 D, (R, Ry, Ry) 7:3 88,89 77,78 83,33
8 DK, (R,) 7:3 88,89 66,67 77,78

Uwagi: SN oznacza sie¢ neuronowa, DK — drzewo klasyfikacyjne, L — model logitowy, D
— liniowa funkcj¢ dyskryminacyjna. Liczby pojawiajace si¢ w indeksie dolnym przy po-
szczegblnych symbolach zostalty wprowadzone w celu rozroznienia modeli tego samego
typu. W nawiasach podano zmienne, jakie wykorzystano do budowy modelu. SP (ostatnia
kolumna) to sprawno$¢ ogolna, tj. odsetek firm poprawnie zaklasyfikowanych przez model.

Zrodto: opracowanie wiasne.
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Trzy pierwsze miejsca w otrzymanym rankingu zajmuja: sie¢ neuro-
nowa, liniowa funkcja dyskryminacyjna oraz drzewo klasyfikacyjne, kto-
re zostaly oszacowane na podstawie zbioru uczacego liczacego 70 firm,
a sprawdzone pod katem ich zdolnosci prognostycznych w oparciu o zbior
testowy utworzony przez 48 przedsigbiorstw. W ich przypadku odsetek po-
prawnych prognoz firm upadtych ksztaltuje si¢ na takim samym poziomie
i wynosi 95,83%. Na trzech ostatnich miejscach w rankingu plasuja sig:
model logitowy, model dyskryminacyjny i drzewo klasyfikacyjne, ktore
uzyskano przy podziale proby na czg$¢ uczaca i testowa w stosunku 7:3.
Wszystkie te modele odznaczaja si¢ taka sama wartoscia sprawnosci pierw-
szego rodzaju dla zbioru testowego wynoszaca 88,89%. Warto zauwazyc,
7e najwyzsza trafnoscia prognoz dla przedsigbiorstw kontynuujacych swa
dziatalno$¢ charakteryzuja si¢ modele z wartoscia bledu drugiego rodzaju
rowna 16,67%, tj. modele SN, oraz L,. Warto tez zaznaczy¢, ze istotna role
odgrywa proporcja podzialu zbioru na czg$¢ uczaca i testowa. Na trzech
pierwszych miejscach znajduja si¢ modele o bardziej zrownowazonej pro-
porcji pomigdzy zbiorem uczacym a zbiorem testowym.

Dla podejscia badawczego W,, dotyczacego prognozowania upadtosci
firm z dwuletnim wyprzedzeniem w oparciu o dane finansowe z lat 2005-
2008, uzyskano modele, ktorych ranking przedstawia tabela 5.4.

Tabela 5.4. Ranking najlepszych modeli uzyskanych dla wariantu badania
W, przy doborze przedsigbiorstw do proby za pomoca metody parowania

. Rodzaj Zbior testowy
Ranking Typ modelu podzialu SPI SPII SP
1 SNy (Rys, Ry} 6:4 83,67 69,39 76,53
2 DK, (Ry,) 6:4 83,67 63,27 73,47
3 SN, (Ryp, Ry, 7:3 81,08 81,08 81,08
4 DK, (R,)) 7:3 81,08 75,68 78,38
5 Ly Ry, Rp) 6:4 71,55 69,39 73,47
6 L, Ry, Ry)) 7:3 72,97 72,97 72,97
7 Dy (R, Ry, Ros) 7:3 70,27 54,05 62,16
8 Dy (Ros, Ry3) 6:4 67,35 71,43 69,39

Uwaga: zob. uwagi do tabeli 5.3.
Zrédto: opracowanie wiasne.

Analizujac otrzymane rezultaty, mozna zauwazy¢, iz modele utworzo-
ne za pomoca metod typu data mining maja lepsze zdolnosci prognostyczne
niz modele statystyczne. Sie¢ neuronowa oraz drzewo klasyfikacyjne zajmu-
ja w rankingu miejsca od pierwszego do czwartego, przy czym wyzej w ran-
kingu znajduja si¢ te modele, ktore uzyskano przy zastosowaniu podziatu
danych na dwie podproby w proporcji 6:4. Sie¢ neuronowa SN, oraz drzewo
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klasyfikacyjne DK poprawnie prognozuja przynaleznos¢ przedsigbiorstw
upadtych w 41 na 49 przypadkow, co skutkuje wartoscia miary SP I na po-
ziomie 83,67%. Na czterech ostatnich miejscach w stworzonym rankingu
plasuja si¢ modele statystyczne. Na uwage zastuguje fakt, ze lepsze progno-
zy dla przedsigbiorstw, ktore zbankrutowaty, daja modele logitowe niz mo-
dele dyskryminacyjne, bez wzgledu na typ zastosowanego podziatu danych.
Sposrod zaprezentowanych w tabeli 5.4 modeli jedynie w sytuacji liniowej
funkcji dyskryminacyjnej D,, zamykajacej przedstawiony ranking, warto$¢
miary SP II jest wyzsza niz warto$¢ miary SP L.

Modele o najwyzszych zdolnosciach predykcyjnych dla trzeciego wa-
riantu badania zestawiono w tabeli 5.5.

Tabela 5.5. Ranking najlepszych modeli uzyskanych dla wariantu badania
W, przy doborze przedsigbiorstw do proby za pomoca metody parowania

. Rodzaj Zbior testowy
Ranking Typ modelu podziatu SP1 SPII SP
1 | SN, (R Rips Ry) 73 94,74 63,16 78,95
2 |Ls(R., R, 73 84,21 57,89 71,05
3 | D Ry Ry) 7:3 84,21 52,63 68,42
4 |SN, (R Rys, Rigy Rys) 6:4 80,00 64,00 72,00
5 | D, (R Ryy) 6:4 80,00 60,00 70,00
6 | Lo (R, Ry Rys) 6:4 76,00 60,00 68,00
7 | DK, (R,) 6:4 76,00 52,00 64,00
8 |DK,(R,) 73 63,16 68,42 65,79

Uwaga: zob. uwagi do tabeli 5.3.
Zrodto: opracowanie wiasne.

Na podstawie warto$ci miar oceniajacych trafnos¢ prognoz kondycji
finansowej przedsigbiorstw mozna zauwazy¢, ze pierwsze miejsce w rankin-
gu zajmuje sie¢ neuronowa otrzymana przy zastosowaniu podzialu proby na
zbidr uczacy i testowy w stosunku 7:3, dajac warto$¢ miary SP I na poziomie
94,74%. Z kolei frakcja przedsigbiorstw kontynuujacych swa dziatalnos¢
poprawnie zaklasyfikowanych przez wspomniana sie¢ neuronowa wynosi
63,16%. Kolejnych sze$¢ miejsc w prezentowanym zestawieniu zajmuja
pary modeli odznaczajacych si¢ taka sama (w ramach danej pary) wartoScia
sprawno$ci pierwszego rodzaju. Sa to modele: Ls i Ds, SNy 1 Dy, L 1 DK,
Drzewo klasyfikacyjne DK, pomimo Ze zajmuje ostatnie miejsce charakte-
ryzuje si¢ najnizsza warto$cia btedu drugiego rodzaju rowna 31,58%.
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5.4. Porownanie zdolnosci prognostycznych modeli
w przypadku doboru proby metoda losowania
niezaleznego

Podobnie jak to miato miejsce w poprzednim podrozdziale, takze
i w tym przedstawiono rankingi najlepszych modeli, jednak z ta r6znica, ze
jako metode doboru przedsigbiorstw do proby, na podstawie ktorej budowa-
no modele oraz sprawdzono ich zdolno$ci prognostyczne, wykorzystano lo-
sowanie niezalezne. W wyniku realizacji procedury opisanej w podrozdzia-
le 5.2, dla trzech rozpatrywanych podejs¢ badawczych uzyskano tacznie
kolejne dwadziescia cztery modele o najwyzszych mocach predykcyjnych,
ktore zostaly zaprezentowane w tabelach 5.6-5.8.

Trafnos¢ klasyfikacji przedsigbiorstw z proby testowej w przypadku
modeli predykceji upadtosci firm z uwzglednieniem rocznego horyzontu pro-
gnozy dla przedsigbiorstw przetworstwa przemystowego w Polsce przedsta-
wiono w tabeli 5.6.

Tabela 5.6. Ranking najlepszych modeli uzyskanych dla wariantu
badania W, przy doborze przedsigbiorstw do proby za pomoca losowania

niezaleznego
. Rodzaj Zbior testowy
Ranking Typ modelu podzialju SP1 SPII SP
1 SN, (Rys, Ryo) 6:4 100,00 91,67 95,83
2 SNy (R, Ry Ross Rey) 7:3 100,00 83,33 91,67
3 DK, (Ry) 6:4 100,00 79,17 89,58
4 D, (R, Ry) 7:3 100,00 72,22 86,11
5 DK, (R, 7:3 94,44 88,89 91,67
6 L, (R Rs) 7:3 94,44 83,33 88,89
7 Dy (Ri, Rig, Ry, Ryy) 6:4 91,67 100,00 95,83
8 Ly (Rz, Ryo) 6:4 87,50 66,67 77,08

Uwaga: zob. uwagi do tabeli 5.3.

Zrodto: opracowanie wiasne.

Modele zajmujace cztery pierwsze miejsca w rankingu odznaczaja si¢
stuprocentowa skutecznoscia klasyfikacyjna firm upadtych tworzacych gru-
pe testowa. Wsrdd nich znajduja sig: dwie sieci neuronowe, drzewo klasy-
fikacyjne DK, oraz liniowa funkcja dyskryminacyjna D,. Rowniez w przy-
padku modelu dyskryminacyjnego Dy mamy do czynienia ze stuprocentowa
trafthoscia prognoz, lecz wynik ten zostat osiagnigty dla grupy podmiotow
kontynuujacych swa dziatalnos¢. Odsetek blednych prognoz dla wszystkich
firm z grupy testowej dla tego modelu wynosi 4,17% i jest on réwny frakcji
niepoprawnie zaklasyfikowanych firm z tej grupy dla modelu plasujacego
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si¢ na szczycie rankingu. Porownujac warto$ci miar SP I oraz SP II dla sie-
ci neuronowej SN, i najlepszego modelu uzyskanego w ramach rankingu
zaprezentowanego w tabeli 5.3, mozna zauwazy¢ wzrost wartosci wymie-
nionych miar odpowiednio o 4,17 oraz 8,34 punkty procentowe na korzys¢
modelu zbudowanego w oparciu o probe uzyskana w wyniku losowania
niezaleznego.

W tabeli 5.7 przedstawiono modele o najwyzszych zdolnosciach pre-
dykcyjnych dla wariantu badania W,. Podobnie do rankingu zaprezentowa-
nego w tabeli 5.4 pierwsze cztery miejsca zajmuja modele skonstruowane
w wyniku zastosowania technik data mining. Najlepszym modelem sposrod
nich jest drzewo klasyfikacyjne zbudowane w oparciu o zbiér uczacy skta-
dajacy sig ze 148 firm, a ocena trafnosci prognoz dla nowych przypadkow
dla tego modelu dokonywata si¢ na podstawie zbioru testowego liczacego
98 przedsigbiorstw. Model DK, odznacza si¢ najwyzsza, 89,80-procenowa
skutecznoscia klasyfikacji firm upadtych ze zbioru testowego i jednoczesnie
najnizsza warto$cig miary SP II. Z grona oszacowanych modeli statystycz-
nych najnizsza wartos¢ btedu pierwszego rodzaju na zbiorze testowym ma
model logitowy L,, ktoremu towarzyszy (tak jak w przypadku drzewa kla-
syfikacyjnego DK,) najwyzsza wartos¢ bledu drugiego rodzaju wynoszaca
38,78%.

Tabela 5.7. Ranking najlepszych modeli uzyskanych dla wariantu
badania W, przy doborze przedsigbiorstw do proby za pomoca losowania

niezaleznego
. Rodzaj Zbior testowy
Ranking Typ modelu podzialju SP1 SPII SP
1 |DK, (R,) 6:4 89,80 61,22 75,51
2 |SN,(R,, R, 73 89,19 64,86 77,03
3 | SNy (R Rypy Ry, Ryg) 6:4 87,76 67,35 77,55
4 |DK, (R, 73 83,78 67,57 75,68
5 Ly (R Ry, Rysy Ryg) 6:4 81,63 61,22 71,43
6 | Dy (R, Ry) 73 81,08 62,16 71,62
7 L, (R, R 73 75,68 72,97 74,32
8 | Dy (Rogs Riss Ros Rog) 6:4 73,47 75,51 74,49

Uwaga: zob. uwagi do tabeli 5.3.
Zrodto: opracowanie wiasne.

Dla wariantu badania W, zwiazanego z analiza upadtoSci przedsig-
biorstw na dwa lata przed ich bankructwem przy wykorzystaniu danych
finansowych z 2007 roku, uzyskano osiem modeli, ktérych zdolnosci do
poprawnej klasyfikacji firm nalezacych do proby testowej zestawiono w ta-
beli 5.8.
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Tabela 5.8. Ranking najlepszych modeli uzyskanych dla wariantu
badania W, przy doborze przedsigbiorstw do proby za pomoca losowania

niezaleznego
. Rodzaj Zbior testowy
Ranking Typ modelu po dzialju SPI SPII P
1 SN; (R, Rig, Ryo) 7:3 100,00 78,95 89,47
2 SNy, (Ryy, Rys, Ryg) 6:4 88,00 76,00 82,00
3 Ly (R, R4, Rig, Ryg) 7:3 84,21 73,68 78,95
4 Dy, (R3, Ry,) 6:4 84,00 68,00 76,00
5 DK (Ryg, Ry, Ry7) 7:3 78,95 89,47 84,21
6 D, (R, R,,) 7:3 78,95 89,47 84,21
7 DKy, (R,) 6:4 76,00 72,00 74,00
3 Ly (R, Ry) 6:4 68,00 76,00 72,00

Uwaga: zob. uwagi do tabeli 5.3.

Zrodto: opracowanie wiasne.

Dokonujac analizy uzyskanych wynikow, mozna zauwazy¢, ze na
czele rankingu znajduja si¢ dwie sieci neuronowe. Wyzszym odsetkiem
poprawnych prognoz dla grupy firm, ktére zbankrutowaty, charakteryzuje
sig sie¢ powstata na bazie proby, ktora podzielono na grupe uczaca i testo-
wa w stosunku 7:3. Warto$¢ miary SP I dla tego modelu wynosi az 100%.
Swiadczytoby to o przewadze sieci neuronowych przy przewidywaniu ban-
kructwa w dhuzszym horyzoncie czasowym i potwierdza opini¢ T. Korola
oraz B. Prusaka [2005] o prymacie sieci neuronowych jako narzedzia prze-
widywania upadiosci firm. Trzecie i czwarte miejsce w rankingu zajmuja
odpowiednio modele L,, i D,;, w przypadku ktérych warto$¢ sprawnosci
pierwszego rodzaju ksztattuje si¢ na podobnym poziomie i wynosi ok. 84%.
Dwie kolejne pozycje zajmuja modele o takich samych odsetkach popraw-
nych prognoz zaréwno dla grupy bankrutow, jak i niebankrutow. W tej sy-
tuacji o zajmowanych przez te modele miejscach zdecydowaty wartosci
miar SP I oraz SP II dla zbioru uczacego. Dla drzewa klasyfikacyjnego DK,
wynosity one odpowiednio 88,64% i 75,00%, podczas gdy dla modelu dys-
kryminacyjnego D,, byly rowne odpowiednio 68,18% i 65,91%. Drzewo
klasyfikacyjne DK,, oraz liniowa funkcja dyskryminacyjna D,, to modele,
ktore odznaczaja si¢ najwicksza trafnoscia prognoz dla grupy podmiotow
nieupadlych. Ranking przedstawiony w tabeli 5.8 zamyka drzewo klasyfika-
cyjne i model logitowy, ktore powstaty przy podziale proby na grupe ucza-
ca 1 testowa w proporcji 6:4. Warto zwroci¢ uwage, ze dla zadnego z tych
dwodch modeli warto$¢ miary SP 11 SP II nie przekracza 76%.
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5.5. Charakterystyka wybranych modeli

Sposrod czterdziestu osmiu modeli predykceji upadtosci firm dla przed-
sigbiorstw przetworstwa przemystowego w Polsce, zestawionych w tabelach
5.3-5.8, w niniejszym podrozdziale wybrano oraz opisano po cztery najlepsze
modele ze wzgledu na ich moce predykcyjne (kazdy innego typu), uzyskane
w ramach trzech rozpatrywanych wariantow badania. Podczas dokonywa-
nia opisu poszczegdlnych modeli odnoszono si¢ do nich za posrednictwem
prezentowanych w dwdch wezesniejszych podrozdziatach symboli. Wyjatek
stanowia miejsca, w ktorych podawano oszacowane rownania otrzymanych
modeli statystycznych. W tych przypadkach, trzymajac si¢ powszechnie pa-
nujacej konwencji, nad symbolami L oraz D umieszczono daszek.

Przed przystapieniem do charakterystyki wybranych modeli warto za-
znaczy¢, ze wartos¢ ujemna prezentowanych liniowych funkcji dyskrymi-
nacyjnych oznacza, iz dany podmiot jest klasyfikowany jako kontynuujacy
swa dziatalnos¢, podczas gdy warto$¢ nieujemna wskazuje na konieczno$é
zaliczenia przedsigbiorstwa do grupy bankrutow. Podobnie sytuacja przedsta-
wia si¢ w przypadku modeli logitowych. Wartos$¢ logitu nie mniejsza niz zero
oznacza, ze podmiot nalezy do grupy firm upadtych, natomiast warto$¢ ujem-
na pozwala na zaklasyfikowanie przedsigbiorstwa do grupy niebankrutow.

Modelami o najwyzszych zdolnosciach prognostycznych (w mysl
przyjetego w przeprowadzonej analizie kryterium) w ramach pierwszego
rozwazanego wariantu badania (wariant W) okazaly sig: sie¢ neuronowa
SN,, drzewo klasyfikacyjne DK, liniowa funkcja dyskryminacyjna D,, mo-
del logitowy L,. Sa to modele, ktére skonstruowano w oparciu o probe po-
wstala w wyniku zastosowania losowania niezaleznego jako metody doboru
przedsigbiorstw z populacji bankrutow i niebankrutow. Dwa pierwsze wy-
mienione modele zbudowano przy podziale proby na czg$¢ uczaca i testowa
w stosunku 6:4, natomiast dwa kolejne — przy zastosowaniu podziatu 7:3.

Sie¢ neuronowa SN, to perceptron trojwarstwowy sktadajacy si¢ zdwoch
neurondw w warstwie wejsciowej, os$miu neuronow w warstwie ukrytej oraz
dwoch neurondow w warstwie wyjsciowej (rys. 5.1). Sie¢ ta ma dwa wejscia,
ktdre stanowia zmienne R, i R4, otrzymane w wyniku zastosowania metody
krokowej w przodd w ramach analizy logitowej, oraz jedno wyjscie (bankrut
(B) albo niebankrut (NB)). Funkcja aktywacji w warstwie ukrytej jest tangens
hiperboliczny, a w warstwie wyjsciowej — funkcja softmax. Do uczenia tej
sieci wykorzystano algorytm BFGS z funkcja bledu w postaci entropii wza-
jemnej, uzyskujac optymalne rozwigzanie w 41. kroku.
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Rys. 5.1. Architektura sieci neuronowej SN,

Zrodto: opracowanie wlasne.

Zdolnosci klasyfikacyjne oraz prognostyczne sieci neuronowej SNV, na
rok przed bankructwem zostaty zaprezentowane w tabeli 5.9. Odsetek po-
prawnych klasyfikacji w obu grupach przedsigbiorstw (,,zdrowych” i upa-
dtych) jest wyzszy na zbiorze testowym niz na zbiorze uczacym. Zdolnosci
prognostyczne otrzymanego modelu przekraczaja 90%, natomiast zdolnosci
klasyfikacyjne tego modelu dla przedsigbiorstw ze zbioru uczacego sa nie
nizsze niz 85%. Warto zwréci¢ uwagg, ze zbudowana sie¢ neuronowa od-
znacza si¢ stuprocentowa trathoscia prognoz dla firm, ktoére zbankrutowaty,
podczas gdy frakcja poprawnie zaklasyfikowanych firm bankrutow z grupy
uczacej wynosi 88,57%.

Tabela 5.9. Zdolnosci klasyfikacyjne i prognostyczne modelu SN,

Sytuacja prognozowana
Sytuacja zbidr uczacy zbior testowy
rzeczywista | POPrawna . poprawna .
klasyfikacja| bankrut |niebankrut klasyfikacja| bankrut |niebankrut
(W %) (W %)
Bankrut 88,57 31 4 100,00 24 0
Niebankrut 85,71 5 30 91,67 2 22
Razem 87,14 36 34 95,83 26 22

Zrodto: opracowanie wlasne.

Zastosowanie algorytmu CART doprowadzito do utworzenia bardzo
prostego drzewa klasyfikacyjnego DK,. Sktada si¢ ono jedynie z dwoch we-
ztow koncowych i generuje nastepujace reguty decyzyjne. Jezeli zmienna
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R,, przyjmie warto$¢ co najwyzej rowna 0,81, wowczas przedsigbiorstwo
jest zagrozone upadloscia; w przeciwnym wypadku firma jest zaliczana do
grupy przedsigbiorstw kontynuujacych swa dziatalnosc.

W tabeli 5.10 zaprezentowano zdolno$ci do poprawnej klasyfikacji
przedsigbiorstw na zbiorze uczacym i testowym dla modelu DK,

Tabela 5.10. Zdolnosci klasyfikacyjne i prognostyczne modelu DK,

Sytuacja prognozowana
Sytuacja zbiér uczacy zbiér testowy
rzeczywista poprawn:fl . poprawnz.l .
klasyfikacja | bankrut | niebankrut| klasyfikacja | bankrut | niebankrut
(w %) (v %)
Bankrut 94,29 33 2 100,00 24 0
Niebankrut 85,71 5 30 79,17 5 19
Razem 90,00 38 32 89,58 29 19

Zrodto: opracowanie wiasne.

Odsetek poprawnych klasyfikacji firm dla obu zbioréw (zbioru ucza-
cego oraz testowego) jest zblizony i wynosi ok. 90%. Uzyskane warto$ci
poprawnych klasyfikacji dla przedsigbiorstw z grupy uczacej przekraczaja
85%, przy czym zauwazalna jest wyzsza warto$¢ btedu drugiego rodzaju
(14,29%) niz pierwszego rodzaju (5,71%). Patrzac na zdolno$ci progno-
styczne modelu DK, wida¢, iz poprawnie klasyfikuje on bankrutow w stu
procentach, podczas gdy wartos¢ btedu drugiego rodzaju wzrasta w stosun-
ku do tego, uzyskanego na zbiorze uczacym i wynosi 20,83%.

W sytuacji liniowej funkcji dyskryminacyjnej D, wybor zmiennych
dokonany zostat za pomoca metody krokowej w przod (w ramach meto-
dologii analizy dyskryminacyjnej), co doprowadzito do uzyskania dwoch
wskaznikow — R, oraz R,,, jako istotnie klasyfikujacych firmy do zbioru
bankrutow i niebankrutow. Naleza one do grupy wskaznikow odpowied-
nio rentownos$ci 1 sprawnos$ci dziatania. Wykorzystujac te dwie zmienne,
oszacowano liniowa funkcje dyskryminacyjna, ktora przyjeta nastgpujaca
postac:

D, =0,5483—4,1702R,, —0,1071R,) . (5.1)

Otrzymany model w sposob istotny dyskryminuje firmy w dobrej i ztej
kondycji finansowej, na co wskazuje uzyskana warto$¢ lambdy Wilksa row-
na 0,5526 (powiazana z nig wartos¢ statystyki ' wynosi 31,9851, przy p =
0,0000). Szczegdtowa analiza zmiennych w modelu (tab. 5.11) pokazuje, ze
obie zmienne mozna uzna¢ za istotne, przy czym wigkszy wktad do modelu
w rozréznianie bankrutéw i niebankrutdéw wnosi zmienna R . Jednocze$nie



118 Rozdzial V

zmienne wyst¢pujace w modelu sa w matym stopniu redundantne. Wniosek
ten potwierdza wysoka warto$¢ tolerancji.

Tabela 5.11. Charakterystyka elementéw sktadowych liniowej funkcji
dyskryminacyjnej D,

Wspétezynniki Czastkowa
Zmienna polczy lambda | Statystyka F | Wartos$¢ p | Tolerancja
standaryzowane .
Wilksa
Ry -0,8153 0,7153 31,4395 0,0000 0,9571
Ry, -0,4343 0,9192 6,9426 0,0101 0,9571

Zrodto: opracowanie whasne z wykorzystaniem programu STATISTICA 10.

Analizujac moce klasyfikacyjne oraz prognostyczne modelu D, na rok
przed bankructwem (tab. 5.12), zauwazalna jest asymetria rozktadu warto-
sci btedéw pierwszego i1 drugiego rodzaju w przypadku obu zbiorow. Na
zbiorze uczacym wyzszym odsetkiem niepoprawnych klasyfikacji charak-
teryzuje si¢ grupa bankrutow, natomiast na zbiorze testowym — grupa nie-
bankrutow.

Tabela 5.12. Zdolnosci klasyfikacyjne i prognostyczne modelu D,

Sytuacja prognozowana
Sytuacja zbidr uczacy zbior testowy
rzeczywista | POPrawna . poprawna .
klasyfikacja| bankrut |[niebankrut|klasyfikacja| bankrut |niebankrut
(W %) (W %)
Bankrut 80,49 33 8 100,00 18 0
Niebankrut 87,80 5 36 72,22 5 13
Razem 84,15 38 44 86,11 23 13

Zrodto: opracowanie wlasne.

Dla modelu L, uzyskano nastgpujaca oszacowana postac¢ funkcji regre-
sji logistyczne;j:

L, =2,4782-12,0668R,, —0,5381R,, , (5.2)

przy czym zmienne R oraz R,, zostaly wybrane do modelu za pomoca
metody krokowej w przod (w ramach metodologii analizy logitowej). Sa to
te same zmienne, ktore uwzgledniono w modelu liniowej funkcji dyskrymi-
nacyjnej D;.

Rezultaty przeprowadzonego testu Walda dla poszczegdlnych parame-
trow modelu logitowego zaprezentowano w tabeli 5.13. Analizujac w szcze-
gblnosci wartosci prawdopodobienstw testowych, przedstawione w ostatniej
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kolumnie tabeli, mozna stwierdzi¢, ze w kazdym z trzech weryfikowanych
niezaleznie uktadow hipotez nalezy przyjac hipotezy alternatywne gloszace,

ze parametry modelu sa statystycznie istotne, na poziomie istotnosci 0,05.

Tabela 5.13. Wyniki testu Walda dla modelu logitowego L,

. Ocena Sredni blad Statystyka .
Zmienna parametru szacunkill V\Zl:i}; Wartos¢ p

Wyraz wolny 2,4782 0,8186 9,1657 0,0025

Ry -12,0668 4,3420 7,7233 0,0055

R, -0,5381 0,2265 5,6464 0,0175

Zrodto: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu STATISTICA 10.

Wykorzystujac oszacowany model logitowy, sprawdzono jego moce
klasyfikacyjne i prognostyczne na rok przed bankructwem, a uzyskane wy-
niki zestawiono w tabeli 5.14. Otrzymane odsetki poprawnych klasyfikacji
dla przedsigbiorstw z grupy uczacej przekraczaja 85%, przy czym zauwa-
zalna jest nieznacznie wyzsza warto$¢ btedu drugiego rodzaju (14,63%) niz
pierwszego rodzaju (12,20%). W przypadku zdolnosci prognostycznych
warto$¢ btedu drugiego rodzaju ksztaltowata si¢ na zblizonym poziomie jak
na zbiorze uczacym, z kolei warto$¢ bledu pierwszego rodzaju zmalata do
poziomu 5,56%.

Tabela 5.14. Zdolnosci klasyfikacyjne i prognostyczne modelu L,

Sytuacja prognozowana
Sytuacja zbiér uczacy zbiér testowy
rzeczywista poprawn? . poprawnz.l .
klasyfikacja| bankrut |niebankrut |klasyfikacja| bankrut |niebankrut
(w %) (w %)
Bankrut 87,80 36 5 94,44 17 1
Niebankrut 85,37 6 35 83,33 3 15
Razem 86,59 42 40 88,89 20 16

Zrodto: opracowanie wiasne.

Dla podejscia badawczego W, otrzymano cztery nastepujace typy mo-
deli o najwyzszych zdolnosciach predykcyjnych: drzewo klasyfikacyjne
DK,, sie¢ neuronowa SN,, model logitowy L,, liniowa funkcj¢ dyskrymi-
nacyjna D,. Wszystkie te modele uzyskano przy zastosowaniu losowego
doboru przedsigbiorstw do proby. W przypadku drzewa klasyfikacyjnego
i modelu logitowego proba zostala podzielona na grupg uczaca i testowa
w stosunku 6:4, natomiast dla sieci neuronowej i modelu dyskryminacyj-
nego podziatl proby na dwie wspomniane podproby zostal dokonany w sto-
sunku 7:3.
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Do konstrukceji drzewa DK, zostata wykorzystana tylko jedna zmienna
(R,,), w oparciu o ktora dokonywata si¢ klasyfikacja firm do jednej z dwdch
grup. Otrzymane drzewo generuje nastepujace reguty decyzyjne:

—  jezeli zmienna R,, przyjmie warto$¢ nie wigksza niz 0,1565, to
przedsigbiorstwo jest zaliczane do grupy firm zagrozonych upa-
dtoscia;

—  jezeli zmienna R,, przyjmie warto$¢ wigksza niz 0,1565, to przed-
sigbiorstwo jest klasyfikowane do grupy firm znajdujacych si¢
w dobrej kondycji finansowe;.

Zdolnosci klasyfikacyjne i prognostyczne na dwa lata przed upadkiem
dla modelu DK, prezentuje tabela 5.15. Analizujac zawarte w niej informa-
cje, mozna stwierdzi¢, ze procent poprawnych klasyfikacji zarowno w pro-
bie uczacej, jak i testowej jest znacznie wyzszy dla grupy bankrutow niz
przedsigbiorstw kontynuujacych swa dziatalnos¢. Ogolny btad klasyfikacji
firm ze zbioru uczacego ksztattuje si¢ na poziomie 27,03% i nieznacznie
maleje do poziomu 24,49% w przypadku zbioru testowego.

Tabela 5.15. Zdolnosci klasyfikacyjne i prognostyczne modelu DK,

Sytuacja prognozowana
Sytuacja zbiér uczacy zbiér testowy
rzeczywista poprawna . poprawna .
klasyfikacja| bankrut |niebankrut |klasyfikacja| bankrut |niebankrut
(w %) (v %)
Bankrut 83,78 62 12 89,80 44 5
Niebankrut 62,16 28 46 61,22 19 30
Razem 72,97 90 58 75,51 63 35

Zrodto: opracowanie wiasne.

Sie¢ neuronowa SN, ma architekturg perceptronu trojwarstwowego
i sktada si¢ z warstwy wejsciowej (2 neurony), warstwy ukrytej (3 neurony)
oraz warstwy wyjsciowej (2 neurony). Sie¢ ta ma dwa wejscia, ktorych ilos¢
odpowiada liczbie zmiennych, jakie wybrano za pomoca metody krokowe;j
w przéd w ramach analizy logitowej. Sa to zmienne R,, oraz R,;, ktére na-
leza do grupy wskaznikow zadtuzenia. Doktadna strukturg sieci przedsta-
wiono na rysunku 5.2. Jako funkcj¢ aktywacji w przypadku rozpatrywane;j
sieci neuronowej wykorzystano funkcj¢ wyktadnicza. Petila ona rolg funk-
cji przejscia w dwoch warstwach (w warstwie ukrytej oraz warstwie wyj-
sciowej). Uczenie sieci odbywato si¢ za posrednictwem algorytmu BFGS
z funkcja bledu w postaci sumy kwadratow (funkcja typu SOS), przy czym
optymalne rozwiazanie uzyskano w 22. kroku (iteracji).
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R13

Rys. 5.2. Architektura sieci neuronowej SN,

Zrédto: opracowanie wiasne.

Zdolnos$ci do poprawnej klasyfikacji na zbiorze uczacym i testowym
dla oszacowanego modelu zaprezentowano w tabeli 5.16. Warto$ci spraw-
nosci pierwszego rodzaju ksztaltuja si¢ na niemal identycznym poziomie
w obu zbiorach. Pomimo iz sie¢ neuronowa odznacza si¢ blisko 90-procen-
towa skutecznos$cia klasyfikacji przedsigbiorstw upadtych w probie uczacej
oraz testowej, to wartos¢ sprawnosci drugiego rodzaju w obu tych probach
jest juz znacznie nizsza i wynosi nieco ponad 60%.

Tabela 5.16. Zdolno$ci klasyfikacyjne i prognostyczne modelu SN,

Sytuacja prognozowana
Sytuacja zbiér uczacy zbiér testowy
rzeczywista poprawnz.l . poprawn:jl .
klasyfikacja| bankrut |niebankrut klasyfikacja| bankrut |niebankrut
(W %) (w %)
Bankrut 89,53 77 9 89,19 33 4
Niebankrut 60,47 34 52 64,86 13 24
Razem 75,00 111 61 77,03 46 28

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Zmienne do modelu logitowego L, zostaly wybrane za pomoca analizy
krokowej postgpujacej (w ramach metodologii analizy logitowej). Z ekono-
micznego punktu widzenia wyselekcjonowane zmienne opisuja: ptynnosé
(zmienna R,), zadluzenie (zmienna R, i R,;) oraz rentowno$¢ (zmienna R, )
podmiotéw gospodarczych. Wybrane wskazniki wykorzystano nastgpnie do
zbudowania modelu logitowego, uzyskujac nastgpujaca oszacowana jego
postac:

L, =18252-5,0364R,, —0,8671R,, +2,9880R , —5,4101R,,. (5.3)
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Na podstawie wynikow zamieszczonych w tabeli 5.17 mozna stwier-
dzi¢, ze na przyjetym poziomie istotnosci (rownym 0,05) wszystkie parame-
try modelu logitowego sa statystycznie istotne.

Tabela 5.17. Wyniki testu Walda dla modelu logitowego L,

. Ocena Sredni blad Statystyka .
Zmienna parametru szacunkill V\Zl:i}; Wartos¢ p

Wyraz wolny 1,8252 0,4471 16,6661 0,0000

Ry -5,0364 1,5988 9,9225 0,0016

Ry, -0,8671 0,2837 9,3431 0,0022

Ry 2,9880 1,0204 8,5743 0,0034

Ry -5,4101 2,6303 4,2305 0,0397

Zrodto: opracowanie whasne z wykorzystaniem programu STATISTICA 10.

Oszacowany model logitowy postuzyl do ustalenia jego mocy klasy-
fikacyjnych i predykcyjnych na dwa lata przed bankructwem (tab. 5.18).
Warto$¢ ogdlnego btedu klasyfikacji przedsigbiorstw z grupy uczacej wyno-
si 25,68% 1 nieznacznie wzrasta (do poziomu 28,57%) w przypadku zbioru
testowego. Analizujac rozklad btedoéw w grupie bankrutow i niebankrutow,
mozna zauwazy¢, ze dla zbioru uczacego znacznie wyzsza wartoscia od-
znacza si¢ blad drugiego rodzaju (32,43%) niz blad pierwszego rodzaju
(18,92%). Te sama zalezno$¢ przy rozkladzie bledow obserwujemy w przy-
padku drugiego zbioru (zbioru testowego). Wartosci btedow ksztattuja sie

tutaj na zblizonym poziomie do tych ze zbioru uczacego.

Tabela 5.18. Zdolno$ci klasyfikacyjne i prognostyczne modelu L,

Sytuacja prognozowana

zbidr uczacy

zbior testowy

Sytuacja
rzeczywista | POPrawna . poprawna .
klasyfikacja| bankrut |niebankrut klasyfikacja| bankrut |niebankrut
(W %) (W %)
Bankrut 81,08 60 14 81,63 40 9
Niebankrut 67,57 24 50 61,22 19 30
Razem 74,32 84 64 71,43 59 39

Zrodto: opracowanie wlasne.

Na podstawie danych finansowych o 172 przedsigbiorstwach prze-
tworstwa przemystowego z grupy uczacej uzyskano oszacowana liniowa
funkcje¢ dyskryminacyjna w postaci:

B =

0,0896—1,9909R,, +1,2140R,,,

(5.4)
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gdzie zmienne uwzglednione w tym modelu (R, oraz R,,) wybrano za po-
moca metody krokowej w przoéd w ramach analizy dyskryminacyjne;.

Otrzymany model dyskryminacyjny jest statystycznie istotny jako ca-
los¢, gdyz lambda Wilksa przyjmuje wartos¢ 0,7404, a odpowiadajaca jej
warto$¢ statystyki ' wynosi 29,6265, przy p = 0,0000. Uzyskane wartosci
czastkowej lambdy Wilksa (tab. 5.19) wskazuja, Ze obie zmienne maja istot-
ny wpltyw w dyskryminacj¢ bankrutow i niebankrutow, przy czym zmien-
na nalezaca do grupy wskaznikow zadluzenia (zmienna R,,) w wigkszym
stopniu przyczynia si¢ w modelu do rozroézniania pomigdzy obiema klasami
przedsigbiorstw.

Tabela 5.19. Charakterystyka elementow sktadowych liniowej funkcji
dyskryminacyjnej D,

Wspélezynniki Czastkowa
Zmienna polczy lambda | Statystyka F | Wartos¢ p | Tolerancja
standaryzowane .
Wilksa
Ry -0,8278 0,8301 34,5838 0,0000 0,9550
R, 0,4122 0,9579 7,4332 0,0071 0,9550

Zrodto: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu STATISTICA 10.

Analizujac dane przedstawione w tabeli 5.20 wida¢, ze w przypadku
zaro6wno zbioru uczacego, jak i testowego wystepuje wicksza liczba bled-
nych klasyfikacji firm, ktore w rzeczywistosci nie zbankrutowaty. Wartosci
btedu drugiego rodzaju dla proby uczacej i testowej wynosza odpowied-
nio 29,07% 1 37,84%. Nastapil zatem wzrost wartosci tego btedu o 8,77
punktéw procentowych. Z kolei warto$¢ bledu pierwszego rodzaju, ktora
dla préby uczacej wynosi 23,26%, w przypadku proby testowej zmalata do
poziomu 18,92%.

Tabela 5.20. Zdolnosci klasyfikacyjne i prognostyczne modelu D,

Sytuacja prognozowana
Sytuacja zbidér uczacy zbior testowy
rzeczywista poprawna . poprawna .
klasyfikacja| bankrut |niebankrut|klasyfikacja| bankrut |niebankrut
(W %) (W %)
Bankrut 76,74 66 20 81,08 30 7
Niebankrut 70,93 25 61 62,16 14 23
Razem 73,84 91 81 71,62 44 30

Zrodto: opracowanie wlasne.

W trakcie realizacji wariantu badania /7, uzyskano nastgpujace modele
o najwyzszych zdolno$ciach prognostycznych (wedtug przyjetego w anali-
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zie kryterium): sie¢ neuronowa SN,,, model logitowy L,;, liniowa funkcje
dyskryminacyjna Ds, drzewo klasyfikacyjne DK,,. Z wyjatkiem liniowej
funkcji dyskryminacyjnej, wszystkie pozostate modele zostaly zbudowane
w oparciu o probg losowa (tj. przy wykorzystaniu techniki losowania nieza-
leznego). Jedynie model D, powstat na bazie proby nielosowej, tj. proby be-
dacej wynikiem dobierania przedsigbiorstw na zasadzie taczenia ich w pary.
Warto tez nadmieni¢, ze dla kazdego sposrod czterech wymienionych mo-
deli, podziat proby na grupe uczaca oraz testowa dokonano w proporcji 7:3.

Zastosowanie algorytmu CART doprowadzito do wyboru trzech
zmiennych (R, R, R,y), ktore stanowily trzy wejscia sieci neuronowe;j
SN,;. Na rysunku 5.3 przedstawiono strukturg otrzymanej sieci. W warstwie
ukrytej i wyj$ciowej sieci neuronowej SN, jako funkcje przejscia zastoso-
wano odpowiednio tangens hiperboliczny oraz funkcje softmax. Uczenie
sieci odbywato si¢ za pomoca algorytmu BFGS z wykorzystaniem entropii
wzajemnej jako funkcji btedu. Optymalne rozwiazanie osiagnigto w 46. ite-
racji.

B/NB

Rys. 5.3. Architektura sieci neuronowej SN,

Zrodto: opracowanie wiasne.

Tabela 5.21 zawiera informacje dotyczace odsetka poprawnych kla-
syfikacji przedsigbiorstw ze zbioru uczacego i testowego. W przypadku
podmiotow tworzacych grupe uczaca mozna zauwazy¢ takie same warto-
$ci btedow pierwszego i drugiego rodzaju (kazdy z nich wynosi 11,36%).
Dla zbioru testowego wartosci tych bledow ulegaja zmianie. Warto$¢ btedu
drugiego rodzaju wzrasta do 21,05%, natomiast blad pierwszego rodzaju
maleje do poziomu 0% (co oznacza stuprocentowa trafno$¢ prognoz dla
przedsigbiorstw upadtych). Warto tez zauwazy¢, ze warto$¢ ogolnego biedu
klasyfikacji ksztattuje sig¢ na podobnym poziomie dla obu zbiorow.
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Tabela 5.21. Zdolnosci klasyfikacyjne i prognostyczne modelu SV,

Sytuacja prognozowana
Sytuacja zbior uczacy zbior testowy
rzeczywista poprawna . poprawna .
klasyfikacja| bankrut |niebankrut klasyfikacja| bankrut |niebankrut
(v %) (W %)
Bankrut 88,64 39 5 100,00 19 0
Niebankrut 88,64 5 39 78,95 4 15
Razem 88,64 44 44 89,47 23 15

Zrodto: opracowanie wiasne.

W oparciu o zbior uczacy, ktory utworzyto osiemdziesiat osiem przed-
sigbiorstw, otrzymano nastgpujaca oszacowana zlinearyzowana posta¢ mo-
delu logitowego:

L, =51560-8,8165R,, —1,1540R,, —0,1909R, +7,2012R,;, (5.5)

przy czym zmienne, ktére pojawiaja si¢ w modelu, zostaty wybrane przy
wykorzystaniu metody krokowej wstecznej (w ramach analizy logito-
wej). Wyselekcjonowane wskazniki finansowe reprezentuja takie obszary,
w oparciu o ktore dokonuje sig¢ oceny sytuacji finansowej przedsigbiorstw,
jak: zadtuzenie (R, 1 R,,), rentowno$¢ (R,,) oraz sprawno$¢ dziatania (R,g).

Analiza rezultatow testu Walda zaprezentowanych w tabeli 5.22 pozwa-
la wyciagna¢ wniosek, ze wszystkie parametry strukturalne modelu logito-
wego sa statystycznie istotne na przyjetym w niniejszym badaniu poziomie
istotnosci.

Tabela 5.22. Wyniki testu Walda dla modelu logitowego L,

. Ocena Sredni blad Statystyka L.
Zmienna parametru szacunk?l Wﬁld); Wartos¢ p

Wyraz wolny 5,1560 2,1087 5,9784 0,0145

Ry -8,8165 3,0025 8,06221 0,0033

Ry, -1,1540 0,5280 4,7765 0,0289

R -0,1909 0,0514 13,7948 0,0002

Ryq 7,2012 3,4676 4,3127 0,0378

Zrédto: opracowanie whasne z wykorzystaniem programu STATISTICA 10.

Otrzymane zdolno$ci klasyfikacyjne oraz prognostyczne dla oszaco-
wanego modelu logitowego przedstawiono w tabeli 5.23. Podobnie jak to
mialo miejsce w sytuacji poprzednio opisanego modelu (sieci neuronowej
SN,)), takze i tu warto$ci btedoéw pierwszego i drugiego rodzaju dla zbioru
uczacego sa takie same i w przypadku charakteryzowanego modelu wyno-
sza po 18,18%. Dla zbioru testowego odsetek btednych klasyfikacji bankru-
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tow maleje do poziomu 15,79%, natomiast procent niepoprawnie zaklasyfi-
kowanych niebankrutow wzrasta do 26,32%.

Tabela 5.23. Zdolnosci klasyfikacyjne i prognostyczne modelu L,

Sytuacja prognozowana
Sytuacja zbiér uczacy zbidr testowy
rzeczywista poprawn:fl . poprawnz.l .
klasyfikacja| bankrut |niebankrut klasyfikacja| bankrut |niebankrut
(w %) (w %)
Bankrut 81,82 36 8 84,21 16 3
Niebankrut 81,82 8 36 73,68 5 14
Razem 81,82 44 44 78,95 21 17

Zrodto: opracowanie wiasne.

Zastosowanie metody krokowej wstecznej w ramach metodologii ana-
lizy dyskryminacyjnej doprowadzito do wyboru dwoch zmiennych. Bytly to
wskazniki R, oraz R4, ktore wykorzystano do oszacowania liniowej funkcji
dyskryminacyjnej, uzyskujac:

D, =0,7221-1,2883R,, —3,1152R,,. (5.6)

Warto$¢ lambdy Wilksa dla powyzszego modelu dyskryminacyjnego
wynosi 0,8397 (odpowiadajaca jej warto$¢ statystyki F' to 8,1147, przy p =
0,0006), co swiadczy o statystycznej istotnosci uzyskanej funkcji. Wyniki ze-
stawione w tabeli 5.24 wskazuja, ze obie zmienne sa istotne oraz ze wnosza
one w miar¢ zblizony wktad do modelu w dyskryminacj¢ przedsigbiorstw
upadlych oraz kontynuujacych swa dziatalnos¢. Ponadto zmienne Ry, i R,
w bardzo matym stopniu sa redundantne (bardzo wysoka warto$¢ tolerancji).

Tabela 5.24. Charakterystyka elementow sktadowych liniowej funkcji

dyskryminacyjnej D;
. ... | Czastkowa
Zmienna Wspolezynniki lambda Statystyka F'| Warto$¢ p | Tolerancja
standaryzowane .
Wilksa
Ry -0,7515 0,9100 8,4092 0,0048 0,9942
Ry -0,6048 0,9417 5,2626 0,0243 0,9942

Zrodto: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu STATISTICA 10.

Dokonujac analizy danych przedstawionych w tabeli 5.25, mozna za-
uwazy¢, ze model dyskryminacyjny Ds poprawnie klasyfikuje 3/4 firm ze
zbioru uczacego zagrozonych upadtoscia. Odsetek poprawnych prognoz
dla tej grupy przedsigbiorstw wzrasta do 84,21%. Cecha charakterystyczna
otrzymanego modelu jest to, ze odznacza si¢ on bardzo niska, nieco ponad
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50-procentowa skutecznoscia klasyfikacyjna firm ,,zdrowych” zarowno na
zbiorze uczacym, jak i testowym.

Tabela 5.25. Zdolnosci klasyfikacyjne i prognostyczne modelu Dj

Sytuacja prognozowana
Sytuacja zbiér uczacy zbiér testowy
rzeczywista poprawnz.l . poprawn:jl .
klasyfikacja| bankrut |niebankrut|klasyfikacja| bankrut |niebankrut
(w %) (w %)
Bankrut 75,00 33 11 84,21 16 3
Niebankrut 52,27 21 23 52,63 9 10
Razem 63,64 54 34 68,42 25 13

Zrodto: opracowanie wiasne.

Otrzymane za pomoca algorytmu CART drzewo klasyfikacyjne DK,
charakteryzuje si¢ prosta budowa, lecz moze nieco bardziej ztozona w po-
rownaniu do modeli DK, i DK,. Posiada ono cztery liscie, trzy wezly we-
wngtrzne i jest gigbokie na trzy poziomy. Strukturg tego binarnego drzewa
przedstawiono na rysunku 5.4.

D=1 N=88] — bankrut
——niebankrut

<=10,0491 >0,0491
ID=2 N=22 ID=3 N=66
bankrut niebankrut

==0,4739 =0,4739

D=6 N=41 ID=7 N=25
niebankrut bankrut

] [ 1

<= 04036 > 0,4036

D= = 1D=9 =3
niebankrut bankrut
—

Rys. 5.4. Struktura drzewa klasyfikacyjnego DK,

Zrodto: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu STATISTICA 10.

Przedstawione powyzej drzewo decyzyjne w sposob plastyczny uwi-
dacznia reguty decyzyjne rzadzace klasyfikacja obiektow do zbioru bankru-
tow 1 niebankrutéw. Rozwazane drzewo klasyfikacyjne generuje dwie regu-
ly decyzyjne, ktére dyskryminuja przedsigbiorstwa. Ponizej podano tresci
regul, jakie mozna odczyta¢ w oparciu o rysunek 5.4.
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Jezeli
wskaznik rentownosci R, nie przekroczy wartosci 0,0491
lub
wskaznik rentownos$ci R, przekroczy warto$¢ 0,0491 i wskaznik za-
dtuzenia R, przyjmie warto$¢ wyzsza niz 0,4739
lub
wskaznik rentownosci R, przekroczy wartos¢ 0,0491 1 wskaznik
zadluzenia R, przyjmie warto$¢ nie wigksza niz 0,4739 i wskaznik
sprawnosci dziatania R,, przekroczy wartos¢ 0,4036,

to
przedsigbiorstwo nalezy zaklasyfikowa¢ do grupy firm zagrozonych
upadtoscia.

Jezeli
wskaznik rentownosci R, przekroczy wartos¢ 0,0491 1 wskaznik
zadluzenia R, przyjmie warto$¢ nie wigksza niz 0,4739 i wskaznik
sprawnosci dziatania R,, nie przekroczy wartosci 0,4036,

to

przedsigbiorstwo nalezy zaklasyfikowa¢ do grupy firm kontynuuja-

cych swa dziatalnos¢.

Skonstruowane drzewo klasyfikacyjne DK, postuzyto do sprawdze-
nia jego zdolnosci klasyfikacyjnych i prognostycznych dla przedsigbiorstw
przetworstwa przemyslowego w Polsce na dwa lata przed bankructwem.
Uzyskane wyniki zamieszczono w tabeli 5.26.

Tabela 5.26. Zdolnosci klasyfikacyjne i prognostyczne modelu DK,

Sytuacja prognozowana
Sytuacja zbiér uczacy zbiér testowy
rzeczywista poprawmfl . poprawnz.l .
klasyfikacja| bankrut |niebankrut|klasyfikacja| bankrut |niebankrut
(w %) (w %)
Bankrut 88,64 39 5 78,95 15 4
Niebankrut 75,00 11 33 89,47 2 17
Razem 81,82 50 38 84,21 17 21

Zrodto: opracowanie wiasne.

Na podstawie rezultatow przedstawionych w powyzszej tabeli mozna
stwierdzi¢, ze w zbiorze uczacym oraz testowym zauwazalna jest asymetria
btedow pierwszego i drugiego rodzaju. W przypadku proby uczacej wyste-
puje wyzsza wartos$¢ btedu drugiego rodzaju (25,00%), podczas gdy w pro-
bie testowej wyzsza wartos¢ przyjmuje blad pierwszego rodzaju (21,05%).
Warto tez zauwazy¢, ze odsetek blednie zaklasyfikowanych przedsigbiorstw



Analiza porownawcza podstawowych modeli prognozowania... 129

ze zbioru uczacego wynosi 18,18% i nieznacznie maleje do poziomu 15,79%
dla przedsigbiorstw ze zbioru testowego.

5.6. Wplyw postaci zastosowanego modelu, techniki doboru
proby oraz podzialu danych na zbior uczacy i testowy
na zdolnoSci predykcyjne otrzymanych modeli

Rankingi przedstawione w podrozdziatach 5.3 oraz 5.4 poshuzytly do
zbadania zaleznos$ci pomigdzy zdolnosciami prognostycznymi zbudowa-
nych modeli a przyjeta postacia modelu, rodzajem zastosowanej metody
doboru przedsigbiorstw do préby oraz proporcja, wedhug ktorej dokonano
podzialu préby na zbioér uczacy i testowy.

Aby oceni¢ wplyw typu zastosowanych modeli na ich zdolnos$ci
predykcyjne, wzigto pod uwage dwanascie rankingdw, jakie otrzymano
w wyniku podziatu sze$ciu juz zbudowanych zestawien (zaprezentowanych
w tab. 5.3-5.8) ze wzgledu na stosunek, w ktorym dzielono probe na czg$é
uczaca i testowa. Podczas wyodrebniania nowych rankingdw na bazie juz
istniejacych, przydzielanie miejsc rankingowych poszczegdlnym modelom
odbywato si¢ wedtug przyjetego w prowadzonym badaniu kryterium. Na-
stepnie zliczano ilo§¢ wystapien modeli danego typu na poszczegdlnych
miejscach. Liczbg wystapien czterech typoéw modeli na okreslonych pozy-
cjach w utworzonych rankingach dla trzech rozpatrywanych wariantéw ba-
dania przedstawiono w tabeli 5.27.

Tabela 5.27. Liczba wystapien modeli danego typu na poszczegolnych
pozycjach w otrzymanych rankingach

Wariant Miejsce w rankingu
. Typ modelu . . .
badania pierwsze drugie trzecie czwarte
D 0 2 2 0
L 0 1 0 3
" DK 0 1 2 1
SN 4 0 0 0
D 0 0 1 3
L 0 0 3 1
W DK 1 3 0 0
SN 3 1 0 0
D 0 2 1 1
L 0 2 1 1
W DK 0 0 2 2
SN 4 0 0 0

Zrodto: opracowanie wlasne.
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Na podstawie powyzszych danych mozna zauwazy¢, ze typem mo-
delu, ktory najczeSciej pojawia si¢ na pierwszym miejscu wsrod dwunastu
otrzymanych rankingéw, jest sie¢ neuronowa. Az w 11 przypadkach pla-
suje si¢ ona na szczycie utworzonych zestawien modeli. Tylko w jednym
przypadku lepsze prognozy — w sensie przyjetego kryterium — daje drzewo
klasyfikacyjne. Warto podkresli¢, ze w podejsciu badawczym W, i W, sie¢
neuronowa jest najlepsza postacia modelu predykcji bankructwa firm, nie-
zaleznie od wykorzystanej metody doboru przedsigbiorstw do proby i zasto-
sowanego podziatu danych na grupeg uczaca i testowa.

Najgorszymi zdolno$ciami prognostycznymi w ramach dwoch pierw-
szych wariantow badania odznaczaja si¢ modele statystyczne. W przypadku
scenariusza W, na cztery stworzone rankingi model logitowy az trzykrot-
nie zajmuje ostatnie miejsce. Natomiast dla wariantu badania W, liniowa
funkcja dyskryminacyjna rowniez w trzech przypadkach na cztery zamyka
sporzadzone zestawienia modeli. Rozpatrujac ostatnie podejscie badaw-
cze (W,), nalezy odnotowac, ze najczestsza postacia modelu o najnizszych
zdolnosciach predykcyjnych jest drzewo klasyfikacyjne. Modele predykcji
bankructwa firm tego typu w dwoch sposrod czterech sporzadzonych ran-
kingéw znajduja si¢ na ostatnim miejscu.

Analizujac wyniki zamieszczone w tabeli 5.27, mozna takze zauwa-
zy¢, ze w dwoch przypadkach wystegpuja takie same rozklady miejsc zaj-
mowanych przez modele w rozwazanych rankingach. Pierwsza taka sytu-
acja dotyczy liniowej funkcji dyskryminacyjnej i modelu logitowego w ra-
mach trzeciego wariantu badawczego. Kazdy z tych typéw modeli plasuje
sig, wsrod czterech otrzymanych rankingéw w ramach scenariusza W, na
pierwszym, drugim, trzecim i czwartym miejscu odpowiednio nast¢pujaca
ilos¢ razy: 0, 2, 1, 1. Z kolei druga sytuacja dotyczy modeli majacych te
sama postac, lecz uzyskanych w innych wariantach badania. Sa to sieci neu-
ronowe otrzymane w podej$ciu badawczym W, i W,. Zajmuja one zawsze
pierwsze miejsce w ramach wspomnianych scenariuszy.

W celu dokonania oceny wplywu metody doboru przedsigbiorstw do
proby na mozliwosci prognostyczne otrzymanych modeli, dokonywano po-
rownan modeli parami otrzymanych w wyniku zastosowania metody pa-
rowania oraz losowania niezaleznego. Podczas przeprowadzania tych po-
rownan uwzgledniano ten sam typ modelu, jednakowy podziat proby (na
cze$¢ uczaca 1 testowa) oraz taki sam wariant badania. Przyktadowo, naj-
lepsza sie¢ neuronowa w ramach wariantu badania W,, przy podziale da-
nych na zbidr uczacy i testowy w stosunku 6:4, uzyskana w wyniku zasto-
sowania metody parowania (tj. model SN,), zostata porownana z najlepsza
siecia neuronowa w ramach tego samego podej$cia badawczego, przy takim
samym podziale danych na czg$¢ uczaca i testowa, lecz uzyskana w wyniku
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doboru przedsigbiorstw do proby z wykorzystaniem losowania niezalezne-
2o (tj. z modelem SN;).

Rozstrzyganie na korzy$¢ danej techniki doboru przedsigbiorstw do
proby odbywato si¢ w oparciu o zdolnosci predykcyjne zestawianych ze
soba modeli, w mysl przywotywanego juz kilkakrotnie przyjetego w niniej-
szym badaniu kryterium (tj. w pierwszej kolejnosci kierowano si¢ wartoscia
btedu pierwszego rodzaju, a w drugiej kolejnosci — wartoscia btedu drugie-
go rodzaju). Tabela 5.28 prezentuje wyniki dokonanych porownan dwudzie-
stu czterech par modeli. W jej ostatniej kolumnie ujgto dodatkowo wykaz
tych modeli, ktore zwycigzyly podczas przeprowadzonego poréwnania.

Okazuje sig, ze wsrod dokonanych zestawien par modeli az w dwu-
dziestu przypadkach uzyskano wskazanie na korzy$¢ losowania niezalez-
nego. Uwzgledniajac rodzaj zastosowanego podzialu préby w ramach po-
szczego6lnych wariantow badawczych, w zadnej z sze$ciu mozliwych sytu-
acji metoda parowania nie okazuje si¢ lepsza wzgledem losowania niezalez-
nego w grupie czterech rozpatrywanych typéw modeli, biorac pod uwage
zdolnosci prognostyczne porownywanych par modeli. Jedynie dla wariantu
badania W, przy podziale proby na zbior uczacy i testowy w stosunku 6:4,
metoda parowania doréwnuje losowej technice doboru przedsigbiorstw
do proby, reprezentowanej przez losowanie ze zwracaniem. W tej sytuacji
na korzy$¢ obu technik doboru przedsigbiorstw do proby przemawiaja po
dwa zwycigskie poréwnania modeli. W pozostatych pigciu przypadkach,
w grupie czterech typow rozwazanych modeli, otrzymane wyniki wskazuja
na korzys¢ zastosowania losowania niezaleznego.

Tabela 5.28. Rezultaty porownan par modeli ze wzglgdu na metode doboru

firm do proby
Wariant T Liczba . . . . Zwycigskie
badania podZiI;lu poréwnan Wynik por6wnania par modeli nfodile
6:4 2 na korzys¢ losowania niezaleznego | SN,, DK,
W ) 2 na korzy$¢ parowania D, L,
! 73 4 na korzys¢ losowania niezaleznego | SNy, D, DK, L,
) 0 na korzy$¢ parowania brak
6:4 4 na korzys¢ losowania niezaleznego | DK,, SNy, Ly, D,
W ) 0 na korzy$¢ parowania brak
2 73 4 na korzys¢ losowania niezaleznego | SN,, DK, Dy, L,
) 0 na korzy$¢ parowania brak
6:4 3 na korzys¢ losowania niezaleznego | SN,,, D,,, DK,,
W ) 1 na korzy$¢ parowania L
} 73 3 na korzys¢ losowania niezaleznego |SN,,, L,;, DK,
) 1 na korzy$¢ parowania D;

Zrodto: opracowanie wiasne.
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Warto tez zauwazy¢, na podstawie informacji zawartych w tabeli 5.28,
ze ilekro¢ podczas zestawiania par modeli zwycigskie okazywaly sig te, ktore
oszacowano na podstawie proby uzyskanej przy wykorzystaniu metody paro-
wania, to mialo to miejsce wylacznie w przypadku takich postaci modeli pre-
dykcji bankructwa firm, jak modele logitowe (L,, L) 1 dyskryminacyjne (D,,
Dy). Z kolei zestawienia, w ktorych zwycigzaty modele zbudowane na bazie
proby losowe;j, dotyczyty nie tylko obu typow rozwazanych w badaniu mo-
deli statystycznych, tj. modeli logitowych (L, L,, Ly, L,;) 1 liniowych funkcji
dyskryminacyjnych (D,, D,,, Dy, D)), ale takze wszystkich uzyskanych mo-
deli w postaci drzew klasyfikacyjnych oraz sieci neuronowych.

Podobne zestawienie do przedstawionych w tabeli 5.28 wynikéw po-
rownywania par modeli zaprezentowano takze w tabeli 5.29. Tym razem po-
stuzyto ono do sprawdzenia zalezno$ci pomigdzy rodzajem zastosowanego
podziatu préby na zbioér uczacy i testowy a zdolnosciami prognostycznymi
otrzymanych modeli. Nalezy w tym miejscu zaznaczy¢, ze idea porow-
nywania modeli predykcji upadtosci przedsigbiorstw byta taka sama, jak
w przypadku badania wptywu techniki doboru firm do proby na zdolnosci
prognostyczne modeli. Porownan modeli dokonywano zatem w ramach:
tego samego ich rodzaju, jednakowej metody doboru przedsigbiorstw do
proby, tego samego wariantu badania, lecz innej proporcji, w ktorej podzie-
lono dane na grupg uczaca i testowa.

Tabela 5.29. Rezultaty poréwnan par modeli ze wzgledu na stosunek,
w jakim dokonano podziatu proby na zbidr uczacy i testowy

Technika Wariant Liczba Wynik poréwnania Zwycigskie
doboru préby| badania poréwnan par modeli modele
W 4 na korzys¢ podziatu 6:4 | SN, D,, DK, L,
: 0 na korzys¢ podziatu 7:3 | brak
Metoda W 3 na korzys¢ podziatu 6:4 | SN,, DK, L,
parowania z 1 na korzy$¢ podziatu 7:3 | D,
W 1 na korzys¢ podziatu 6:4 | DK
} 3 na korzys¢ podziatu 7:3 | SN, Ls, Ds
- 2 na korzys¢ podziatu 6:4 | SN,, DK,
' 2 na korzys¢ podziatu 7:3 | D, L,
Losowanie W 2 na korzys¢ podziatu 6:4 | DK,, L,
niezalezne z 2 na korzy$¢ podziatu 7:3 | SN,, D,
W 1 na korzys¢ podziatu 6:4 | D,
} 3 na korzys¢ podziatu 7:3 | SNy, L,,, DK,

Zrodto: opracowanie wlasne.

Analizujac wyniki przedstawione w tabeli 5.29, mozna zauwazy¢, ze
liczba zwycigskich poréwnan dla obu rozwazanych w badaniu podziatow
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proby jest bardzo zblizona. Na dwadzieécia cztery dokonane zestawienia
modeli, w trzynastu przypadkach lepszym — z punktu widzenia uzyskanych
prognoz — okazat si¢ podziat danych w stosunku 6:4, natomiast w pozo-
statych jedenastu przypadkach — podziat w proporcji 7:3. Patrzac na uzy-
skane liczby poréwnan na korzy$¢ dwoch podziatow dla poszczegdlnych
scenariuszy badania, rozktad otrzymanych wynikow jest bardziej zblizony
do rozktadu rownomiernego w przypadku budowania modeli na podstawie
préb powstatych przy wykorzystaniu losowania niezaleznego. W tej sytu-
acji, w gronie czterech rozwazanych w analizie postaci modeli predykcji
bankructwa firm, podziaty 6:4 i1 7:3 okazaty si¢ tak samo dobre w ramach
wariantu W, i W,. W przypadku podejscia badawczego W, uzyskane wyniki
wskazuja na korzy$¢ podziatu proby w stosunku 7:3.

Dla modeli szacowanych na podstawie proby nielosowej (tj. powstatej
w wyniku zastosowania metody parowania), dokonany jej podziat w pro-
porcji 6:4 byt zdecydowanie lepszy od podziatu w stosunku 7:3 w ramach
wariantu badawczego W,. W przypadku dwodch pozostatych scenariuszy ba-
dania, w grupie rozwazanych typow modeli, nieznacznie lepszym podzia-
tem dla wariantu W, jest podzial proby na czgs¢ uczaca i testowa w stosunku
6:4, a dla wariantu W, — podziat w proporcji 7:3. Sprawa otwarta pozostaje
badanie efektywnosci prognostycznej modeli przy bardziej zroznicowane;j
proporcji pomigdzy zbiorem uczacym a testowym.

5.7. Uwagi koncowe

Rezultaty uzyskane w wyniku przeprowadzonego badania empirycz-
nego pozwalaja autorom na wyciagnig¢cie nastepujacych wnioskéw. Sposrod
czterech rozwazanych postaci modeli predykceji bankructwa firm najlepsza
traftnoscia uzyskanych prognoz odznaczaja si¢ sieci neuronowe. Co wigcej,
sposob doboru przedsigbiorstw do proby wptywa na zdolnos$ci prognostycz-
ne zbudowanych modeli. Zdecydowanie lepsze prognozy zapewnily mo-
dele, ktore powstaty na gruncie proby losowej, uzyskanej w wyniku zasto-
sowania losowania niezaleznego podczas doboru przedsigbiorstw do pro-
by. Powszechnie stosowana w tym zakresie nielosowa metoda kojarzenia
przedsigbiorstw parami nie przyczynila si¢ w przeprowadzonej analizie do
utworzenia modeli o lepszych zdolno$ciach predykcyjnych. Ponadto trudno
jest jednoznacznie stwierdzi¢, ktory sposéb podziatu proby na czes$¢ uczaca
1 testowa zapewnia uzyskanie modeli o lepszych zdolno$ciach prognostycz-
nych; czy jest to podziat proby w stosunku 6:4, czy moze jednak 7:3.

Nalezy wyrazne zaznaczy¢, iz autorzy maja Swiadomos¢ pewnych
ograniczen wynikajacych z przyjetych w przeprowadzonym badaniu za-
lozen, ktére bezposrednio wplynety na sformutowane powyzej wnioski
koncowe. Mozna w tym miejscu wspomnie¢ niektore z nich. Po pierwsze,
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podczas wyboru modeli o najwyzszych zdolnosciach predykcyjnych opiera-
no si¢ na dziesigciu oszacowanych modelach dla danego wariantu badania,
przy zastosowaniu danej metody doboru firm do proby i danego podziatu
proby na czg$¢ uczaca i testowa, ktore spetniaty okreslone warunki, przed-
stawione w podrozdziale zawierajacym opis procedury badawczej. Oczy-
wiscie, mozna bylo rozwazy¢ generowanie modeli do momentu uzyskania
wigcej niz dziesigciu modeli danego typu spetniajacych przyjete warunki.
Po drugie, wybor najlepszych modeli prognostycznych z grona oszacowa-
nych odbywat si¢ wedle Scisle przyjetego kryterium. Najpierw kierowano
si¢ maksymalizacja wartosci sprawno$ci pierwszego rodzaju, a w drugiej
kolejnosci maksymalizacja wartosci sprawnosci drugiego rodzaju. Ta sama
reguta znalazta swoje zastosowanie podczas tworzenia rankingdéw i poréw-
nywania par modeli. Pomimo Ze w przeprowadzonej analizie mozna byto
wykorzysta¢ inne kryteria, nie ulega watpliwosci fakt, iz z punktu widzenia
instytucji kredytowych wazniejsza rol¢ odgrywa sprawnos$¢ pierwszego ro-
dzaju niz sprawnos¢ drugiego rodzaju. Po trzecie, przeprowadzong analize
mozna byto rozszerzy¢ poprzez wiaczenie do niej: wigkszej liczby innych
typow modeli, odmiennych od zastosowanych w badaniu podzialow danych
na zbidr uczacy i testowy, innych technik wyboru zmiennych do modelu czy
chociazby innej metody doboru przedsigbiorstw do proby.

Przedstawione w niniejszym rozdziale empiryczne badania poréwnaw-
cze rzucaja $wiatto na efektywno$¢ prognostyczng stosowanych w praktyce
modeli predykcji bankructwa firm. Wsrod badaczy tych zagadnien istnieje
czesto przywiazanie do pewnych typdéw modeli lub wrgcz pewnosé co do
ich najwyzszej efektywnosci, bez prowadzenia badan porownawczych. Za-
prezentowane tutaj wyniki wskazuja, ze na efektywnosc¢ klasyfikacji wpty-
wa wiele czynnikow, a nie tylko typ przyjetego modelu i nie mozna tutaj
sformutowaé zadnych ogolnych regul. Pozostaje jednak faktem, Zze niepa-
rametryczne metody data mining i nauczania maszynowego z reguly lepiej
sprawdzaja si¢ jako narzedzie klasyfikacji obiektow ekonomicznych.

Decydujacym czynnikiem $wiadczacym o przydatnosci danego mo-
delu jest jego stabilnos¢. Zdolnos¢ prognostyczna zbudowanych modeli
byla sprawdzana na zbiorze testowym, ktory byl podproba wybranej proby.
Powstaje pytanie, jaka bedzie zdolno$¢ do poprawnej klasyfikacji danych
pochodzacych z innej proby niz testowa, jednak wybranej z populacji firm
tego samego sektora gospodarki i tego samego okresu. Innym zagadnie-
niem jest badanie efektywnosci i stabilnosci modeli predykcji bankructwa
W zmieniajacym si¢ otoczeniu, ktorego wyrazem jest koniunktura gospodar-
cza. Tym problemom pos$wigcony zostat nastepny rozdziat niniejszej pracy.
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MODEL LOGITOWY ZE ZMIENNYMI
SZTUCZNYMI W PROGNOZOWANIU
BANKRUCTWA PRZEDSIEBIORSTW
W ZMIENIAJACEJ SIE KONIUNKTURZE
GOSPODARCZEJ

6.1. Uwagi wstepne

W prognozowaniu bankructwa przedsi¢biorstw wykorzystuje si¢ mo-
dele, w tym model logitowy, budowane na podstawie danych pobranych ze
sprawozdan finansowych przedsi¢biorstw ,,zdrowych” i ,,bankrutéw”. Dane
finansowe pochodza bardzo czegsto z kilku lat. L.aczenie danych dotyczacych
roznych lat jest spowodowane najcze¢sciej brakiem mozliwosci zebrania do-
statecznie duzego zbioru danych dla jednego roku. Zaktada si¢ tym samym
brak heteroskedastycznos$ci i autokorelacji sktadnika losowego modelu.

W literaturze przedmiotu mozna znalez¢ rozwazania dotyczace pro-
blemoéw pojawiajacych si¢ przy budowaniu modeli dla binarnej zmienne;j
zaleznej (w tym modelu logitowego) na podstawie danych pochodzacych
z r6znych okresow (np. [Beck, Katz i Tucker 1998]). W pracach dotycza-
cych tego zagadnienia proponuje si¢ zastgpowanie tradycyjnych modeli
statycznych (np. single-period logit model) modelami uwzgledniajacymi
zmiany w czasie obserwowanych wartosci (np. multi-period logit model)
(np. [Chava i Jarrow 2004; De Leonardis i Rocci 2008; De Leonardis i Rocci
2013; Shumway 2001]).

Celem badan zwiazanych z przewidywaniem zagrozenia upadloscia
przedsigbiorstw jest m.in. zbudowanie modelu charakteryzujacego si¢ do-
bra jakoscia prognostyczna. Bazujac na danych, ktore odzwierciedlaja sytu-
acje finansowa przedsicbiorstw w réznych latach, i — co za tym idzie — przy
roznym stanie koniunktury gospodarczej w danym kraju, powstaje pytanie:
czy model z ocenami parametrow uzyskanymi bez uwzgledniania zmian
W otoczeniu gospodarczym przedsigbiorstw moze by¢ podstawa wiarygod-
nego przewidywania bankructwa? Odpowiedz na to pytanie nie jest prosta.
Wsrod potencjalnych zrodel btedow wystepujacych przy prognozowaniu
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bankructwa wymienia si¢ przeciez niestabilng natur¢ badanej populacji
(zob. wstep). Mozna takze rozwazaé stabilno$§¢ mechanizmow ekonomicz-
nych, o ktorych byta mowa w podrozdziale 3.5.

Modele prezentowane w literaturze z zakresu prognozowania bankruc-
twa przedsigbiorstw sa budowane przede wszystkim w oparciu o dane pocho-
dzace z kilku lat, a ich przydatnos$¢ dla prognozowania zagrozenia upadtoscia
jest wykazywana zgodnie z przyjetym przez autoréow kryterium. Cz¢$¢ mode-
li znajduje zastosowanie w praktyce przez kilka lat nast¢pujacych po okresie
uwzglednionym w probie badawczej. Czy zatem zagrozenie bankructwem nie
zalezy od ogolnokrajowej sytuacji gospodarczej? Czy model oszacowany na
podstawie danych finansowych z lat dobrej koniunktury gospodarczej zacho-
wuje zdolno$¢ prognostyczna w latach ztej koniunktury gospodarczej?

Analizujac modele prezentowane w literaturze przedmiotu, ktére byty
szacowane na podstawie danych pochodzacych z réznych okreséw, mozna
zauwazy¢ ich zréznicowanie pod wzgledem zbioru wskaznikow finanso-
wych wykorzystanych w modelach i ocen parametrow stojacych przy da-
nym wskazniku, ale w r6znych modelach. Obserwowane zroéznicowanie
moze by¢ spowodowane m.in. innym stanem koniunktury w okresie, z kto-
rego pochodzity dane finansowe. Mozna przypuszczaé, ze model zbudo-
wany w oparciu o dane pochodzace z okresu dobrej (ztej) koniunktury za-
chowuje zdolno$¢ do prognozowania bankructwa przedsigbiorstw w latach
dobrej (ztej) koniunktury. Trudno jednak zaktada¢, ze taki model bedzie
trafnie przewidywat zagrozenie upadtoscig przedsigbiorstw w czasach innej
koniunktury niz ta, ktora obserwowano w czasie pobierania proby.

Celem rozwazan zaprezentowanych w niniejszym rozdziale jest za-
réwno dyskusja na temat mozliwo$ci wprowadzenia czynnika czasu do mo-
deli prognozowania bankructwa, ktory reprezentowatby zmiany w otocze-
niu gospodarczym przedsigbiorstw, jak i prezentacja wynikdw empirycz-
nych uzyskanych po zastosowaniu zaproponowanych modyfikacji modelu
logitowego!!.

W czasach globalnego kryzysu finansowego na znaczeniu zyskuje py-
tanie badawcze, jak wprowadzi¢ czynnik czasu do modelu prognozowania
bankructwa przedsigbiorstw, ktory bedzie odzwierciedlat zmiany zacho-
dzace w gospodarce danego kraju? Wprowadzenie do modelu logitowego,
stuzacego do prognozowania bankructwa przedsigbiorstw, czynnika czasu,
ktoéry reprezentuje zmiany w otoczeniu gospodarczym przedsigbiorstw jest
préba dynamizacji modelu logitowego.

1" Wstepne wyniki badan empirycznych zaprezentowano na miedzynarodowej konferencji

»Second European Conference on Data Analysis (ECDA 2014)”, 2-4 lipca 2014, w Bremen
(Niemcy) w referacie: J. Pociecha, B. Pawetek, M. Baryta [2014], Dynamic Aspects of Ban-
kruptcy Prediction Models.
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6.2. Propozycje rozszerzenia tradycyjnego modelu
logitowego wykorzystywanego do przewidywania
upadlosci przedsi¢biorstw w Polsce

Probg dynamizacji modelu prognozowania bankructwa przedsig-
biorstw w Polsce podjgto dla modelu logitowego. Model ten mozna zapisac¢
W postaci:

exp(x;PB)

P(y; = bankrut|x;) = ————
O = bankruthe) = 7~ T

(6.1)
gdzie:

X; — wektor warto$ci zmiennych niezaleznych dla obiektu i-tego,

B — wektor parametrow.

Zatozono, ze stan koniunktury gospodarczej w danym kraju ma wptyw
na sytuacj¢ finansowa przedsigbiorstw. Ocena kondycji finansowej przed-
sigbiorstw jest z kolei oparta na wartosciach wskaznikow finansowych.
Wskazniki te sq zatem podstawa budowania modeli prognozowania ban-
kructwa. Zmiany wartosci wskaznikow finansowych sa w czg$ci spowodo-
wane zmianami w otoczeniu gospodarczym przedsigbiorstwa (np. zmiana-
mi koniunktury). Zatozono takze, ze znaczenie wskaznikéw finansowych
dla przewidywania upadtosci przedsigbiorstw zmienia si¢ w zaleznos$ci od
stanu gospodarki. Przyjeto zatem, ze informacja dotyczaca roku, z ktorego
pochodzi sprawozdanie finansowe, jest tacznikiem migdzy wskaznikami fi-
nansowymi a koniunktura gospodarcza.

Glownym celem zaprezentowanej propozycji metodologicznej, po-
legajacej na wykorzystaniu interakcji miedzy zmiennymi jako§ciowymi
(zmiennymi binarnymi identyfikujacymi lata, z ktoérych pochodza dane
finansowe) a zmiennymi ilo$ciowymi (wskaznikami finansowymi) w pro-
gnozowaniu bankructwa przedsigbiorstw w Polsce, jest przezwycigzenie
niektoérych trudnosci wystepujacych w modelowaniu zagrozenia upa-
dtoscia przedsigbiorstw z wykorzystaniem metod tradycyjnych. Podob-
ne proby dynamizacji modeli stuzacych do prognozowania bankructwa
przedsigbiorstw mozna znalez¢ w literaturze przedmiotu. Przyktadami sa
modele przygotowane dla gospodarki wloskiej na podstawie danych z lat
1995-1998 [De Leonardis i Rocci 2008] oraz lat 1999-2005 [De Leonardis
i Rocci 2013].

Poszukujac mozliwosci wprowadzenia czynnika czasu do modelu lo-
gitowego przyjeto, ze kryterium oceny przydatnosci danej propozycji me-
todologicznej bedzie — zgodnie z metodyka przyjeta w rozdziale piatym —
przede wszystkim miernik sprawnosci pierwszego rodzaju (SP I) obliczony
dla modelu na podstawie proby testowe;.
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Rozwazono trzy rozwiazania:
—  wariant [: konstruowanie modeli dla kazdego roku oddzielnie,
—  wariant II: wprowadzenie zmiennych zero-jedynkowych postaci:

vt _ {1 gdy rok =t (t B {2007,2008,2009 dla Wl) 62)
1o gdy rok=#t¢ ~ 12006,2007,2008 dla W, )’ '

identyfikujacych rok, z ktérego pochodzi sprawozdanie finansowe,

—  wariant III: wprowadzenie zar6wno zmiennych zero-jedynko-
wych identyfikujacych rok, z ktorego pochodzi sprawozdanie fi-
nansowe, jak i zmiennych jakosciowo-ilosciowych postaci:

2007,2008,2009 dla W,

t_
Ry = 2006,2007,2008 dla WZ)’(6'3)

1

R; gdy rok=t (.

{Ol gdg rok # t (l =0L..,33¢= {
ktore odzwierciedlaja zmieniajace si¢ w czasie znaczenie wskaz-
nikéow finansowych dla prognozowania bankructwa przedsig-
biorstw.

Zmienne zero-jedynkowe Y¢ i zmienne jakoSciowo-ilosciowe Rf sa

nazywane zmiennymi sztucznymi [Maddala 2008, s. 349-359].

Powyzsze warianty wiaza si¢ z okreslonymi problemami praktyczny-

mi. W przypadku wariantu I napotkano na problem matej liczby ,,bankru-

tow”, ktorych mozna bylo rozwaza¢ w poszczegdlnych latach. Natomiast

zastosowanie wariantu II oznaczato, ze mozliwe byto obserwowanie wply-
wu czynnika czasu tylko na wyraz wolny modelu. Ostatecznie zdecydowa-
no sig¢ wykorzystac trzecia propozycj¢ rozwiazania problemu, umozliwiaja-
ca oddziatywanie zarowno na wyraz wolny modelu, jak i na wspotczynniki
stojace przy zmiennych objasniajacych modelu logitowego. W dalszej czg-
$ci rozdzialu zaprezentowano wyniki badan empirycznych opartych na wa-
riancie III.

6.3. Weryfikacja empiryczna przydatnosci modelu logitowego
ze zmiennymi sztucznymi dla prognozowania
bankructwa przedsi¢biorstw w Polsce

Zasadnicza weryfikacj¢ empiryczna uzyteczno$ci rozszerzenia tra-
dycyjnego modelu logitowego, stuzacego do prognozowania bankructwa
przedsigbiorstw przetworstwa przemystowego w Polsce, o zmienne sztucz-
ne przeprowadzono na zbilansowanej probie 246 przedsigbiorstw (wariant
badania #, omdwiony w rozdziale piatym). Proba byta zbudowana metoda
parowania. ,,Bankruci” byli opisani warto§ciami wskaznikéw finansowych
sprzed dwoch lat w stosunku do roku ogloszenia upadtosci. W analizie
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uwzgledniono 33 wskazniki finansowe R;-R;;. Zbidr przedsigbiorstw zostat
podzielony na probe uczaca (60%) i testowa (40%).

Wybor proby byt podyktowany tym, ze we wezesniejszych badaniach,
opartych na probach parowanych w ramach wariantu #,, najlepszy sposrod
tradycyjnych modeli logitowych byt zbudowany na tej probie (tab. 5.4).
Uzyskano wowczas nastepujace wyniki dla proby testowej: SP 1 — 77,55%
(. 38 sposrod 49 ,,bankrutow”), SP I — 69,39% (tj. 34 sposrod 49 przed-
sigbiorstw ,,zdrowych”) i SP — 73,47% (tj. 72 sposrod 98 przedsigbiorstw
ogo6tem). Celem przeprowadzonych badan byto sprawdzenie, czy wlaczenie
zmiennych sztucznych do modelu logitowego moze prowadzi¢ do poprawy
jakoS$ci prognostycznej modelu, mierzonej przede wszystkim sprawnoscia
pierwszego rodzaju na podstawie proby testowe;.

Analizy byty przeprowadzone dla kazdego wskaznika finansowego
osobno, dla czterech grup wskaznikéw oraz dla wszystkich wskaznikow ra-
zem. Wyniki uzyskane dla dwoch ostatnich podejs¢ zostaty zaprezentowane
w niniejszym podrozdziale. Modele logitowe byty budowane z wykorzysta-
niem metody krokowej wsteczne;.

Bazujac tylko na wskaznikach ptynnosci, zbudowano model metoda
krokowa wsteczna, w ktorym pozostaty wskazniki Ry; 1 Ry, (tab. 6.1).

Tabela 6.1. Model logitowy oszacowany na podstawie wskaznikow

ptynnosci
Zmienna Ocena | Blad stan- Wartos’c: p-value Przedzial ufnosci dla
parametru | dardowy |statystykiz parametru (1- o= 0,95)
const 0,303 0,210 1,44 0,150 (-0,110, 0,715)
Ry -1,150 0,562 -2,05 0,041 (-2,251, -0,049)
Ry, -1,332 0,605 -2,20 0,028 (-2,517, -0,146)

Zrodto: obliczenia wiasne w Stata/IC 12.0.

Model logitowy oszacowany na podstawie wartos$ci wskaznikoéw plyn-
nosci charakteryzowat si¢ takim samym poziomem sprawnos$ci pierwszego
rodzaju dla proby testowej (SP I — 77,55%, tab. 6.2), jak model Ly(R,,, R},)
zaprezentowany w rozdziale piatym (tab. 5.4). Niestety, sprawnos¢ drugie-
go rodzaju i ogdlna dla préby testowej (SP II — 55,10%, SP — 66,33%) byty
nizsze niz dla modelu L;(R,,, R,,) (tab. 6.2).



140 Rozdzial VI

Tabela 6.2. Zdolnos¢ prognostyczna modelu logitowego oszacowanego
na podstawie wskaznikow ptynnosci

Préba uczaca Préba testowa
Przewidy- | Obserwowane Razem Przewidy- | Obserwowane Razem
wane B NB wane B NB
B 57 35 92 B 38 22 60
NB 17 39 56 NB 11 27 38
Razem 74 74 148 Razem 49 49 98

Zrodto: obliczenia wiasne w Stata/IC 12.0.

Wiaczenie do modelu zmiennych zero-jedynkowych i zmiennych
jako$ciowo-ilosciowych umozliwito zbudowanie modelu lepszego pod
wzgledem przyjetego kryterium niz model Ly(R,,, R},). Oszacowany model
(tab. 6.3) wskazywat na szczeg6lne znaczenie wartosci wskaznikdw plyn-
nosci z 2007 roku dla prognozowania bankructwa przedsigbiorstw w 2009
roku z dwuletnim wyprzedzeniem. Sprawno$¢ prognostyczna modelu
L (R04, 23007,R§f°7) dla proby testowej ksztattowata sig na poziomie, odpo-
wiednio: SP I —83,67%, SP I1 —73,47%, SP — 78,57% (tab. 6.4).

Tabela 6.3. Model logitowy L, oszacowany na podstawie wskaznikow
ptynnosci 1 zmiennych sztucznych

Zmienna Ocena | Blad stan- Wartoéc: p-value Przedzial ufnosci dla
parametru | dardowy |statystykiz parametru (1- o.=0,95)
const 0,225 0,203 1,11 0,268 (-0,173, 0,624)
R, -3,874 1,156 -3,35 0,001 (-6,139, -1,609)
RY” -1,222 0,664 -1,84 0,066 (-2,524, 0,081)
R 3,524 1,371 2,57 0,010 (0,837, 6,210)

Zrodto: obliczenia wiasne w Stata/IC 12.0.

Tabela 6.4. Zdolno$¢ prognostyczna modelu logitowego L. oszacowanego
na podstawie wskaznikow ptynnos$ci i zmiennych sztucznych

Préba uczaca Proéba testowa
Przewidy- | Obserwowane Razem Przewidy- | Obserwowane Razem
wane B NB wane B NB
B 57 27 84 B 41 13 54
NB 17 47 64 NB 8 36 44
Razem 74 74 148 Razem 49 49 98

Zrodto: obliczenia wiasne w Stata/IC 12.0.

Do graficznej prezentacji skutecznosci klasyfikacyjnej zmodyfikowa-
nych modeli logitowych wykorzystano krzywa ROC (Receiver Operating
Characteristic) (zob. np. [Birdsall 1973; Haranczyk 2010; Sagan 2011;
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Stein 2005]). Krzywa ROC jest przedstawiana w kwadracie o powierzch-
ni rownej 1. Na osi poziomej zaznaczane sa wartosci rowne dopehieniu
do jedynki warto$ci miernika sprawnosci drugiego rodzaju (SP II) modelu,
nazywanego takze specyficzno$¢/swoistos¢ (ang. specificity) modelu. Na
osi pionowej z kolei znajduja si¢ wartosci miernika sprawnosci pierwsze-
go rodzaju (SP 1) modelu, noszacego réwniez nazweg wrazliwosé¢/czutosé
(ang. sensitivity) modelu. Punkty na krzywej ROC maja zatem wspotrzedne
odpowiadajace dopetieniu do jedynki warto$ci miernika SP II i wartosci
miernika SP I modelu dla réznych punktow odcigcia.

W analizie krzywej ROC wazna rolg petni pole powierzchni obszaru
pod krzywa AUC (Area Under Curve), wykorzystywane jako miernik sku-
tecznos$ci klasyfikacyjnej modelu. Warto$¢ tego miernika na poziomie 0,5
oznacza, ze skuteczno$¢ klasyfikacyjna rozwazanego modelu odpowiada lo-
sowemu przyporzadkowaniu obiektow do grup. Z kolei warto$¢ 1 wskazuje
na doskonata skutecznos¢ klasyfikacyjna analizowanego modelu.

Skuteczno$¢ klasyfikacyjna modelu logitowego L, dla proby testo-
wej byta na zadowalajacym poziomie (AUC = 0,699), chociaz nizszym niz
dla préby uczacej (AUC = 0,737) (rys. 6.1 1 6.2). Dla poréwnania, warto$¢
miernika AUC dla modelu L,(R,,, R,,) obliczona na podstawie proby testo-
wej wynosita 0,806. Model logitowy ze zmiennymi sztucznymi L, miat
zatem mniejsza skutecznos¢ klasyfikacyjna (mierzona AUC), niz odpowia-
dajacy mu model tradycyjny L;.

AUC =0,737 =
0of s 0ol AUC = 0,699

0,00 0,25 0,50 0,75 1,00 0,00 0,25 0,50 0,75 1,00
1-SP1I 1-SPII

Rys. 6.1. Krzywa ROC dla modelu  Rys. 6.2. Krzywa ROC dla modelu
L, na podstawie proby uczacej , L. na podstawie proby testowej
Zrodto: opracowanie wlasne w Stata/IC 12.0.  Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.

Wykresy zamieszczone na rysunkach 6.3 1 6.4 wskazuja na to, ze przy-
jecie punktu odcigcia na poziomie 0,5 sprzyjalo poszukiwaniu podziatu
przedsigbiorstw, ktéry odpowiadatby zatozeniu o rownych ,,kosztach” spo-
leczno-ekonomicznych zlego zaklasyfikowania zarowno ,bankruta”, jak
i przedsigbiorstwa ,,zdrowego”.
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1,00 1,00
0,74 0,79
SP1{SPII SP I} SPII

0,5 0,5

0,24 0,24

0,00 0,0
O,E)O 0,25 0“50 O,‘75 l,bo 0,00 0,‘25 0,50 D,‘75 1,2)0

Punkt odcigcia Punkt odcigcia
‘+SPI —*—sPlI ‘ [——sPI ——sPil_|

Rys. 6.3. Sprawnos¢ pierwszego Rys. 6.4. Sprawnos¢ pierwszego

i drugiego rodzaju jako funkcje i drugiego rodzaju jako funkcje
. . ] . . 1
punktu odcigcia dla modelu L, punktu odcigcia dla modelu L,
na podstawie proby uczacej na podstawie proby testowe;j

Zrodto: opracowanie wasne w Stata/IC 12.0.  Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.

Na wykresach ramka-wasy zamieszczonych na rysunkach 6.5 1 6.6 mozna
zauwazy¢, ze wartosci wskaznikow plynnosci R, 1 Ry, W grupie ,,bankrutow”
w 2007 roku réznity si¢ od wartosci wystepujacych w pozostatych badanych
latach. W przypadku wskaznika R, obserwujemy takze, ze warto$ci w grupie
,bankrutow” w 2007 roku sa mniej oddalone od wartosci odnotowanych dla
przedsigbiorstw ,,zdrowych’ niz ma to miejsce w latach 2005, 2006 i1 2008.

882005 [IH - 882005 [ —
882006 [[H B82006) I —
882007 [ e B&2007| ® . T
Ba200g| fIH . B&2008 - -
NB&200 HIEH o e NB&2005) ——
NBa200g HIE—— . . NB&2006) [ I
NB&2007 HI—— @ . NB&2007, —T—
NB&200d HIH— . . 0 NB&2008| —— .
0 05 J 1‘,5 2 25 15 4 76,5 0 6,5 J
Roz Ros

Rys. 6.5. Rozktad empiryczny Rys. 6.6. Rozktad empiryczny

wskaznika R; w badanej probie wskaznika R, w badanej probie

Zrodto: opracowanie wasne w Stata/IC 12.0.  Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.

Model bazujacy tylko na wskaznikach zadtuzenia, uzyskany metoda
krokowa wsteczna (w modelu pozostaty wskazniki R i R},), charakteryzo-
wat si¢ mniejsza sprawnoscia pierwszego rodzaju i ogolna dla proby testowe;j
(SPI-65,31%, SP II — 75,51%, SP —70,41%) niz model L, (R,,, R,,). Wla-
czenie do modelu zmiennych zero-jedynkowych i zmiennych jako$ciowo-
-ilo$ciowych nie doprowadzito do zbudowania modelu lepszego niz model
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Ly (R, R,,). Sprawno$¢ prognostyczna modelu L] (ROS,R1 1,Rlzloog,Rffog) dla
proby testowej ksztattowata si¢ na poziomie, odpowiednio: SP I — 65,31%,
SP I — 77,55%, SP — 71,43%. Na podstawie oszacowanego modelu L;
mozna przypuszczaé, ze dla prognozowania bankructwa przedsigbiorstw
w 2010 roku z dwuletnim wyprzedzeniem duze znaczenie mialy wartosci
wskaznikoéw zadhuzenia z 2008 roku.

W przypadku budowy modelu bazujacego tylko na wskaznikach ren-
townosci otrzymano — metoda krokowa wsteczng — model zawierajacy
wskaznik R,; i charakteryzujacy si¢ m.in. sprawnos$cia pierwszego rodzaju
mniejsza niz 50%. Wynik ten dyskwalifikowatl model zgodnie z przyjeta
metodyka opisang w rozdziale piatym. Wtaczenie do modelu zmiennych
zero-jedynkowych i zmiennych jakosciowo-ilo§ciowych nie doprowadzito
do zbudowania modelu lepszego (w sensie przyjgtego kryterium) niz model
Ly(Ry,, R,,). Sprawnos¢ prognostyczna modelu L) (R”,RZZ,RZZSOS) dla préby
testowej ksztattowata si¢ na poziomie, odpowiednio: SP I — 51,02%, SP 11
— 87,76%, SP — 69,39%. W przypadku wskaznikow rentownosci, podob-
nie jak dla wskaznikéw zadluzenia, model L] wskazal na wazna role tych
wskaznikow przy prognozowaniu bankructwa przedsigbiorstw w 2010 roku
z dwuletnim wyprzedzeniem.

Sytuacje podobna do zaobserwowanej dla grupy wskaznikow zadtu-
zenia odnotowano dla wskaznikow sprawnosci dziatania. Model uzyskany
metoda krokowa wsteczng tylko na podstawie tych wskaznikow zawierat
zmienne Ry, R;; 1 R;;. Sprawno$¢ prognostyczna modelu dla proby testowe;j
ksztattowala si¢ na poziomie, odpowiednio: SP 1—55,10%, SP 11 — 71,43%,
SP - 63,27%. Wlaczenie do modelu zmiennych zero-jedynkowych i zmien-
nych jakosciowo-ilosciowych takze w tym przypadku nie doprowadzito do
zbudowania modelu lepszego niz model L, (R,;, R;,). Sprawnos¢ progno-
styczna modelu L} <R28,R29,R33,Y 200 ,R22§°7,R22§°7,R32§)°7,R32806) dla proby
testowej ksztattowala si¢ na poziomie, odpowiednio: SP I — 51,02%, SP
11— 75,51%, SP — 63,27%. Model L} wskazywal na znaczenie wskaznikow
odzwierciedlajacych sprawnos$¢ dziatania dla prognozowania bankructwa
przedsigbiorstw z dwuletnim wyprzedzeniem przede wszystkim w 2009
roku, ale takze w 2008 roku.

Poszukiwanie modelu prognostycznego wstepnie opartego na wskaz-
nikach ze wszystkich czterech grup oraz zmiennych zero-jedynkowych
i zmiennych jako$ciowo-ilosciowych doprowadzito do zbudowania modelu
L, w ktérym pozostaly zmienne R,, i R}, informujace o poziomie zadtu-
zenia 1 rentownosci przedsigbiorstwa (tab. 6.5). Jako$¢ prognostyczna tego
modelu, mierzona sprawnoscia pierwszego rodzaju (SP I — 85,71%), byta
najwyzsza spos$rod rozwazanych modeli, tj. L,(R,,, R,,) z rozdziatu piatego
i L (R04,R§3°°7,R§f°7) (tab. 6.3). Jednak sprawno$¢ drugiego rodzaju (SP II
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—59,18%) 1 sprawnos¢ ogolna (SP — 72,45%) byly nizsze niz w przypadku
obu wspomnianych modeli (tab. 6.6).
Tabela 6.5. Model logitowy L oszacowany na podstawie wskaznikow

ptynnosci, zadtuzenia, rentownosci, sprawnosci dziatania i zmiennych
sztucznych

Wartos¢ Przedzial ufnosci dla

Ocena Blad stan- .
statystyki | p-value parametru (1- o, = 0,95)

Zmienna parametru | dardowy 2
const 0,741 0,240 3,09 0,002 (0,270, 1,211)
R, -0,670 0,187 -3,59 0,000 (-1,037, -0,304)
RY™ -0,113 0,056 -2,02 0,044 (-0,223, -0,003)

Zrodto: obliczenia wiasne w Stata/IC 12.0.

Tabela 6.6. Zdolnos¢ prognostyczna oszacowanego modelu
logitowego L) bazujacego na wskaznikach ptynnosci, zadtuzenia,
rentownosci, sprawnosci dziatania i zmiennych sztucznych

Préba uczaca Préba testowa
Przewidy- Obserwowane Razem Przewidy- | Obserwowane Razem
wane B NB wane B NB
B 58 33 91 B 42 20 62
NB 16 41 57 NB 7 29 36
Razem 74 74 148 Razem 49 49 98
Zrédlo: obliczenia wlasne w Stata/IC 12.0.
1,00 1,05)
0‘7f 0,74
SP1 SPI
0,57 0,5
u‘zi 0,24
o0d AUC = 0,755 oo AUC = 0,758
0,50 025 0,50 01‘75 H‘)O 70,2)0 o.‘zs 0“50 0“75 1,2)0
1-SPII 1-SPII

Rys. 6.8. Krzywa ROC
dla modelu Z; na podstawie
proby testowe;
Zrodho: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.

Rys. 6.7. Krzywa ROC
dla modelu L] na podstawie
proby uczacej
Zrodto: opracowanie wlasne w Stata/IC 12.0.

Skuteczno$¢ klasyfikacyjna modelu logitowego L] dla proby testowe;j
byta na zadowalajacym poziomie (AUC = 0,758), nieznacznie wyzszym niz
dla proby uczacej (AUC = 0,755) (rys. 6.7 1 6.8). Przypomnijmy, ze wartos¢
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miernika AUC dla modelu L, obliczona na postawie proby testowej wynosi-
ta 0,806. Zatem takze w tym przypadku skutecznos¢ klasyfikacyjna modelu
logitowego ze zmiennymi sztucznymi (mierzona AUC) byla mniejsza niz
modelu tradycyjnego.

W przypadku rozwazanego modelu L} wykresy zamieszczone na ry-
sunkach 6.9 i1 6.10 wskazuja na to, ze przyjgcie punktu odcigcia na pozio-
mie 0,5 sprzyjato poszukiwaniu podziatu przedsigbiorstw przy zatozeniu, ze
,koszty” ztego zaklasyfikowania ,,bankruta” sa wigksze niz ,,koszty” zbudo-

wania ztej prognozy dla przedsigbiorstwa ,,zdrowego”.

SPI{SPII

7,00
07!
SP1/SPII

0,5

0,2!

0,0¢

T T T T
0,00 0,25 0,75 1,00

0,50
Punkt odciecia

[——sPI —— Pl |

T T T T
0,00 0,25 0,75 1,00

T
0,50
Punkt odciecia

[——sPI —e—sPil_|

Rys. 6.9. Sprawno$¢ pierwszego
i drugiego rodzaju jako funkcje
punktu odcigeia dla modelu I

na podstawie proby uczacej

Zrédto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.

Rys. 6.10. Sprawnos¢ pierwszego
i drugiego rodzaju jako funkcje
punktu odcigcia dla modelu L}

na podstawie proby testowe;j
Zrodho: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.

Na rysunkach 6.11 i 6.12 zaprezentowano rozklady empiryczne

wskaznikéw finansowych R, i R,, w podziale na przedsigbiorstwa ,,zdro-
we” 1 ,,bankrutéw” oraz z uwzglednieniem roku, z ktérego pochodzito spra-
wozdanie finansowe.

882005 | HIIH B&2005 | ® e I

832006 | oo o . B&2006 | ® H_T

832007 | I e 882007 . w0 oce oo ||| foue

B&2008 HI B&2008 . ot —{ [+

NB&2005 H T —A NB&2005 . HT H .

NB82006 A . NB&2006 . oo f[H o

Nes2o007 | —{I—— ¢ woe o NB&2007 . co o om

NB82008 Hl — .o NB82008 o HE— o
T T T T T T T T
0 10 15 -100 -50 0 50 100

Ri» Ry

Rys. 6.11. Rozktad empiryczny

wskaznika R,, w badanej probie
Zrodto: opracowanie wiasne w Stata/IC 12.0.

Rys. 6.12. Rozklad empiryczny

wskaznika R,, w badanej probie
Zrodto: opracowanie wiasne w Stata/IC 12.0.
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Podsumowujac przedstawione wyniki badan empirycznych, mozna
stwierdzi¢, ze wlaczenie zmiennych sztucznych do modelu logitowego,
stuzacego do prognozowania bankructwa przedsigbiorstw przetworstwa
przemystowego w Polsce, moze prowadzi¢ do poprawy jakosci progno-
stycznej modelu, mierzonej sprawnoscia pierwszego rodzaju na podstawie
proby testowej. Modele oszacowane na podstawie danych finansowych po-
chodzacych z lat 2005-2008, czyli z okresu obejmujacego poczatek swia-
towego kryzysu finansowego, wskazuja na zmieniajace si¢ znaczenie grup
wskaznikéw finansowych dla prognozowania bankructwa przedsigbiorstw
przetworstwa przemystowego w Polsce. Przy prognozowaniu z dwuletnim
wyprzedzeniem na 2008 rok szczegdlna uwaga zostala zwrocona na wskaz-
niki sprawnosci dziatania z 2006 roku, czyli z okresu dobrej koniunktu-
ry. W prognozowaniu na 2009 rok wazna rolg petnity wskazniki ptynnosci
i sprawnosci dziatania z 2007 roku, czyli z poczatku kryzysu gospodarcze-
go w Polsce. W przypadku budowania prognoz na 2010 rok na znaczeniu
zyskaty przede wszystkim wskazniki zadluzenia i rentownosci, ale takze
wskazniki sprawnosci dziatania z 2008 roku. Rok ten charakteryzowat sig¢
pogorszeniem koniunktury gospodarczej w Polsce. Otoczenie gospodarcze
przedsigbiorstw przetwodrstwa przemystowego w Polsce byto w tym okresie
niestabilne. Stad stopien zagrozenia upadtoscia zalezat od wielu czynnikow
zwiazanych z r6znymi obszarami dziatalnosci przedsigbiorstw. Wydaje sig,
ze wnioski wyciagnigte na podstawie oszacowanych modeli logitowych
ze zmiennymi sztucznymi sa zgodne z wiedza dotyczaca funkcjonowania
przedsigbiorstw w czasach dobrej i ztej koniunktury gospodarczej.

6.4. Modyfikacje tradycyjnych modeli logitowych dla
przedsigbiorstw przetworstwa przemyslowego w Polsce

W podrozdziale 6.3 wykazano uzyteczno$¢ wprowadzania zmien-
nych sztucznych, ktdre przynajmniej w ograniczonym stopniu reprezentuja
wptyw makroekonomicznych czynnikdéw na ryzyko bankructwa przedsig-
biorstw, do modelu logitowego, stuzacego do prognozowania bankructwa
przedsigbiorstw przetwoérstwa przemystowego w Polsce. Wobec tego pod-
jeto takze probe modyfikacji pozostatych tradycyjnych modeli logitowych
zaprezentowanych w rozdziale piatym. W tym przypadku nie budowano
modeli dla wskaznikow finansowych z kazdej grupy osobno, a nastgpnie dla
wszystkich wskaznikéw. Rozwazano tylko mozliwo$¢ rozszerzenia modeli
tradycyjnych zaprezentowanych w rozdziale piatym o zmienne sztuczne.

W wariancie badania W, na podstawie proby przedsigbiorstw dobra-
nych za pomoca losowania niezaleznego i1 podzialu zbioru danych na pro-
be uczaca i testowa w stosunku 6:4 otrzymano tradycyjny model logitowy
Ly(Ryy, Ry, Ri5, Rjs) (tab. 5.7). Bazujac na wskaznikach finansowych wy-
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stepujacych w modelu L, w roli zmiennych objasniajacych oraz zmiennych
sztucznych zbudowano metoda krokowa wsteczna zmodyfikowany model
logitowy I (RH,RB, 22006) (tab. 6.7). Jakoé¢ prognostyczna modelu logito-
wego L byta wyzsza niz tradycyjnego modelu logitowego L, i ksztattowala

si¢ nastepujaco: SP I —89,80%, SP II — 69,39%, SP — 79,59% (tab. 6.8).

Tabela 6.7. Zmodyfikowany model logitowy L

Zmienna Ocena Blad stan- S:Z?;st:);lii p-value Przedzial ufnosci dla
parametru | dardowy . parametru (1- o = 0,95)
const 0,975 0,269 3,62 0,000 (0,448, 1,502)
Ry, -6,778 1,734 -3,91 0,000 (-10,177, -3,379)
R, 2,092 0,983 2,13 0,033 (0,166, 4,017)
Ry™ 1,377 0,428 322 0,001 (-2,216, -0,538)

Zrodto: obliczenia wiasne w Stata/IC 12.0.

Tabela 6.8. Zdolno$¢ prognostyczna zmodyfikowanego modelu
logitowego LY

Préoba uczaca Proba testowa
Przewidy- | Obserwowane Razem Przewidy- | Obserwowane Razem
wane B NB aze wane B NB e
B 62 26 88 |B 4 15 59
NB 12 48 60 |NB 5 34 39
Razem 74 74 148 Razem 49 49 98
Zrédto: obliczenia whasne w Stata/IC 12.0.
SP Ii SP {
00 AUC = 0,806 00 AUC = 0,846
0,00 0,25 1 _D,Ssi)) I 0,75 1,00 0,00 0,25 1 _OSS?J m 0,75 1,00
Rys. 6.13. Krzywa ROC Rys. 6.14. Krzywa ROC
dla modelu LY na podstawie dla modelu LY na podstawie
proby uczacej proby testowej

Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.  Zrédto: opracowanie wiasne w Stata/IC 12.0.

Skutecznos¢ klasyfikacyjna modelu logitowego L7 dla proby testowej
byta na dobrym poziomie (AUC = 0,846), wyzszym niz dla proby ucza-
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cej (AUC = 0,800) (rys. 6.13 i 6.14). Wartos¢ miernika AUC dla modelu
Ly (R, Ry, R5, R)) Obliczona na podstawie proby testowej wynosita 0,776.
Zmodyfikowany model logitowy L mial zatem wigksza skuteczno$¢ kla-
syfikacyjna (mierzona AUC), niz odpowiadajacy mu model tradycyjny L.

Podobnie jak dla modelu L) tak i w rozwazanym przypadku przyjecie
punktu odcigcia na poziomie 0,5 sprzyjato wzrostowi wartosci wskaznika
SP I kosztem spadku warto$ci wskaznika SP II (rys. 6.15 1 6.16). Jak juz
wspomniano, odpowiada to zalozeniu, ze ,,koszty” spoteczno-ekonomicz-
ne zlego zaklasyfikowania ,,bankruta” sa wigksze niz ,,koszty” zbudowania
ztej prognozy dla przedsigbiorstwa ,,zdrowego”. Bardziej zmniejszana byta
zatem liczba biednie zaklasyfikowanych ,,bankrutow” niz przedsigbiorstw
»zdrowych”.

1,00 1,00
0,7§ 0,7
SP 1) SPII SPIySPTT
0,5 0,5(
0,29 0,2!
0,0 0,01
0,60 D,‘25 0,50 0‘115 1“00 0,00 0,‘25 0,50 0,‘75 1,60
Punkt odcigcia Punkt odcigcia
[—o— sPI —e—spil_| [——sPi —e— sl |
Rys. 6.15. Sprawno$¢ pierwszego Rys. 6.16. Sprawno$¢ pierwszego
i drugiego rodzaju jako funkcje 1 drugiego rodzaju jako funkcje
punktu odcigcia dla modelu L7 punktu odcigcia dla modelu L7
na podstawie proby uczacej na podstawie proby testowe;j

Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.  Zrédto: opracowanie wiasne w Stata/IC 12.0.

Pozostale modele rozwazane w wariancie badania W, byly oparte
na zbiorach danych podzielonych na probg uczaca i testowa w stosunku 7:3.

Na podstawie proby przedsigbiorstw dobranych za pomocg metody
parowania zbudowano tradycyjny model logitowy L,(R,,, R,,) (tab. 5.4).
Zmodyfikowany model L (ROZ,RH,RijW) otrzymany w wyniku rozszerze-
nia zbioru zmiennych objasniajacych o zmienne sztuczne (tab. 6.9) charak-
teryzowal si¢ wyzsza sprawnos$cia pierwszego rodzaju i ogélna niz model
tradycyjny L, (SP1—75,68% 1 SP —74,32%, tab. 6.10), natomiast sprawnos¢
drugiego rodzaju byla na takim samym poziomie jak w przypadku modelu
L, (SPII—-72,97%, tab. 6.10).
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Tabela 6.9. Zmodyfikowany model logitowy [

Zmienna Ocena | Blad stan- S:Z:‘;st:);lii p-value Przedzial ufnosci dla
parametru | dardowy z parametru (1- o = 0,95)
const 1,272 0,330 3,86 0,000 (0,626, 1,918)
Ry, -1,848 0,496 -3,73 0,000 (-2,820, -0,877)
Ry, -2,553 0,667 -3,83 0,000 (-3,859, -1,246)
Ry 1,097 0,465 2,36 0,018 (0,185, 2,009)

Zrodto: obliczenia wiasne w Stata/IC 12.0.

Tabela 6.10. Zdolno$¢ prognostyczna zmodyfikowanego modelu
logitowego L

Proba uczaca Préba testowa
Przewidy- | Obserwowane Razem Przewidy- | Obserwowane Razem
wane B NB wane B NB
B 69 34 103 B 28 10 38
NB 17 52 69 |NB 9 27 36
Razem 86 86 172 Razem 37 37 74

Zrodto: obliczenia wiasne w Stata/IC 12.0.

W przypadku modelu logitowego L; skuteczno$é¢ klasyfikacyjna dla
proby testowej byta na zadowalajacym poziomie (AUC =0,776), cho¢ nieco
nizszym niz dla proby uczacej (AUC =0,782) (rys. 6.17 1 6.18). Dla porow-
nania, warto$¢ miernika AUC dla modelu L, (R,,, R,;) obliczona na podsta-
wie proby testowej wynosita 0,804. Zmodyfikowany model L miat zatem
mniejsza skutecznos¢ klasyfikacyjna (mierzona AUC), niz odpowiadajacy
mu model tradycyjny L,.

AUC = 0,782 o AUC = 0,776

050 075 1,00 000 025 050 075 1,00
1-SPII 1-SPII

Rys. 6.17. Krzywa ROC

Rys. 6.18. Krzywa ROC

dla modelu Z na podstawie
proby uczacej

Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.

dla modelu L/ na podstawie
proby testowe;j
Zrodto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.
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Przyjgcie punktu odcigcia na poziomie 0,5 sprzyjato — w przypadku
rozwazanego modelu dla proby testowej — poszukiwaniu podzialu przed-
sigbiorstw, ktory odpowiadalby zatozeniu o rownych ,.kosztach” spoteczno-
-ekonomicznych ztego zaklasyfikowania zaréwno ,,bankruta”, jak i przed-

sigbiorstwa ,,zdrowego” (rys. 6.20).

SP I/ SPII

SPI/SPII

0,00 025 0,50 075 1,00
Punkt odciecia

[——sPI —e—sPul_|

T T T T
0,00 0,25 0,75 1,00

0,50
Punkt odciecia

[——sPI —e—sPil_|

Rys. 6.19. Sprawno$¢ pierwszego
i drugiego rodzaju jako funkcje
punktu odcigcia dla modelu L

na podstawie proby uczacej

Zrodto: opracowanie wiasne w Stata/IC 12.0.

Rys. 6.20. Sprawno$¢ pierwszego
i drugiego rodzaju jako funkcje
punktu odcigcia dla modelu L,

na podstawie proby testowe;j
Zrodto: opracowanie wlasne w Stata/IC 12.0.

W przypadku proby przedsigbiorstw dobranych za pomoca lo-
sowania niezaleznego zbudowano tradycyjny model logitowy posta-
ci Ly(R,;, Ry;) (tab. 5.7). Rozszerzenie zbioru zmiennych obja$niajacych
o zmienne sztuczne doprowadzito do oszacowania zmodyfikowanego mo-
delu ] (RH,R13,R121°°7,R123°°7) (tab. 6.11). Model ten charakteryzowat sig
WyZzsza sprawnoscia pierwszego rodzaju niz model tradycyjny L,, (SP I —
81,08%, tab. 6.12), jednak mial nizsza sprawno$¢ drugiego rodzaju (SP II
— 67,57%). Sprawno$¢ ogdlna modelu L, byla na takim samym poziomie
jak w przypadku modelu L,, (SP — 74,32%, tab. 6.12).

Tabela 6.11. Zmodyfikowany model logitowy L7

Zmienna Ocena | Blad stan- sg?;st:);lii p-value Przedzial ufnosci dla
parametru | dardowy - parametru (1- o. = 0,95)
const | -0,905 0,254 3,56 0,000 (0,406, 1,404)
R, -12,998 2,867 -4,53 0,000 | (-18,617, -7,378)
Ry 4379 1,512 2,90 0,004 (1,416, 7,342)
R 9,584 3,152 3,04 0,002 (3,407, 15,762)
RE" 4,615 2,221 2,08 0,038 (-8,968, -0,262)

Zrodto: obliczenia wiasne w Stata/IC 12.0.
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Tabela 6.12. Zdolno$¢ prognostyczna zmodyfikowanego modelu
logitowego L,

Préoba uczaca Proba testowa
Przewidy- | Obserwowane Razem Przewidy- | Obserwowane Razem
wane B NB wane B NB
B 68 30 98 B 30 12 42
NB 18 56 74 NB 7 25 32
Razem 86 86 172 Razem 37 37 74

Zrodto: obliczenia wiasne w Stata/IC 12.0.

Skuteczno$¢ klasyfikacyjna modelu logitowego L7, dla proby testowe;j
byta na dobrym poziomie (AUC = 0,811), chociaz nizszym niz dla proby
uczacej (AUC = 0,835) (rys. 6.21 1 6.22). Warto$¢ miernika AUC dla mo-
delu L,,(R,,, R,;) obliczona na podstawie proby testowej wynosita 0,784.
Zmodyfikowany model L) miat zatem wigksza skuteczno$¢ klasyfikacyjna
(mierzong AUC), niz odpowiadajacy mu model tradycyjny L,,.

se1] sp1
00 AUC =0,835 0o AUC = 0,811
0,00 0,25 1 _05(1]) m 0,75 1,00 D“OD D,‘25 1 _OS%?) I 0,115 1,60
Rys. 6.21. Krzywa ROC Rys. 6.22. Krzywa ROC
dla modelu L7, na podstawie dla modelu I, na podstawie
proby uczacej proby testowej

Zrodto: opracowanie wasne w Stata/IC 12.0.  Zrodto: opracowanie wiasne w Stata/IC 12.0.

Przyjecie punktu odcigcia na poziomie 0,5 sprzyjato — w przypadku
rozwazanego modelu — poszukiwaniu podzialu przedsigbiorstw przy zalo-
zeniu, ze ,,koszty” spoleczno-ekonomiczne ztego zaklasyfikowania ,,ban-
kruta” sa wigksze niz dla przedsigbiorstwa ,,zdrowego” (rys. 6.23 1 6.24).
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1,00 1,00
0,79 0,7!
SP Iy SPII SPI}SPII
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0,2! 0,2§
0,00 0,00
000 o3 o5 o7 130 ok
Punkt odcigcia Punkt odciecia
[——sPI —e— 5P| [——sPI —e—sPul_|
Rys. 6.23. Sprawno$¢ pierwszego Rys. 6.24. Sprawno$¢ pierwszego
i drugiego rodzaju jako funkcje i drugiego rodzaju jako funkcje
punktu odcigcia dla modelu L7, punktu odcigcia dla modelu L7,
na podstawie proby uczacej na podstawie proby testowe;

Zrédto: opracowanie whasne w Stata/IC 12.0.  Zrédlo: opracowanie wiasne w Stata/IC 12.0.

W rozdziale piatym rozwazano takze wariant badania W,, w ktorym
przewidywano bankructwo przedsigbiorstw z rocznym wyprzedzeniem.

Dla zbioru przedsigbiorstw dobranych za pomoca metody parowania
i podzielonego na probg uczacy i testowa w stosunku 6:4 zbudowano tra-
dycyjny model logitowy L,(R,,, R,s) (tab. 5.3). Model ten charakteryzowat
si¢ bardzo wysoka sprawnoscia pierwszego rodzaju na poziomie 91,67%.
Rozszerzenie modelu o zmienne sztuczne doprowadzito do zmodyfikowa-
nego modelu logitowego L7 (R1 bR, Y ,Rﬁoos,Rffos) (tab. 6.13), ktory
mial mniejsza sprawno$¢ pierwszego rodzaju niz model tradycyjny (SP 1 —
87,50%, tab. 6.14). Model L7 byt lepszy od modelu L, tylko pod wzgle-
dem sprawnosci drugiego rodzaju i ogoélnej (SP II — 83,33% 1 SP — 85,42%,
tab. 6.14).

Tabela 6.13. Zmodyfikowany model logitowy L’

Zmienna Ocena | Blad stan- sz?;st:);lii p-value Przedzial ufnosci dla
parametru | dardowy . parametru (1- oo =0,95)
const 6,624 2,579 2,57 0,010 (1,570, 11,679)
R, -3,865 1,516 2,55 0,011 (-6,837, -0,893)
Ry 22,751 9,464 2,40 0,016 (-41,300, -4,202)
Y% -6,284 2,635 22,39 0,017 (-11,449, -1,121)
R 3,400 1,565 2,17 0,030 (0,332, 6,467)
R 17,010 9,991 1,70 0,089 (-2,572, 36,592)

Zrodto: obliczenia wiasne w Stata/IC 12.0.



Model logitowy ze zmiennymi sztucznymi w prognozowaniu... 153

Tabela 6.14. Zdolno$¢ prognostyczna zmodyfikowanego modelu
logitowego L’

Préoba uczaca Proba testowa
Przewidy- Obserwowane Przewidy- Obserwowane
wane B NB Razem wane B NB Razem
B 28 5 33 B 21 4 25
NB 7 30 37 NB 3 20 23
Razem 35 35 70 Razem 24 24 48

Zrodto: obliczenia wiasne w Stata/IC 12.0.

Skutecznoéé klasyfikacyjna modelu logitowego L dla proby testowej
byta na dobrym poziomie (AUC = 0,859), chociaz nizszym niz dla pro-
by uczacej (AUC = 0,917) (rys. 6.25 i 6.26). Poréwnujac otrzymane wy-
niki z warto$cia miernika AUC = 0,901 dla modelu L,(R,,, R,s) obliczona
na podstawie proby testowej, zauwazamy, ze zmodyfikowany model L?
miat mniejsza skutecznos¢ klasyfikacyjna (mierzong AUC), niz odpowiada-
jacy mu model tradycyjny L.

SP 17 SP {
o AUC =0,917 o AUC = 0,859
O,I‘JO 025 1 _Os% m 0,‘75 1,‘00 0,00 0,25 1 _DSS% " 0,75 1,00
Rys. 6.25. Krzywa ROC Rys. 6.26. Krzywa ROC
dla modelu 7 na podstawie dla modelu 7 na podstawie
proby uczacej proby testowej

Zrodto: opracowanie wiasne w Stata/IC 12.0.  Zrodto: opracowanie wiasne w Stata/IC 12.0.

W przypadku rozwazanego modelu, przyjecie punktu odcigcia na po-
ziomie 0,5 sprzyjato — w nieznacznym stopniu dla proby testowej — poszu-
kiwaniu podziatu przedsigbiorstw, ktory odpowiadatby zalozeniu, ze ,,kosz-
ty” ztego zaklasyfikowania ,,bankruta” sa wigksze niz dla przedsigbiorstwa
»zdrowego” (rys. 6.27 1 6.28).
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Rys. 6.27. Sprawno$¢ pierwszego Rys. 6.28. Sprawno$¢ pierwszego

i drugiego rodzaju jako funkcje 1 drugiego rodzaju jako funkcje
punktu odciecia dla modelu L punktu odciecia dla modelu L
na podstawie proby uczacej na podstawie proby testowe;j

Zrodto: opracowanie wasne w Stata/IC 12.0.  Zrodto: opracowanie wiasne w Stata/IC 12.0.

W przypadku zbioru przedsigbiorstw dobranych za pomoca losowania
niezaleznego i podzielonego na probe uczaca i testowa takze w stosunku 6:4
zbudowano tradycyjny model logitowy L¢(Ry;, R,) (tab. 5.6). Rozszerzenie
modelu o zmienne sztuczne umozliwito zbudowanie zmodyfikowanego mo-
delu logitowego L7 (R03,R16,R§3°°8) (tab. 6.15), ktory mial wyzsza jako$¢
prognostyczng od modelu tradycyjnego. Sprawnos¢ pierwszego rodzaju bylta
na poziomie 91,67%, drugiego rodzaju—70,83%, a ogdlna—81,25% (tab. 6.16).

Tabela 6.15. Zmodyfikowany model logitowy L{

Zmienna Ocena | Blad stan- S:Z?;st:);lii p-value Przedzial ufnosci dla
parametru | dardowy - parametru (1- o = 0,95)
const 4,509 1,979 2,28 0,023 (0,630, 8,388)
Ry -11,987 4,567 -2,62 0,009 (-20,939, -3,035)
Ry -43,948 16,721 -2,63 0,009 (-76,720, -11,175)
RY® 7,713 4,135 1,87 0,062 (-0,392, 15,817)

Zrodto: obliczenia wiasne w Stata/IC 12.0.

Tabela 6.16. Zdolnos$¢ prognostyczna zmodyfikowanego modelu
logitowego LY

Proba uczaca Préba testowa
Przewidy- | Obserwowane Razem Przewidy- | Obserwowane Razem
wane B NB wane B NB
B 33 2 35 B 22 7 29
NB 2 33 35 NB 2 17 19
Razem 35 35 70 Razem 24 24 48

Zrodto: obliczenia wiasne w Stata/IC 12.0.
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Skuteczno$¢ klasyfikacyjna modelu logitowego L dla proby testowej
byla na bardzo dobrym poziomie (AUC = 0,901), chociaz nizszym niz dla
proby uczacej (AUC = 0,984) (rys. 6.29 i 6.30). Dla poréwnania, warto$¢
miernika AUC dla modelu Ly(R;, R,4) obliczona na podstawie proby testowej
wynosita 0,894. Zmodyfikowany model I miat zatem wigksza skuteczno$é
klasyfikacyjna (mierzona AUC), niz odpowiadajacy mu model tradycyjny L.

SP1 SP Iﬁ
00 AUC = 0,984 % AUC =0,901
0,00 0,25 1 _0§0P " 0,75 1,00 0,00 0,25 1 _0§0P m 0,75 1,00
Rys. 6.29. Krzywa ROC Rys. 6.30. Krzywa ROC
dla modelu 7 na podstawie dla modelu I na podstawie
proby uczacej proby testowej

Zrodto: opracowanie wasne w Stata/IC 12.0.  Zrodto: opracowanie wlasne w Stata/IC 12.0.

W przypadku rozwazanego modelu, przyjecie punktu odcigcia na po-
ziomie 0,5 sprzyjato — przede wszystkim dla proby testowej — poszukiwa-
niu podzialu przedsigbiorstw przy zalozeniu, ze ,,koszty” spoteczno-ekono-
miczne zlego zaklasyfikowania ,,bankruta” sa wigksze niz dla przedsigbior-

stwa ,,zdrowego” (rys. 6.31 1 6.32).

SP T/ SR*IT SPI)SPII

T T T T T T T T
0,00 0,25 0,50 0,75 1,00 0,00 0,25 0,50 0,75 1,00
Punkt odcigcia Punkt odcigcia

[——spi —e—sPil_| [——sPI —e—sPul_|

Rys. 6.31. Sprawno$¢ pierwszego Rys. 6.32. Sprawno$¢ pierwszego

i drugiego rodzaju jako funkcje i drugiego rodzaju jako funkcje
punktu odcigcia dla modelu punktu odcigcia dla modelu I
na podstawie proby uczacej na podstawie proby testowe;j

Zrodto: opracowanie wiasne w Stata/IC 12.0.  Zrodto: opracowanie wiasne w Stata/IC 12.0.




156 Rozdzial VI

Podjeto takze probe modyfikacji, przez rozszerzenie zbioru zmiennych
objasniajacych o zmienne sztuczne, tradycyjnych modeli logitowych zbudo-
wanych w wariancie badania ¥, na podstawie prob przedsigbiorstw dobra-
nych za pomoca zarowno metody parowania, jak i losowania niezaleznego,
i podzielonych w stosunku 7:3. Zastosowana procedura nie doprowadzita
do uzyskania modeli charakteryzujacych si¢ wyzsza jako$cig prognostyczna
niz tradycyjne modele logitowe L, i L, zaprezentowane w rozdziale piatym.

Warto zauwazy¢, ze w oszacowanych modelach (przy poziomie istot-
nosci 0,10), stuzacych do prognozowania bankructwa przedsigbiorstw
w 2009 roku z rocznym wyprzedzeniem zostata wzmocniona rola wskazni-
kow ptynnosci, zadtuzenia i rentownosci z 2008 roku.

Podsumowujac wyniki podjetej proby rozszerzenia zbioru zmiennych
objasniajacych tradycyjnych modeli logitowych prognozowania bankruc-
twa przedsigbiorstw przetworstwa przemystowego w Polsce zaprezentowa-
nych w rozdziale piatym, mozna stwierdzi¢, ze w wigkszosci przypadkow,
biorac pod uwage warto$ci miernika SP I, udato si¢ uzyska¢ modele co
najmniej tak samo dobre jak modele tradycyjne. W nastgpnych badaniach
warto podja¢ probg zbudowania modeli bez wstgpnego ograniczania zbioru
wskaznikoéw finansowych do tych wskazanych przez modele tradycyjne.

6.5. Uwagi koncowe

Problem polegajacy na tym, w jaki sposéb korzysta¢ z modeli logi-
towych zawierajacych zmienne sztuczne zwigzane z latami 2006-2009
w przypadku dysponowania danymi finansowymi z lat p6zniejszych niz
2009 rok, pozostaje otwarty.

Na zmienne sztuczne zastosowane w modelu logitowym mozna spoj-
rze¢ jak na zmienne odzwierciedlajace znaczenie niektorych wskaznikow
finansowych dla prognozowania bankructwa przedsigbiorstw przetworstwa
przemystowego w Polsce w okresach dobrej lub ztej koniunktury wystepu-
jacej w otoczeniu gospodarczym przedsigbiorstw. Lata 2005 1 2006 mozna
uzna¢ za okres dobrej koniunktury gospodarczej w Polsce i tym okresom
odpowiadaja modele bez zmiennych sztucznych dotyczace prognozowa-
nia, odpowiednio: z dwuletnim lub rocznym wyprzedzeniem. Rok 2007
jest uznawany za poczatek globalnego kryzysu finansowego, natomiast lata
2008 1 2009 to okres spowolnienia gospodarczego w Polsce i w przypadku
wystegpowania tego typu sytuacji gospodarczej nalezy korzysta¢ takze ze
sktadnikéw modeli, ktére pozwalaja uwzglednié¢ sytuacje w otoczeniu go-
spodarczym przedsigbiorstwa.

Jedna z propozycji rozwigzania problemu polega na zastosowaniu
kilku modeli logitowych zaro6wno tradycyjnych, jak i zmodyfikowanych.
Podejscie to zaktada, ze nie wiemy, czy rok, z ktérego pochodza dane finan-
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sowe, charakteryzuje si¢ dobra czy zta koniunktura gospodarcza. Nastepnie
nalezy zestawi¢ otrzymane wyniki i zastosowac np. metodg glosowania.

Druga propozycja zaleca, aby prognozowanie bankructwa przedsig-
biorstw poprzedzi¢ analiza podobienstw migdzy koniunktura gospodarcza
w Polsce w latach 2005-2009 a koniunktura w okresie, z ktorego pocho-
dza dane finansowe. Analizg podobienstw stanu koniunktury gospodarczej
w wybranych latach mozna przeprowadzi¢ np. w oparciu o zmiany PKB.
Dane finansowe bgdace podstawa oszacowania modeli, zaprezentowanych
w rozdziatach piatym i szostym, pochodzily ze sprawozdan finansowych
z lat, w ktorych wystgpowatla zarowno dobra koniunktura gospodarcza, jak
i spowolnienie gospodarcze w Polsce. Istnieje zatem mozliwos¢ dobrania
odpowiednich modeli logitowych do przewidywania upadtosci przedsig-
biorstw przetwoérstwa przemystowego w Polsce z dwuletnim lub rocznym
wyprzedzeniem w zalezno$ci od oceny stanu koniunktury w polskiej gospo-
darce.

W literaturze z zakresu prognozowania bankructwa przedsigbiorstw
mozna znalez¢ takze propozycje polegajace na wilaczaniu wybranych
wskaznikéw rynkowych lub makroekonomicznych do tradycyjnych mode-
li (np. [Chava i Jarrow 2004; Shumway 2001]). W rozwazaniach brane sa
pod uwagg przede wszystkim wskazniki, ktorych wartosci odzwierciedlaja
zmiany koniunktury gospodarczej w danym panstwie. Na podstawie wy-
nikow badan, w ktorych probowano zastosowa¢ wskazniki makroekono-
miczne w modelach prognozowania bankructwa przedsigbiorstw, mozna
przypuszczac, ze uzyteczno$¢ tego podejscia zalezy m.in. od dtugosci prze-
dziatlu czasu, z ktoérego pochodza informacje o przedsigbiorstwach (np. [De
Leonardis i Rocci 2008; De Leonardis i Rocci 2013]).

Nakreslony kierunek dalszych badan, mimo problemoéw wystepujacych
przy gromadzeniu danych (m.in. zmiany w zasadach sporzadzania i publi-
kowania sprawozdan finansowych w Polsce) majacych by¢ podstawa mode-
lowania i prognozowania zagrozenia upadto$cia przedsigbiorstw w Polsce,
jest interesujacy i zastuguje na po§wigcenie mu szczegdlnej uwagi.






ZAKONCZENIE

Przeprowadzone w niniejszej pracy szerokie studia literaturowe oraz
rozwazania teoretyczne, a w szczegolnosci badania empiryczne oparte
na obszernym i reprezentatywnym zbiorze danych dotyczacych sektora
przetworstwa przemystowego w Polsce, pozwalaja na sformutowanie sze-
regu uwag dotyczacych teorii i praktyki prognozowania bankructwa firm.
Uwagi te pozwalamy sobie sformutowac¢ w sposob nastgpujacy:

1.  Modele prognozowania bankructwa sag waznym segmentem Sys-
temu modeli wezesnego ostrzegania. Systemy wczesnego ostrze-
gania odgrywaja znaczaca rol¢ w zarzadzaniu strategicznym
przedsigbiorstwa. Ich podstawowym zadaniem jest sygnalizo-
wanie wszelkich zagrozen wewnatrz firmy lub w jej otoczeniu,
a podstawowym zagrozeniem dla funkcjonowania przedsigbior-
stwa jest zagrozenie jego upadloscia.

2. W teorii i praktyce prognozowania bankructwa znanych jest wie-
le podejs¢ metodologicznych, co do ktdrych nie mozna a priori
wskaza¢ metod bardziej lub mniej przydatnych do rozwiazywa-
nia problemow przewidywania upadtosci firm. Wsrdéd propono-
wanych metod dotychczas najwigksza popularnoscia ciesza si¢
modele wielowymiarowe]j analizy dyskryminacyjnej, modele
logitowe, sztuczne sieci neuronowe oraz drzewa klasyfikacyjne.
Dwa pierwsze typy wymienionych narzg¢dzi prognostycznych
maja charakter stochastyczny i naleza do kanonu parametrycz-
nych metod statystyki wielowymiarowej. Natomiast sieci neuro-
nowe oraz drzewa klasyfikacyjne sa nieparametrycznymi meto-
dami iteracyjnymi, wchodzacymi w zakres szeroko rozumianych
metod data mining.

3. W procesie budowy modeli predykcji bankructwa konieczne jest
polozenie naleznej uwagi na tre$¢ ekonomiczna wskaznikow
finansowych przyjmowanych jako cechy diagnostyczne w kon-
struowanych modelach. Obserwuje si¢ tutaj pewne rozdwojenie
akcentéw w pracach dotyczacych prognozowania upadtosci. Spe-
cjalisci od analizy finansowej ktada nacisk na podstawg prawna
oraz tre$¢ ekonomiczng przyjmowanych wskaznikow finanso-
wych, nie przywiazujac naleznej uwagi do formalnej strony wy-
korzystywanych narzg¢dzi prognostycznych. Statystycy, ekono-
metrycy i informatycy skupiaja si¢ za$ na stronie formalnej bu-
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dowy zbiorow danych oraz odpowiednich modeli, nie zwracajac
naleznej uwagi na tres¢ ekonomiczna, jaka niosa ze soba angazo-
wane zmienne, b¢dace wskaznikami finansowymi obarczonymi
mniejszymi lub wigkszymi blgdami pomiaru.

Budujac odpowiednie narzgdzia predykcji, nalezy kierowac si¢
réwniez dotychczasowymi doswiadczeniami $wiatowymi i pol-
skimi w zakresie doboru wskaznikéw do modeli prognozowania
bankructwa.

Niestety, podobnie jak nie mozna wskaza¢ najbardziej przydat-
nego narzgdzia predykcji bankructwa, tak réwniez nie mozna
a priori wskaza¢ wskaznikow finansowych o najwyzszej zdolno-
$ci predyktywnej w przewidywaniu upadtosci firm.

Przy doborze wskaznikow finansowych do modeli predykcji ban-
kructwa uzyteczne moga by¢ wskazowki wynikajace z analizy
ich rozktadow empirycznych i ich parametrow w zbiorach ban-
krutoéw 1 niebankrutow.

Rozktady empiryczne wskaznikow finansowych, a tym samym
ich parametry, wsrod ktorych szczegoélne znaczenie ma media-
na, zmieniaja si¢ w czasie. Obserwacja zmian w czasie median,
a takze $rednich i rozstepu kwartylowego, pozwala na oceng roz-
nic w warto$ciach tych parametréw w grupie firm zdrowych oraz
firm upadajacych, na rok lub dwa lata przed bankructwem. Obser-
wowane tendencje zmian tych parametrow sa dobra wskazdéwka
co do stanu kondycji finansowej analizowanych firm.

Zmiany warto$ci wszystkich omawianych wskaznikoéw w bada-
nym okresie, w odniesieniu do poszczegolnych grup przedsig-
biorstw, sa uwarunkowane réznorakimi czynnikami. Czynniki
te zwiazane sa zar6wno z charakterem samych wskaznikow, jak
i profilem dziatalno$ci tych przedsigbiorstw. Wyraznie wida¢, ze
zagrozenie upadtoscia sygnalizowane jest pogarszajaca si¢ kon-
dycja finansowa samego przedsigbiorstwa. Na to wptywa row-
niez zmieniajaca si¢ koniunktura gospodarcza, w tym kryzys,
ktory dotknat przedsigbiorstwa réznych branz. Réwniez zmienia-
jace si¢ standardy sporzadzania sprawozdan finansowych mogty
przetozy¢ si¢ na zmiang wartosci niektorych wskaznikow.
Podjeto proby dopasowania wybranych rozktadow teoretycz-
nych do danych empirycznych. Przede wszystkim sprawdzono,
czy mozna przyja¢ zalozenie co do ich normalnosci. Sprawdzo-
no takze mozliwo$¢ dopasowania rozktadu log-normalnego, wy-
ktadniczego oraz gamma. Wyniki prob zidentyfikowania rozkta-
dow wykorzystywanych w analizach wskaznikéw finansowych
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wyraznie wskazuja, ze zatozenia o normalnos$ci rozktadow empi-
rycznych, bedace przeciez wymogiem w stosunku do zmiennych
stosowanych np. w modelach dyskryminacyjnych, najcz¢sciej nie
sq utrzymane.

Przedstawione w niniejszej pracy empiryczne badania porow-
nawcze rzucaja swiatto na efektywno$¢ prognostyczna stosowa-
nych w praktyce modeli predykcji bankructwa firm. Wsréd ba-
daczy tych zagadnien istnieje czgsto przywiazanie do pewnych
typow modeli lub wrgcz pewnos¢ co do ich najwyzszej efektyw-
nosci, bez prowadzenia badan poréwnawczych. Zaprezentowane
w pracy wyniki wskazuja, Ze na efektywno$¢ klasyfikacji wptywa
wiele czynnikéw, a nie tylko typ przyjetego modelu i nie mozna
tutaj sformutowac zadnych ogoélnych regutl. Pozostaje jednak fak-
tem, ze nieparametryczne metody data mining i nauczania ma-
szynowego z reguly lepiej sprawdzaja si¢ jako narzedzie klasy-
fikacji obiektow ekonomicznych. Rezultaty uzyskane w wyniku
przeprowadzonego badania empirycznego dotyczacego rankingu
efektywnosci prognostycznej rozwazanych czterech typow mo-
deli pozwalaja na wyciagnigcie wniosku, iz najwyzsza trafnoscia
uzyskanych prognoz odznaczaja si¢ sieci neuronowe. Wyniki ba-
dan wskazuja na przewagg iteracyjnych, nieparametrycznych me-
tod data mining, nad czgsciej dotychczas stosowanymi metodami
probabilistycznymi.

Sposob doboru przedsigbiorstw do proby wptywa na zdolnosci
prognostyczne zbudowanych modeli. Zdecydowanie lepsze pro-
gnozy zapewnialy modele, ktore powstaly na gruncie proby loso-
wej, uzyskanej w wyniku zastosowania losowania niezaleznego
podczas doboru przedsigbiorstw do proby. Powszechnie stosowa-
na w tym zakresie nielosowa metoda parowania nie przyczynita
si¢ w przeprowadzonej analizie do utworzenia modeli o lepszych
zdolnos$ciach predyktywnych.

Nie stwierdzono jednoznacznie, jaki sposob podziatu proby
na ¢zg$¢ uczaca i testowa zapewnia uzyskanie modeli o lepszych
zdolnosciach prognostycznych. Nalezy prowadzi¢ dalsze badania
majace na celu optymalizacj¢ podziatu proby na czg$¢ uczaca i te-
stowa.

Decydujacym czynnikiem $wiadczacym o przydatnosci danego
modelu jest jego stabilnos¢. W eksperymentach wykonanych
w niniejszej pracy zdolnos¢ prognostyczna zbudowanych modeli
byla sprawdzana na zbiorze testowym, ktéry byt podproba wy-
branej proby. Powstaje pytanie, jaka bedzie zdolno$¢ do popraw-
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nej klasyfikacji danych pochodzacych z innej proby niz testowa,
jednak wybranej z populacji firm tego samego sektora gospodarki
i tego samego okresu. Innym zagadnieniem jest badanie efektyw-
nosci i stabilnosci modeli predykcji bankructwa w zmieniajacym
si¢ otoczeniu, ktdrego wyrazem jest koniunktura gospodarcza.
Dotychczas budowane modele, prezentowane w literaturze przed-
miotu, maja charakter statyczny, nieuwzgledniajacy czynnika cza-
su, mimo iz na ogét budowane sa one w oparciu o dane pochodza-
ce z kilku lat. Modele te znajduja zastosowanie w praktyce czgsto
przez kilka lat nastgpujacych po okresie uwzglednionym w probie
badawczej. Zagrozenie bankructwem zalezy jednak od ogdlno-
krajowej sytuacji gospodarczej. Model oszacowany na podstawie
danych finansowych z lat dobrej koniunktury gospodarczej nie
zachowuje zdolno$ci prognostycznej w latach ztej koniunktury
gospodarczej. Najbardziej podatnym na dynamizacje¢ jest model
logitowy, bedacy specyficzna odmiana funkcji regres;ji.

W niniejszej pracy zaprezentowano trzy warianty dynamizacji lo-
gitowego modelu prognozowania bankructwa. Pierwszy wariant
polega na konstruowaniu modeli dla kazdego roku oddzielnie,
drugi wariant polega na wprowadzeniu zmiennych zero-jedyn-
kowych identyfikujacych rok, z ktorego pochodzi sprawozda-
nie finansowe, wariant trzeci polega na wprowadzeniu zarowno
zmiennych zero-jedynkowych identyfikujacych rok, z ktorego
pochodzi sprawozdanie finansowe, jak i zmiennych jakoSciowo-
-ilosciowych, ktore odzwierciedlaja zmieniajace si¢ w czasie zna-
czenie wskaznikdéw finansowych dla prognozowania bankructwa
przedsigbiorstw. Budowanie oddzielnych modeli dla poszczegdl-
nych lat jest zwykle ograniczone przez mata liczbg bankrutow
w poszczegolnych latach. Zmienne zero-jedynkowe identyfikuja-
ce rok oraz zmienne jako$ciowo-ilo§ciowe sa zmiennymi sztucz-
nymi.

Przedstawione w niniejszej pracy wyniki badan empirycznych
wskazuja, ze wlaczenie zmiennych sztucznych do modelu logito-
wego, sluzacego do prognozowania bankructwa przedsigbiorstw
przetworstwa przemystowego w Polsce, moze prowadzi¢ do po-
prawy jako$ci prognostycznej modelu, mierzonej sprawnoscia
pierwszego rodzaju, na podstawie proby testowej. Modele osza-
cowane na podstawie danych finansowych pochodzacych z lat
2005-2008, czyli z okresu obejmujacego poczatek sSwiatowego
kryzysu finansowego, wskazuja na zmieniajace si¢ znaczenie
grup wskaznikow finansowych dla prognozowania bankructwa
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przedsigbiorstw w Polsce. Wydaje sig, ze wnioski wyciagnigte
na podstawie oszacowanych modeli logitowych ze zmiennymi
sztucznymi sg zgodne z wiedza dotyczaca funkcjonowania przed-
sigbiorstw w czasach dobrej i ztej koniunktury gospodarcze;j.

Na zmienne sztuczne zastosowane w modelu logitowym mozna
spojrzeé, jak na zmienne odzwierciedlajace znaczenie niektorych
wskaznikéw finansowych dla prognozowania bankructwa przed-
sigbiorstw w Polsce w okresach dobrej lub ztej koniunktury, wy-
stgpujacej w otoczeniu gospodarczym przedsigbiorstw. Lata 2005
i 2006 mozna uzna¢ za okres dobrej koniunktury gospodarczej
w Polsce i tym okresom odpowiadaja modele bez zmiennych
sztucznych, dotyczace prognozowania odpowiednio, z dwuletnim
lub rocznym wyprzedzeniem. Rok 2007 jest uznawany za pocza-
tek globalnego kryzysu finansowego, natomiast lata 2008 i 2009
to okres spowolnienia gospodarczego w Polsce i w przypadku
wystepowania tego typu sytuacji gospodarczej nalezy korzystaé
takze ze sktadnikow modeli, ktére pozwalaja uwzgledni¢ sytu-
acje w otoczeniu gospodarczym przedsigbiorstwa.

Na kanwie przedstawionych wynikéw dotyczacych problemow
dynamizacji modeli prognozowania bankructwa mozna przed-
stawi¢ takze inne propozycje rozszerzenia modeli tradycyjnych.
Jedna z nich polega na zastosowaniu kilku modeli logitowych
zarowno klasycznych, jak i zmodyfikowanych. Podejscie to za-
ktada, ze nie wiemy, czy rok, z ktérego pochodza dane finanso-
we, charakteryzuje si¢ dobra czy zla koniunktura gospodarcza.
Nastepnie nalezy zestawi¢ otrzymane wyniki i zastosowac np.
metode glosowania. Druga propozycja zaleca, aby prognozowa-
nie bankructwa przedsigbiorstw poprzedzi¢ analiza makroekono-
miczna koniunktury gospodarczej i w jej perspektywie popatrzeé
na okres, z ktorego pochodza dane finansowe. Istnieje zatem
mozliwo$¢ dobrania odpowiednich modeli logitowych do prze-
widywania upadtosci przedsigbiorstw z dwuletnim lub rocznym
wyprzedzeniem, w zaleznos$ci od oceny stanu koniunktury w pol-
skiej gospodarce.

Odrebna sprawa, niezawarta w niniejszej pracy, jest rozpatrzenie
mozliwosci dynamizacji innych typoéw modeli prognozowania
bankructwa oraz innych form uwzgledniania czynnika czasu.
Nalezy takze rozpatrzy¢ mozliwos$ci stosowania innych narzedzi
metodologicznych, niz dotychczas stosowane modele predykcji
bankructwa. Autorzy podjeli rowniez probg zastosowania meto-
dologii modeli rownan strukturalnych w badaniach probleméw
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upadtosci firm. Prace te, i ich dotychczasowe rezultaty, nie zosta-
ty w niniejszej monografii uwzglednione.

Autorzy maja $wiadomos¢, ze dotkneli jedynie niektorych problemow
metodologicznych i empirycznych badania upadtosci firm, a problem efek-
tywnego przewidywania bankructwa w zmieniajacej si¢ koniunkturze go-
spodarczej jest nadal problemem otwartym. Autorzy maja jednak nadzieje,
7e przedstawione w niniejszej pracy rozwazania teoretyczne i przeprowa-
dzone w mozliwie szerokim zakresie badania empiryczne, bgda istotnym
wkladem w poglebianie wiedzy ekonomicznej w zakresie przewidywania
kondycji gospodarki w jej aspekcie mikroekonomicznym.
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