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Polskie modele do prognozowania bankructwa
przedsiebiorstw i ich weryfikacja

Wstep

Duza ztozono$¢ warunkow prowadzenia dzialalnosci gospodarczej oraz dy-
namiczna zmienno$¢ otoczenia mikro- i makroekonomicznego przedsigbiorstwa
zwigksza skalg oraz ryzyko bankructwa. Do podstawowych przyczyn upadtosci
jednostek gospodarczych mozna zaliczy¢ brak zdolnosci menedzerskich, oszu-
stwa finansowe oraz brak umiejgtno$ci zarzadzania ryzykiem. Czynniki te prg-
dzej czy pozniej znajda swoje odzwierciedlenie w sprawozdaniach finansowych.
Prowadza one nieuchronnie do ujemnego wyniku finansowego, a wczesniej do
znacznego obnizenia ptynnosci i wyptacalnosci jednostki. Upadtos¢ zaréwno
z prawnego, jak i ekonomicznego punktu widzenia jest ostatnim etapem cyklu
zycia przedsigbiorstwa. Samo zjawisko bankructwa w powojennej gospodar-
ce polskiej pojawito si¢ przede wszystkim jako nastgpstwo polityki pienigznej
Balcerowicza oraz wprowadzenia ustawy regulujacej dziatalno$¢ gospodarcza.
Zmiany legislacyjne spowodowaty wprowadzenie regut rynkowych jako mecha-
nizmow ksztattujacych ustréj gospodarczy. Konsekwencja tych dziatan byta we-
ryfikacja efektywnosci gospodarowania. Brak dostosowan prowadzit do zwigk-
szenia ryzyka bankructwa, a jego skala i negatywne skutki gospodarcze obliguja
do podejmowania krokéw zapobiegawczych oraz legislacyjnego uwarunkowania
»drugiej szansy” w postaci postgpowania naprawczego. Naturalnym staje si¢ do-
skonalenie obecnych rozwiazan prognostycznych oraz poszukiwanie nowych.

Prace w zakresie prognozowania upadtosci firm za pomoca analizy dyskry-
minacyjnej zostaly rozpoczgte przez Altmana [1968], ktory zbudowatl model kla-
syfikacyjny wykorzystujacy 5 wskaznikow finansowych. Badania byty nastgpnie
kontynuowane przez licznych autoréw opracowujacych modele klasyfikacyjne
dla gospodarek réznych panstw i stosujacych coraz to nowoczesniejsze metody
wielowymiarowej analizy danych (bogaty przeglad pismiennictwa poswigcone-
go tej problematyce zawiera praca Kisielinskiej [2008]). Transformacja gospo-
darki polskiej w latach 90., ktorej konsekwencja byto coraz czgsciej wystgpujace
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zjawisko upadtosci przedsigbiorstw, spowodowala zainteresowanie ekonomi-
stow polskich metodami pozwalajacymi na wykrycie zagrozenia bankructwem.
Doswiadczenia wielu autorow wskazaty na nieskuteczno$¢ zagranicznych mo-
deli upadtosciowych. Mozna wymieni¢ tu prace Iwanicza [1995], Stasiewskiego
[1996], Gaszy [1997], Rogowskiego [1999] czy Koralun-Bereznickiej [2006].
Autorzy ci zwracaja uwagg na potrzebg budowania modeli na podstawie danych
pochodzacych z gospodarki polskiej. W standardach sprawozdawczos$ci finanso-
wej w poszczeg6lnych krajach wystepuja bowiem znaczne réznice. Znajduje to
swoje odzwierciedlenie zarowno w nazewnictwie, jak i pozycjach sprawozdan,
co czgsto uniemozliwia obliczenie jednakowych wskaznikoéw finansowych. Wy-
chodzac naprzeciw oczekiwaniom, polskich modeli klasyfikacyjnych dla rézne-
go typu jednostek gospodarczych powstato w latach 90. kilka, a po roku 2000
przynajmniej kilkanascie i nadal opracowywane sa kolejne.

Podkreslenia wymaga fakt, ze w prowadzeniu dziatalno$ci gospodarczej
istotng role odgrywa zmienno$¢ otoczenia przedsigbiorstwa. Dotyczy to mig-
dzy innymi polityki fiskalnej i zmian legislacyjnych, mato stabilnych zwtaszcza
w warunkach polskich. Warto wigc zada¢ pytanie o aktualno$¢ oszacowanych
juz modeli predykcji bankructwa.

Celem niniejszego artykutu jest weryfikacja skutecznosci wybranych pol-
skich modeli upadtosci dla grupy przedsigbiorstw, ktore zbankrutowaly w okresie
2003-2008 oraz firm znajdujacych si¢ w dobrej kondycji finansowej. Wykorzy-
stano wyniki finansowe spotek notowanych na Warszawskiej Gietdzie Papierow
Wartosciowych opublikowane przez serwis Notoria (wersja 17.70, X 2009) oraz
w Monitorze Polskim B.

Przeglad polskich modeli klasyfikacyjnych

Wigkszo$¢ polskich modeli do prognozowania upadtosci zbudowano za po-
moca liniowej analizy dyskryminacyjnej. Model taki stanowi liniowa kombina-
cje cech i moze by¢ zapisany jako:

LFD =X, +A" -x (1)

gdzie: x jest wektorem cech, a Ay i A sg wspdtczynnikami funkcji dyskrymi-
nacyjnej. Budowa modelu polega na oszacowaniu wspolczynnikow A i A tak,
aby wartosci LFD dla wybranego obiektu pozwalaly okresla¢ klase, do ktorej on
nalezy. W przypadku modeli upadtosciowych wyrézniamy dwie klasy: firmy za-
grozone bankructwem i firmy w dobrej kondycji. Wektor cech obejmuje zwykle
zestawy wskaznikow finansowych. Formuty pozwalajace wyliczy¢ oszacowanie
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wspotczynnikéw LFD znalez¢ mozna w literaturze (np. Madalla [2004]). Zwy-
kle jednak do wyznaczenia ich wykorzystuje si¢ gotowe pakiety statystyczne,
np. Statistica, Stata, Gretl.

Popularnymi modelami stosowanymi do prognozowania bankructwa sa tak-
ze modele logitowe. W modelu logitowym liniowa kombinacja cech uzupetniona
o wyraz wolny przeksztatcana jest przez funkcj¢ logistyczna. Posta¢ modelu jest
wigc nastepujaca:

LG=—1_=¢ )
l+e” e +1
gdzie: z=ag+a'x.

Model logitowy (LG) ma istotng zalet¢ wobec liniowej funkcji dyskrymina-
cyjnej (LFD). Zakres jego zmian miesci si¢ bowiem w przedziale (0, 1), podczas
gdy LFD moze teoretycznie przyjmowac wartosci z przedzialu (—oo, +00). W mo-
delach klasyfikacyjnych (prognozujacych upadtosc¢) pozadane jest, aby zmienna
zalezna byla zmienna dychotomiczna, a wobec tego wartoSci zwracane przez
model logitowy daja tatwiejsza interpretacje.

W dalszej czgsci artykutlu przedstawiono wybrane polskie model upadto-
Sci, ktore stana si¢ przedmiotem weryfikacji. Beda to modele w postaci liniowe;j
funkcji dyskryminacyjnej oraz modele logitowe. Modele sieciowe prezentowane
sa w pracy Korola i Prusaka [2005], jednak ich uzycie wymagatoby dysponowa-
nia oprogramowaniem, ktdrego autorzy uzyli do stworzenia sieci oraz zbudowa-
nymi przy jego zastosowaniu sieciami.

Model A. Hotdy (M_H)

Hotda [2001] poddat analizie probg 40 przedsigbiorstw upadtych oraz 40
przedsigbiorstw charakteryzujacych si¢ dobra sytuacja finansowa. Przedsigbior-
stwa stanowily homogeniczna grupg¢ sklasyfikowana w Europejskiej Klasyfi-
kacji Dziatalnosci Gospodarczej pod numerami 45-74. Dane pochodzity z lat
1993-1996. Analiza obejmowata trzy etapy. W pierwszym wybrano 28 wskaz-
nikow finansowych z grup plynnosci, rentownos$ci obrotowosci oraz stopnia za-
dluzenia. Dla przedsigbiorstw upadtych wskazniki te zostalty wyznaczone na rok
przed ogloszeniem bankructwa. W drugim etapie wyodrgbniono ze wstgpnego
zestawu 13, a w trzecim 5 zmiennych objas$niajacych. Ostatecznie w modelu
uwzgledniono wskazniki nastgpujace:

*  PWP (podstawowy wskaznik ptynnosci) = aktywa obrotowe/zobowiazania
krotkoterminowe,
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* SZ (stopa zadluzenia) = zobowiazania ogélem/suma bilansowa,
* ZM (zyskowno$¢ majatku) = wynik finansowy netto/Srednioroczny majatek

ogotem,

* WOZ (wskaznik obrotu zobowiazan) = przeci¢tny stan zobowiazan
krotkoterminowych/(koszty dziatalno$ci operacyjnej — pozostate koszty
operacyjne),

* RM (rotacja majatku) = przychody ogoétem/Srednioroczny majatek ogotem.

Hotda [2001] badat wstgpnie zdolno$¢ prognostyczna kazdego ze wskazni-
kéw osobno, tworzac system jednowymiarowy. Najwigksza zdolno$cia progno-
styczna charakteryzowat si¢ wskaznik PWP (86%), najmniejsza — RM (56%).
Oszacowana wielowymiarowa liniowa funkcja dyskryminacyjna ostatecznie
przyjeta postac:

Zy =0,605+0,681-PWP —0,0196-SZ + 0,00969-ZM +
+ 0,000672-W0OZ+0,157-RM 3)

Poniewaz proba byta zbilansowana, wartoscia rozgraniczajaca klasy byto 0.
Firmg zaliczano do bankrutéw, jesli wskaznik Zy byt ujemny. Model pozwolit
uzyska¢ taczny udziat poprawnych identyfikacji na poziomie 92,5%, co nalezy
uzna¢ za wynik dobry. Klasyfikacja byta minimalnie asymetryczna, poniewaz
poprawnie rozpoznano 95% bankrutow 1 90% firm w dobrej kondycji.

W omawianym modelu wprowadzono rowniez ,,szarg strefe”, ktéra obejmu-
je obiekty nalezace zaro6wno do klasy bankrutéw, jak i firm w dobrej kondycji.
A. Hotda oszacowal jej zakres, przyjmujac za dolna granicg niepewnosci warto$¢
—0,3, a gérna na poziomie 0,1.

Modele J. Gajdki i T. Stosa (M_GS)

Model Gajdki i Stosa [2003] powstat z mysla o ocenie kondycji finanso-
wej przedsigbiorstw notowanych na warszawskiej Gieldzie Papieréw WartosScio-
wych. System ten opracowano na podstawie zbilansowanej probie sktadajacej
si¢ z 34 obiektow (17 przedsigbiorstw upadtych, ktorym przyporzadkowano 17
jednostek ,,zdrowych” o podobnym profilu dziatalno$ci).

Oszacowany liniowy model dyskryminacyjny przyjat nastgpujaca postac:

Z=-0,0005-X7 +2,0552-X5 + 1,7260-X5 + 0,1155-X, 4)
gdzie:

X; = zobowiazania kréotkoterminowe/koszt wytworzenia produkcji sprzedane;,
X, = wynik netto/suma bilansowa,
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X3 = wynik brutto/przychody netto ze sprzedazy,
X4 = suma bilansowa/zobowiazania ogotem.

»Szara strefa” w modelu (4) miesci si¢ w przedziale <-0,49; 0,49>, a war-
toscia graniczng jest zero. Dla Z < 0 przedsigbiorstwo klasyfikowane jest do
grupy zagrozonych upadkiem, dla Z > 0 do grupy jednostek o dobrym standingu.
Udziat poprawnych rozpoznan w probie badawczej byt rowny 100%.

Modele B. Prusaka

Kolejnymi przyktadami systemow wczesnego ostrzegania sa modele Prusa-
ka [2005]. Autor przedstawit dwie liniowe funkcje dyskryminacyjne, obydwie
zawierajace ,,szarg strefe”.

Posta¢ modelu pierwszego P; (M_P1) jest nastgpujaca:

P, =-1,5685 + 6,5245-X, + 0,148-X, + 0,4061-X3 + 2,1754-X, (5)

gdzie:
X = zysk operacyjny/suma bilansowa,
X, = koszty operacyjne/zobowiazania krotkoterminowe,
X; = aktywa obrotowe/zobowiazania krétkoterminowe,
X4 = zysk operacyjny/przychody ze sprzedazy.
Model drugi P, (M_P2) natomiast okreslony jest formuta:

Py =—1,8713 + 1,4383-X, + 0,1878-X, + 5,0229-X; (6)

gdzie:

X = (zysk netto + amortyzacja)/zobowigzania ogdtem,
X, = koszty operacyjne/zobowiazania krétkoterminowe,
X3 = zysk ze sprzedazy/suma bilansowa.

Zbior danych zostat podzielony na probg uczaca i testowa. Pierwsza za-
wierata 40 przedsigbiorstw w dobrej kondycji finansowej oraz 40 zagrozonych
bankructwem. Jednostki dobrano parami wedtug branzy. Proba testowa obejmo-
wata 39 obiektow upadtych oraz 39 niezagrozonych bankructwem. Oba modele
uwzgledniaja istnienie szarej strefy, w ktorej klasyfikacja obciazona jest blgdem.
Dla modelu P; szara strefa zawiera si¢ w przedziale <-0,13; 0,65>, a punkt gra-
niczny ustalono na poziomie —0,13. Dla modelu P, natomiast byt to przedziat
<-0,7; 0,2> z punktem granicznym rownym —0,295. Model P; poprawnie roz-
poznat 100% obiektow z proby uczacej 1 89,74% z proby testowej, model P,
odpowiednio 97,40 i 94,87%.
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Modele powstate w Instytucie Badan Ekonomicznych

PAN

Maczynska i Zawadzki [2006] opracowali 7 modeli wczesnego ostrzegania.
Autorzy przeprowadzili badania na zbilansowanej probie 80 spotek notowanych
na GPW w Warszawie, wykorzystujac sprawozdania finansowe z lat 1997-2001
oraz obliczone na ich podstawie wskazniki finansowe. W badaniach wykorzysta-
no 45 wskaznikow charakteryzujacych rentowno$¢, ptynnosc, poziom zadtuze-
nia, sprawno$¢ operacyjna oraz dynamike wzrostu przedsigbiorstw. Do selekcji
wskaznikow wykorzystano mierniki umownej odlegtosci zbiorow, trafnos¢ kla-
syfikacji na podstawie jednoczynnikowej funkcji dyskryminacyjnej oraz wspot-
czynnik A-Wilksa. Zmienne uzyte ostatecznie do budowy modeli przedstawiono

w tabeli 1.
Tabela 1
Definicja i oznaczenia wskaznikéw wykorzystanych w modelach IBE PAN
Wskaznik Oznaczenie Licznik Mianownik
St,opa wzrostu przycho- RP Przychodu ze sprzedazy Przychody za rok
déw poprzedni
Rentownos¢ operacyjna . . .
aktywéw WO/A Wynik operacyjny Suma aktywow
Rentc’)wnosc netto przy- WN/P Wynik finansowy netto Prz.ychody ze sprze-
chodow dazy
Skumulowana rentow- Wynik finansowy brutto .
nos¢ brutto aktywow WB(3)A za okres 3 lat Suma aktywow
UdZIa*. kapitatu w.’rasne- KW/A Kapitat wtasny Suma aktywow
go w finansowaniu
Struktura kapitatu wia- (KW — KZ)/A Kapitat wtasny — kapitat Suma aktywow
snego zaktadowy
_Zdo_lnosc sptaty zadtu- (WN + AM)/Z Wynik fmans_owy netto Zobowiazania taczne
zenia + amortyzacja
Zdolnos¢ pokrycia kosz- . . )
t6w finansowych WO/KF Wynik operacyjny Koszty finansowe
Ptynnos¢ biezaca MO/ZKT | Aktywa obrotowe Zobqwazama krétko-
terminowe
Plynnosé aktywéw KOMT | Kapitat obrotowy Wartos¢ majatku
trwatego
Produktywnos¢ aktywow P/A Przychody ze sprzedazy |Suma aktywow
Wielkos¢ wzgledna ak- Log A Logarytm dziesietny war- 1

tywow

tosci aktywow

Zrédio: Maczynska E., Zawadzki M. [2006].
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W tabeli 2 przedstawiono wspotczynniki liniowych funkcji dyskryminacyj-
nych dla poszczegdlnych modeli. Punkt graniczny rozdzielajacy klasy byt rowny
zeru, a zagrozenie upadloscia wystepuje, jesli wartos¢ LFD < 0.

Tabela 2
Wagi wskaznikow wykorzystanych w modelach IBE PAN

. Wagi wskaznikéw dla modelu
Wskaznik (x)

PAN-A | PAN-B | PAN-C | PAN-D PAN-E PAN-F | PAN-G

RP 5,577 5,837 5,896 6,029
WO/A 1,427 2,231 2,831 6,546 9,004 9,478 9,498
WN/P 0,154 0,222
WB(3)/A 0,310 0,496
KW/A 1,937 0,945 0,539 1,546 1,177 3,613 3,566
(KW-KZ)/A 1,598 2,028 2,538 1,463 1,889
(WN+AM)/Z 3,203 3,472 3,655 3,585 3,134 3,246 2,903
WO/KF 0,436 0,495 0,467
MO/ZKT 0,192 0,166 0,179 0,363 0,500 0,455 0,452
KO/MT 0,140 0,195 0,226 0,172 0,160
P/A 0,386 0,030 0,168 0,114 0,749 0,802
LogA 1,715
Wyraz wolny | -9,832 | -0,392 | -0,678 | -0,593 | -1,962 | -2,478 | —1,498

Zrédio: Maczynska E., Zawadzki M. [2006].

Weryfikacja modeli zostata przeprowadzona na zbiorze sktadajacych si¢ z 48
przedsigbiorstw, z czego w przypadku 26 ogloszono upadtosé, a 22 z nich cha-
rakteryzowata poprawna sytuacja finansowa. Modele te poprawnie rozpoznaty
95% przedsigbiorstw niezagrozonych upadkiem. W przypadku bankrutow kazdy
z modeli poprawnie zidentyfikowal co najmniej 75% przypadkow, co wedtug
autorow byto wynikiem subiektywnego charakteru upadtosci, niewynikajacej
bezposrednio z kondycji finansowe;.

Model D. Wierzby (M_W)

W badaniach nad procesem upadtosci przedsigbiorstw Wierzba [2000] wy-
korzystat dane pochodzace z 24 przedsigbiorstw zagrozonych upadkiem oraz
z 24 o dobrej kondycji finansowej. Grupg zagrozonych upadkiem stanowity jed-
nostki, wzgledem ktorych upadtos$¢ zostata ogloszona wyrokiem sadu gospodar-
czego, lub wobec ktorych w latach 1995-1998 trwalo postgpowanie uktadowe.
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Autor ze zbioru wstepnie wzigtych pod uwage 12 wskaznikow wybrat 4, ktore
postuzyty do konstrukcji liniowej funkcji dyskryminacyjnej postaci:

Z=326-X,+2,16:X> + 0,69-X; +0,30-X; (7)

gdzie:
X = (zysk z dzialalnosci operacyjnej — amortyzacja)/aktywa ogodlem,
X5 = (zysk z dzialalnos$ci operacyjnej — amortyzacja)/sprzedaz produktow,
X3 = aktywa obrotowe/zobowiazania catkowite,
X4 = kapital obrotowy/aktywa ogotem.
Wartoscia rozgraniczajaca klasy jest zero, przy czym wartos¢ Z < 0 wskazuje
na przynaleznosc¢ obiektu do grupy bankrutow. Model poprawnie zidentyfikowat
92% obiektéw z proby uczacej.

Model ,,poznanski” (M_P)

Model ,,poznanski” Hamrola, Czajki 1 Piechockiego [2004] zostat opraco-
wany na podstawie analizy sprawozdan finansowych proby 100 spotek prawa
handlowego z lat 1999-2002 (z czego polowg stanowily firmy zdrowe). Jako
upadte przyjeto spoitki, dla ktorych przeprowadzono postgpowanie upadtoscio-
we lub uktadowe. Dobierajac spotki zdrowe kierowano si¢ porownywalna wiel-
koscia aktywow. Dla kazdej analizowanej jednostki obliczono 31 wskaznikow,
cho¢ ostatecznie w modelu uwzgledniono jedynie cztery z nich:

X; = wynik finansowy netto/majatek catkowity,

X, = (majatek obrotowy — zapasy)/zobowigzania krotkoterminowe,
X; = kapital staty/aktywa,

X4 = wynik finansowy ze sprzedazy/przychody ze sprzedazy.

Liniowy model dyskryminacyjny M_P okre$la formuta:

W=-2,368+3,562-X; + 1,588-X, + 4,288-X; + 6,719-X, (8)

W modelu powyzszym przedsigbiorstwa zagrozone upadtoscia w perspekty-
wie jednego roku osiagaja ujemna wartos¢ wskaznika W, przedsigbiorstwa nie-
zagrozone za$ dodatnia. Model poprawnie rozpoznat 96% spotek (92% upadtych
i 100% w dobrej kondycji).

Modele logitowe Gruszczynskiego
Gruszczynski [2003] swoje badania przeprowadzit na bazie okoto 200 spra-

wozdan finansowych zebranych w ramach projektow badawczych KBN, kto-
re postuzyly do wyboru metoda ekspercka 23 przedsigbiorstw znajdujacych si¢
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w zdecydowanie zlej sytuacji finansowej oraz 23 przedsigbiorstw o dobrym stan-
dingu. Na ich podstawie oszacowano dwumianowe modele logitowe, w ktorych
zmienng objasniang jest zmienna dychotomiczna y;. Dla firm w zlej sytuacji fi-
nansowej y; = 0, natomiast w dobrej y; = 1. Wykorzystane w analizie wskazniki
przedstawiono w tabeli 3.

Tabela 3

Definicje i oznaczenia wskaznikdw wykorzystane w modelach logitowych Gruszczyn-
skiego

Symbol Wskaznik Licznik Mianownik

ROA1 rentowno$¢ aktywow zysk operacyjny aktywa

R1 marza zysku brutto zysk brutto E;thghc’dy ze sprzedazy

AD obrét zobowiazaniami koszt.y produkcji sprze- quowazama krotkoter-
danej minowe

Z1 stopa zadtuzenia majatku | zobowigzania ogétem aktywa

W19 |wskaznik 19 zapasy greztfghc’dy ze sprzedazy

Zrédio: Opracowanie wiasne na podstawie Gruszczynski [2003], s. 14.

Oceny parametrow wybranych modeli oraz trafno$ci prognozy przedstawio-
no w tabeli 4. Mozna przypuszczac, ze ze wzgledu na obecnos¢ wyrazu wolnego
w podanych modelach oraz zbilansowana wielko$¢ proby punktem rozgranicza-
jacym klasy jest zero.

Tabela 4
Dwumianowe modele logitowe Gruszczynskiego

Ocena Trafno$¢ prognozy Trafno$¢ prognozy
Model | Paramely | parametru (= 0) [ %] v = 1) [%]
stata 1,3508
MLD1 ROA1 7,5153 86,96 86,96
Z1 —6,1903
stata 0,3133
MLD2 ROA1 8,7592 82,61 86,96
W19 —-8,0069
stata 4,3515
R1 22,8748
MLD3 71 55926 91,30 95,65
W19 —-26,1083
stata —4,7238
MLD4 R1 16,1075 86,96 86,96
A2 0,5761
Zrédio: Opracowanie wiasne na podstawie Gruszczynski [2003], s. 17-19.
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Wyniki badan

Weryfikacj¢ przedstawionych wyzej modeli przeprowadzono na podstawie
proby ekspercko wybranych 16 przedsigbiorstw: 8 uznanych za upadle oraz 8
o dobrej kondycji finansowej. Do grupy bankrutéw zaliczono spétke informa-
tyczng Techmex S.A. (spotka nr 1), odziezowa Monnari Trade S.A. (nr 2), Za-
ktady Naprawcze Taboru Kolejowego Lapy (nr 3) oraz Kro$nienskie Huty Szkta
(nr 4). Wobec tych jednostek w 2009 roku odpowiednie ze wzgledu na siedzibg
sady gospodarcze oglosily upadtos¢ likwidacyjna. W tej samej grupie znalazly
si¢ rowniez Odlewnie Polskie (nr 5), handlowy Pronox Technology S.A. (spotka
nr 6, ktorej upadtos¢ z mozliwos$cia zawarcia uktadu z wierzycielami ogtoszono
w 2009 roku), Centrozap S.A. (nr 7, wyrok sadu z 2004 roku) oraz Prochnik
S.A. (nr 8). Kryterium doboru przedsigbiorstw o poprawnym standingu byto po-
dobienstwo branz. Jako jednostki zdrowe, wobec ktorych wiadomo, ze w 2009
roku nie ogloszono upadtosci prawomocnym wyrokiem sadu, wybrano: Opti-
mus S.A. (spotka nr 9 dzialajaca w branzy informatycznej), Lubawa S.A. (nr
10, producent specjalistycznych tkanin powlekanych), Optopol Technology S.A.
(nr 11, przemyst elektromaszynowy), Stalprodukt S.A. (nr 12, przemyst meta-
lowy), Comp S.A. (nr 13, doradztwo w zakresie sprz¢tu komputerowego), Do-
radztwo Gospodarcze DGA S.A. (spotka nr 14), Relpol S.A. (nr 15, produkcja
sprzetu do sterowania procesami przemystowymi) oraz Wojas S.A. (nr 16, pro-
dukcja obuwia).

W tabeli 5 przedstawiono klasyfikacje wszystkich wzigtych pod uwage spot-
ek uzyskana 17 modelami.

Do oceny jakosci klasyfikacji przeprowadzonej za pomoca opisanych wyzej
modeli wykorzystano wzgledne wskazniki trafnos$ci, ktore okreslaja nastgpujace
formuty:

Ny + 1y

globalny procent poprawnych klasyfikacji: Wt = 9)
n
procent poprawnych identyfikacji elementow klasy 0: Wz, = P (10)
ny
procent poprawnych klasyfikacji elementow klasy 1: Wt = My (11)
n
gdzie: 1
n  —taczna liczba spotek,

ny — liczba bankrutow,

ny - liczba spotek w dobrej kondyc;ji,

ngo — liczba poprawnie rozpoznanych bankrutow,

ny; — liczba poprawnie rozpoznanych spotek w dobrej kondyc;ji.
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Tabela 5
Klasyfikacja poszczegdlnych jednostek do grup

Przedsigbiorstwa upadte Przedsigbiorstwa zdrowe
314|586 10|11 |12]|13 |14 | 15

Model

N
»

M_H
M_GS
M_P1
M_P2
PAN-A
PAN-B
PAN-C
PAN-D
PAN-E
PAN-F
PAN-G
M_W
M_P
MLD1
MLD2
MLD3
MLD4

Zrédio: Opracowanie wiasne.

I =TT=T N Y N N N ) ) G N ) o ) ) G N
olo|o|a|a|alo|a|a|a|a|m|ojojol=|N
o|lo|o|o|o|o|o|o|=~|o|o|o|o|o|o|o
o|lo|o|o|o|o|lo|o|o|o|o|o|o|o|o|o

o|lo|o|o|o|o|lo|o|o|=~|o|o|o|o|o|o|o
o|lo|o|o|~|o|lo|lo|=~|o|lo|o|~|o|jo|o|=~
o|lo|o|o|o|o|lo|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|~
o|lo|o|o|~|o|lo|o|o|o|o|o|o|o|o|o|=|w
olo|a|o|alalalalo|a|a|a|aojo|a|a|o
Alalalolalalalalalalalalalalalala

1
1
0
0
1
1
1
1
1
1
1
1
1
0
1
0
0

OIO|_|O|m|mmrmmramaaa|O==n -
OO 0|0 m|m O == -
N Y = I Y I Y I Y Y T N E NI = e ey RN
OO 0| OO -
[ellel o]l Nl N RNy N N N N N e Y Y I SN SNy N

o
o
o
o

W tabeli 6 przedstawiono globalne wskazniki trafnosci klasyfikacji oraz
wskazniki trafhosci dla obydwu klas. Najlepsze wyniki uzyskano za pomoca mo-
deli M_GS oraz PAN-F. Klasyfikacje obydwoma modelami oceni¢ nalezy jako
dobra (powyzej 90% poprawnych rozpoznan). Obydwa modele wykazuja nie-
wielka asymetrig. Lepiej rozpoznawane sa spotki dobre, gorzej — bankruci.

Niemal 90-procentowa (dokladnie 87,5%) trafno$¢ otrzymano modelami
PAN-B, PAN-C, PAN-G. Modele te jednak cechuje znacznie wigksza asymetria
klasyfikacji. Rowniez w tym przypadku lepiej rozpoznawane sa firmy dobre.

Ostatnim modelem, ktory dal wyniki akceptowalne jest model M_P1. Uzy-
skano nim ponad 80-procentowa trafnos¢ klasyfikacji, ktora cechowata niewiel-
ka asymetria. Model ten lepiej rozpoznawal bankrutow.

Klasyfikacje przeprowadzone modelami PAN-A, M_W, M H, PAN-D,
PAN-E, M_P i MLD2 nie moga by¢ zaakceptowane nie ze wzgledu na niski
udziat poprawnych rozpoznan, lecz ze wzgledu na asymetrig identyfikacji. Udziat
poprawnych rozpoznan jednej z klas na poziomie zblizonym lub nizszym od lo-
sowego (czyli 50%) wymaga odrzucenia otrzymanych rezultatow. Pozostate mo-
dele (MLD3, MLD4, M P2 i MLD1) cechuje udziat poprawnych identyfikacji
na poziomie niewiele przekraczajacym losowy lub nawet nizszy niz losowy, przy
rownocze$nie bardzo silnych asymetriach.
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W ostatniej kolumnie tabeli 6 podano liczb¢ zmiennych niezaleznych
uwzglednionych w poszczegolnych modelach. Nalezy zauwazy¢, ze wszystkie
modele wykorzystujace ponizej 4 zmiennych daly stabe klasyfikacje. Moze to
oznaczaé, ze informacje zawarte w dwoch czy trzech wskaznikach sg niewy-
starczajace, aby dokona¢ poprawnej oceny kondycji firmy. Z drugiej strony, naj-
lepszy model (M_GS) wykorzystywat jedynie cztery wskazniki, a drugi w ko-
lejnosci (PAN-F) pig¢. Niezle spisat si¢ model wykorzystujacy 11 wskaznikoéw
(PAN-B), natomiast stabe rezultaty dal model oparty na 12 wskaznikach (PAN-
-A), rozpoznajac niewiele ponad 50% bankrutow'.

Przy konstrukcji modeli prognozujacych bankructwo dobor zestawoéw wskaz-
nikéw jest sprawa kluczowa — one bowiem decyduja o jego jakosci. Wszystkie
metody pozwalaja dla okre§lonego zbioru danych dobra¢ model w danej klasie
(liniowych, logitowych itp.) najlepszy. Jedynie niektore realizacje sieci neurono-
wych maja wbudowane mechanizmy pozwalajace testowac¢ zestawy zmiennych
niezaleznych stanowiacych ich wejscia. Zastosowanie analizy dyskryminacyjnej
w wersji krokowej pozwala eliminowa¢ zmienne oceniane jako mato przydat-
ne badz dodawac te, ktore zdaja si¢ by¢ najbardziej cennymi. Nalezy jednak
pamigtac, ze ocena te jest dokonywana na pewnym stopniu ztozonosci modelu
1 moze okazac si¢, ze na innym nie jest wlasciwa (pisza o tym Borkowski, Dudek
1 Szczesny [2003], s. 72).

Przedstawione w tabeli 6 wyniki klasyfikacji wskazuja na niewielka przy-
datnos$¢ wigkszosci opracowanych modeli. Pozytywnie zweryfikowano jedynie
6 sposrdd nich. Konieczne jest wige poszukiwanie innego podej$cia do identyfi-
kacji firm bankrutujacych. Proba taka moze by¢ klasyfikacja roznymi modelami
1 na tej podstawie dokonana ocena taczna. W tabeli 7 przedstawiono udziat po-
prawnych identyfikacji wszystkich wzigtych pod uwagg jednostek uzyskanych
17 modelami. Okazuje sig, ze prawie wszystkie spotki poprawnie zidentyfiko-
wato ponad 50% modeli. Ktopot sprawily jedynie firmy 1 i 2, ktére poprawnie
rozpoznato jedynie 35% (8 modeli) i 47% (6 modeli). Techmex S.A. (spotka nr
1) 1 Monnari Trade S.A. (nr 2) sa firmami duzymi o wysokim poziomie aktywow
(Techmex prawie 400 mln PLN, Monnari prawie 200 mln). W przypadku modeli

Tabela 7

Procentowy udziat poprawnych rozpoznan spotek gietdowych
Nr',.47351281461011131516921
SpOfKi

Udziat | 100|100| 94 |94 |94 |88 |88 |76 |76 |71 |71 |71 |71 |65 |47 |35

Zrédio: Opracowanie wiasne.

"Modele PAN-B i PAN-A wykorzystuja niemal jednakowe zestawy zmiennych niezaleznych.
Wprowadzony do modelu PAN-A logarytm z aktywow wyraznie pogorszyl jego skutecznosc.
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Tabela 6
Wyniki klasyfikacji dla wybranych spoétek gietdowych
Liczba

Model Wit [%] Wity [%] Wit [%] zmiennych

niezaleznych
M_GS 93,8 87,5 100 4
PAN-F 93,8 87,5 100 5
PAN-B 87,5 75 100 11
PAN-C 87,5 75 100 9
PAN-G 87,5 75 100 4
M_P1 81,3 87,5 75 4
PAN-A 81,3 52,6 100 12
M_W 81,3 62,5 100 4
M_H 75 50 100 5
PAN-D 75 50 100 8
PAN-E 75 62,5 87,5 7
M_P 75 50 100 4
MLD2 75 87,5 62,5 2
MLD3 62,5 100 25 3
MLD4 62,5 100 25 2
M_P2 50 87,5 12,5 3
MLD1 43,75 87,5 0 2

Zrodio: Opracowanie wiasne.

wykorzystujacych wskazniki, w ktérych licznikach wystgpuje poziom aktywow,
moze wystapi¢ podniesienie wartosci zwracanej przez model. By¢ moze dla tych
firm nalezatoby opracowa¢ modele odrgbne.

Podsumowanie

Metody analizy dyskryminacyjnej oraz modele dychotomicznej zmiennej
objasnianej moga by¢ narzgdziem umozliwiajacym zbudowanie prognozy sytu-
acji finansowej przedsigbiorstwa oraz ewentualnego zagrozenia bankructwem.
W niniejszym artykule zostaty opisane wybrane modele upadto$ciowe opraco-
wane przez polskich badaczy. Skutecznos$¢ ich zostata zweryfikowana na przy-
ktadzie wybranych spotek gietdowych. Okazato sig, ze wskazanie modelu po-
jedynczego moze by¢ niewystarczajace do prawidlowej oceny kondycji firmy.
Jesli jednak wzigte zostana pod uwagg identyfikacje dokonane za pomoca wielu
modeli, to prawidlowa ocena sytuacji jest znacznie bardziej prawdopodobna.

Badania pokazaty ponadto, ze modele wykorzystujace wigksza liczbe wskaz-
nikow finansowych dawaly zwykle wigksza traftnos¢ klasyfikacji. Modele opie-
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rajace swoje wskazania jedynie na dwoch badz trzech wskaznikach stabo spet-
niaty swoje zadanie. Jest to zrozumiale, gdyz informacja o obiekcie klasyfikacji
jest w takim przypadku zbyt uboga, aby umozliwita dokonanie trafnej oceny.
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Polish models to predict bankruptcy
and its verification

Abstract

The paper presents 17 models of developed corporate bankruptcy predic-
tion for the Polish economy. These were the model of Hotda [2001], Gajdka
and Stos [2003], two models of Prusak [2005], seven models of Maczynska and
Zawadzki [2006], Wierzba [2000], Harmol, Czajka and Piechocki [2004] and
four models of Gruszczynski [2003]. The effectiveness of models was verified
for the 8 companies that went bankrupt during the period 2003—-2008 and 8 firms
in good financial condition. Studies have shown that the quality of the resulting
classification was satisfactory only for six models. In the remaining cases there
was too low proportion of correct identification, or too strong asymmetry in the
diagnosis classes. If, however, were considered to indicate all the analyzed mod-
els, it turned out that 14 companies recognized correctly most of them. Individual
companies correctly classified from 65 to 100% of the models. Research has
shown that poor performance gave the classification model using a small number
of financial indicators.






