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Wstep

Temat przezywalnoSci przedsigbiorstw pozostaje wazny, poniewaz od 2007 r.
w gospodarce Swiatowej obserwuje si¢ wzrost liczby postanowien upadtoScio-
wych. Przyczyn bankructwa upatruje si¢ w powickszajacej si¢ liczbie i wartoSci
przeterminowanych ptatnoSci, malejagcym popycie, ograniczonych mozliwoSciach
inwestowania, problematycznej dostepnosci kredytow.

Majac na uwadze konsekwencje powstawania, rozwoju i upadania firm dla
rynku pracy i ogdlnej produktywnosci gospodarki, pogiebienie wiedzy o uwarun-
kowaniach tej dynamiki wydaje si¢ waznym problemem badawczym. I cho¢, jak
wskazujg Maczyniska i Zawadzki (2006), bankructwa przedsigbiorstw stanowig
naturalne zjawiska w gospodarce rynkowej, zapewniajace niezbedna selekcje
ekonomiczng, to nie zawsze sprzyjaja dtugookresowemu wzrostowi efektywnosci
ekonomicznej. W zwigzku z postepujaca globalizacja obserwowane jest bowiem
zagrozenie tzw. fafcuchem upadtosci.

Badania dotyczace kondycji finansowej i upadioSci firm sa szeroko prezento-
wane w literaturze polskiej i Swiatowej. Nie sposdéb wymieni¢ wszystkich porusza-
nych zagadnien zwigzanych z ta tematyka. Systemy wczesnego ostrzegania przed
bankructwem staly si¢ obiektem zainteresowan w Stanach Zjednoczonych juz na
poczatku XX w. Najwigksze zapotrzebowanie na tego typu modele mialo miejsce
w dobie §wiatowego kryzysu gospodarczego lat 30., ale przetom w badaniach na-
stapil dopiero w latach 60., kiedy to Altman (1968) opracowal model pozwalajacy
na szybkie wykrycie zagrozen utrudniajacych funkcjonowanie przedsigbiorstw.
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Indeks Z-score Altmana powstal poprzez rozszerzenie jednowymiarowej analizy
dyskryminacyjnej Beavera (1966) na przypadek wiclowymiarowy. W p6zZniejszych
badaniach modele stanowiace systemy wczesnego ostrzegania zostaly wzbogacone
o informacje z rynku kapitalowego. Za przyktad moze postuzy¢ strukturalny mo-
del Mertona bazujacy na teorii opcji i strukturze bilansu przedsigbiorstwa. Dalszy
rozwdj technik ekonometrycznych umozliwit zastosowanie modeli dynamicznych,
takich jak analiza trwania czy tez tancuchy Markowa (Shumway 2001; Frydman,
Schuermann 2008). Na popularnoSci zyskaly takze metody data mining, do kto-
rych naleza sieci neuronowe, drzewa decyzyjne czy techniki SVDD. W przypadku
okreslania kondycji finansowej matych i Srednich przedsigbiorstw duzo wigksza
role odgrywaja mniej ustrukturyzowane i sformalizowane metody oparte gtow-
nie na bankowosci relacyjnej. W Polsce zainteresowanie zagadnieniami zwigza-
nymi z predykcja bankructwa przedsigbiorstw nastapilo dopiero w polowie lat
90. XX wieku. Wedtug Maczyniskiej i Zawadzkiego (2006) byto to spowodowane
transformacja ustrojowa zapoczatkowana w 1989 r. Od tamtej pory powstalo wie-
le modeli nawigzujacych do rzeczywistych warunkéw funkcjonowania polskich
przedsiebiorstw. Warto jednakze podkresli¢, ze nie ma jedynego stusznego i uni-
wersalnego modelu stuzacego do oceny kondycji finansowej firm i predykcji ich
bankructwa.

Przeprowadzenie metaanalizy z wykorzystaniem procedury vote-counting po-
zwala na usystematyzowanie wiedzy zgromadzonej w niezaleznych badaniach na
temat determinant bankructwa firm. Na podstawie przegladu literatury empirycz-
nej wyrézniono gltéwne grupy czynnikow uwzglednianych w badaniach upadioSci
przedsigbiorstw. Jako zmienne objasniajace w badaniach determinant bankruc-
twa przedsigbiorstw sa wykorzystywane miary ptynnoSci finansowej, rentownosci,
produktywnosci aktywow, zabezpieczenia splaty dtugu, dZzwignia finansowa oraz
wiek i wielko$¢ firmy. Wyniki z niezaleznych badan dla wielu z tych predykatorow
nie sa jednoznaczne.

Wykorzystano analize statystyczng w celu okreSlenia wptywu charakterystyk
niezaleznych badan na jakoS¢ predykcji. Wykorzystujac wspdlczynnik rang Spear-
mana, jednoczynnikowg analiz¢ wariancji, nieparametryczny test Krukala-Wallisa
oraz wspdiczynnik korelacji Pearsona, dokonano weryfikacji hipotez o wplywie
zmiennych charakteryzujacych poszczegdlne badania na trafnos$é predykeji da-
nego modelu. Wsrod cech badan analizowano wplyw liczby zawartych w modelu
zmiennych objasniajacych, typ zmiennych objasniajacych, metod¢ badawcza, li-
czebno$¢ proby. Stwierdzono, iz analizowane charakterystyki badan nie determi-
nuja jakoSci predykcji modeli.

W celu oceny wptywu charakterystyk modeli zaczerpni¢tych z literatury na
precyzje predykcji bankructwa dokonanych na ich podstawie wykorzystano row-
niez regresj¢ tobitowa. Trafno$¢ predykcji przedstawiono w postaci odsetka po-
prawnie zaklasyfikowanych firm. Odsetek ten postuzyt jako zmienna objaSniana
w modelu tobitowym. Na podstawie wynikow analizy ekonometrycznej potwier-
dzono, ze rozwazane charakterystyki badan sa nieistotne.
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1. Przeglad literatury

1.1. Rozwazania teoretyczne

Badania dotyczace kondycji finansowej przedsigbiorstw oraz prawdopodobien-
stwa upadtoSci czy niewyptacalnosci kredytowej dostarczaja wielu cennych infor-
macji nie tylko inwestorom czy kredytodawcom, lecz takze osobom zajmujacym
stanowiska kierownicze w firmach. Aby lepiej zrozumie¢ rol¢ decyzji kredytowych
oraz strategii zarzadzania ryzykiem prowadzonych przez instytucje finansowe oraz
ich znaczenie dla gospodarki, warto zapoznac si¢ z teoria ekonomii stanowiaca
ciekawa baze dla empirycznych rozwazan.

W celu zarysowania kwestii zwigzanych z wplywem kredytu na dynamiczne
procesy gospodarcze nalezy si¢ggnaé po teorie cykli koniunkturalnych, opisywa-
nych i wyjasnianych m.in. przez przedstawicieli szwedzkiej i austriackiej szkoty
ekonomicznej (Festre 2002). Szwedzki ekonomist Wicksell oraz przedstawiciel
szkoty austriackiej w ekonomii Ludwik von Mises, w przeciwienstwie do podejscia
ortodoksyjnego, glosili, ze endogeniczna natura pienigdza kredytowego w znacza-
cym stopniu modyfikuje zatozenia zwigzane z rownowagg na rynku oszczednoSci
i inwestycji poprzez przypuszczenie, ze kredyt moze by¢ substytutem dla oszczed-
nosci w ujeciu realnym, powodujac tym samym globalng nierownowage.

Wicksell stworzyt koncepcje dwoch stop procentowych — bankowej oraz na-
turalnej (normalnej). Naturalna stopa procentowa to taka, przy ktorej oszczed-
noS$ci zréwnuja si¢ z inwestycjami. Do jej fluktuacji dochodzi zawsze wtedy, gdy
pojawiaja sie¢ nowe mozliwosci inwestycyjne. Z kolei bankowa stopa procentowa
okresla cene pozyskania kapitatu. Punktem wyjScia rozwazan jest zalozenie, ze
obie stopy procentowe sg sobie rowne w sytuacji, gdy gospodarka znajduje si¢
w stanie rOwnowagi. Wicksell postulowal, ze nierownowaga jest spowodowana
spontanicznym obnizeniem si¢ naturalnej stopy procentowej, czego przyczyna
jest nadmierna podaz oszczednoSci stanowigca bodziec do inwestowania. Wzrost
zatrudnienia wywoluje wzrost dochodow i popytu, stajac si¢ przyczyna wzrostu
cen, co z kolei stwarza dalsze bodzZce do inwestowania. Zatamanie gospodarki
nastepuje w sytuacji przeinwestowania, gdy produkty nie znajduja rynku zbytu.
Wedtug Ludwika von Misesa rOwnowaga zanika wowczas, gdy mi¢dzy stopami
procentowymi pojawia si¢ istotna r6znica spowodowana ekspansjg kredytu (po-
przez obnizenie kosztu kredytu), wywotujaca zmian¢ podazy pienigdza. Konse-
kwencja tego bedzie wydtuzenie okresu produkcji, co prowadzi do pdzniejszego
zatamania gospodarczego.

Kontynuatorem prac Misesa byt Hayek, ktory badat wplyw zbyt wysokich kre-
dytoéw na poszczeg6lne fazy cyklu koniunkturalnego, co opisal w dwoch najwybit-
niejszych pracach: Prices and Production oraz Monetary Theory and the Trade Cyc-
le. Hayek uwazal, ze faza wzrostu w cyklu koniunkturalnym jest zapoczatkowana
podwyzszonym popytem na kapitat ze strony producentéw dostrzegajacych nowe
mozliwosci inwestycyjne, finansowanym z kredytow udzielonych przez banki. Ka-
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pital ten jest inwestowany w przedtuzanie procesu produkcji, co przy zatozeniu
pelnego zatrudnienia wigze si¢ z nadmiernym eksploatowaniem czynnikOw pro-
dukcji. Opdznienie we wzroscie plac i szybszy wzrost cen dobr kapitatowych niz
dobr konsumpceyjnych wywoluja ekspansje i wzrost dochodow. Z czasem sztucznie
wywotany boom konczy si¢ zalamaniem gospodarczym spowodowanym nietrafio-
nymi, nadmiernymi inwestycjami.

Zupelnie odmienne podejscie do roli ekspansji kredytu w gospodarce przed-
stawit austriacki ekonomista Joseph Schumpeter w dziele zatytutowanym 7heory
of Economic Development. Rozwijajac mysl Wicksella, nazwat banki pasywnymi
posrednikami pomiedzy pozyczkodawcami a pozyczkobiorcami. Wedlug Schum-
petera proces rozwoju gospodarki kreuje sytuacje, w ktérych pienigdz w formie
kredytu odgrywa role dominujaca poprzez finansowanie innowacji. Podziat stop
procentowych zdefiniowany przez Wicksella traci na wartosci w teorii Schumpete-
ra, poniewaz wedlug niego realna stopa procentowa jest rowna rdznicy pomig¢dzy
nominalng stopa procentowa a inflacja. Trudno doszukac si¢ rowniez pewnych
powigzan pomiedzy tezami gtoszonymi przez Schumpetera i Misesa. Schumpe-
ter krytykuje m.in. postulat, ze cykl koniunkturalny jest w pelni zapoczatkowany
przez dziatalno$¢ bankéw. Wedtug niego takg role nalezy przypisaé w szczegdlno-
§ci innowacjom, natomiast banki finansujace te innowacje wywieraja bardzo silny
wplyw na gospodarke. W szczeg6lnosci dokonuja realokacji zasoboéw produkcyj-
nych, przyczyniajac si¢ do ukierunkowywania przedsiebiorcow na nowe obszary
dziatalnoSci. Efekt ten nie jest efektem przejSciowym, a poprzez proces adapta-
cyjny prowadzi do trwalych zmian w obrebie gospodarki.

W odniesieniu do polityki makroekonomicznej zarowno Hayek, jak i Schum-
peter wskazuja, ze wszelkie proby stabilizacji cen zaburzajg ich swobodne ksztat-
towanie si¢, sygnalizowanie oraz dostarczanie niezbednych informacji, na pod-
stawie ktorych podmioty podejmuja decyzje ekonomiczne. Hayek postuluje, ze
stabilizacja cen w sytuacji, gdy powinien nastapi¢ ich spadek, wywotuje sztuczny
wzrost catkowitego strumienia pieniedzy w gospodarce, co bezpoSrednio prowa-
dzi do kryzysu ekonomicznego. Wedlug Schumpetera szkodliwos$¢ ingerencji ce-
nowej polega na zahamowaniu rozwoju ekonomicznego poprzez zapobieganie
kreacji kredytu przez banki.

Nawigzujac do prac wyzej wspomnianych ekonomistéw, mozna sformutowac
wniosek, ze kredyt odgrywa bardzo wazng role¢ w rozwoju gospodarki oraz ze
w ujeciu zagregowanym dziatalno$¢ bankoéw ma wplyw na przebieg cykli koniunk-
turalnych. Z uwagi na fakt, ze nieodlaczng cecha kredytow jest ryzyko niewyptacal-
nosci kredytobiorcy, a kredytodawce charakteryzuje awersja do ryzyka, konieczne
jest sprecyzowanie jak najlepszych jego miar oraz modeli scoringowych pozwala-
jacych na oszacowanie prawdopodobienstwa upadiosci. W literaturze dotyczacej
tego zagadnienia mozna znaleZ¢ niezliczong liczbe metod i podejs¢ do okreslania
kondycji finansowej firm. Jak postuluja Bartoloni oraz Baussola (2012), kondycja
finansowa firmy zalezy w duzej mierze od czynnikéw makroekonomicznych — fazy
cyklu koniunkturalnego, w ktorej znajduje si¢ gospodarka, charakterystyk struk-
turalnych gospodarki, a takze od indywidualnych charakterystyk firmy.



,Ekonomista” 2016, nr 4
http://www.ekonomista.info.pl

Determinanty wskaznika predykcji bankructwa: przeglad modeli i metaanaliza 437

W jednej z ogllnych definicji ograniczenia finansowego firmy zakfada sig,
ze generuje ona zbyt matlg liczbe funduszy, by samodzielnie finansowaé aktyw-
no$¢ inwestycyjna, i jednocze$nie nie spetnia warunkéw, by uzyskac¢ dostep do
zewnetrznych Zrodet finansowania w postaci kredytu czy tez emisji akcji badz obli-
gacji. W literaturze brakuje zgodnoS$ci w odniesieniu do sposobu, w jaki mozna by
empirycznie identyfikowac firmy ograniczone finansowo. Bartoloni oraz Baussola
(2012) opisuja kilka przyktadéw zaczerpnigtych z poprzednich badan. Jednym
z nich jest dodatnia i istotna wrazliwos$¢ wskaznika bedacego ilorazem inwesty-
cji i cashflow. Innym sposobem jest przeprowadzanie ankiety w celu uzyskania
subiektywnej opinii na temat ograniczen finansowych firmy lub tez stworzenie
specjalnych indeksow, na podstawie ktérych mozna okresli¢ aktualng kondy-
cje finansowg firmy. Za przykiad moze postuzyé praca Lamonta, Polka i Saa-
Requejo (2001), ktorzy sprawdzali, czy ograniczenia finansowe firmy majg wptyw
na jej warto$¢ na rynku gieldowym. Autorzy wykorzystali w badaniu indeks Ka-
plana i Zingalesa otrzymany w pracy Zrodtowej metoda uporzadkowanego logitu
na podstawie pi¢ciu wskaznikow: cashflow do aktywow trwatych, warto§¢ rynkowa
firmy do wartosci ksiggowej, zadtuzenie krotko- i dtugookresowe w stosunku do
catkowitego kapitalu, dywidendy do catkowitego kapitatu oraz zasoby gotowkowe
wraz z krotkoterminowymi inwestycjami w stosunku do aktywow trwatych. Im
wickszy jest wspomniany indeks, tym firma jest bardziej ograniczona finansowo.
Dane dla amerykanskich firm produkcyjnych dotyczace okresu 1969-1984 pozy-
skano z bazy COMPUSTAT oraz Center For Research in Security Prices (CRSP).
W analizowanej probie znalazly si¢ wylacznie te przedsigbiorstwa, ktorych real-
ny wzrost sprzedazy byl dodatni w badanym okresie. Autorzy w kontrowersyjny
sposob okreslili trzy dyskretne kategorie kondycji finansowej firmy — 33% firm
o najwyzszym wskazniku Kaplana-Zingalesa zaliczono do firm najbardziej ograni-
czonych finansowo, a 33% firm o najnizej wartoSci tego wskaznika — do najmnie;j.
Wyboér wskaznika zostat uargumentowany doglebng analizg kondycji finansowe;j
firm w artykule Zrodiowym. Nie jest on jednak wolny od wad. Jedna z najwazniej-
szych jest fakt, ze do jego obliczenn wykorzystano matg probke danych, a firmy sg
klasyfikowane do poszczegdlnych kategorii w sposdb bardzo subiektywny.

Alternatywny indeks pozwalajacy na zmierzenie ograniczenia finansowego fir-
my zostal zaproponowany i obliczony w pracy Whited i Wu (2006) przy uzyciu
metody GMM. Celem badania byto znalezienie odpowiedzi na pytanie, czy ogra-
niczenia finansowe firmy maja wplyw na zwrot z aktywow oraz — jesli odpowiedz
okaze si¢ twierdzaca — czy takie ryzyko jest dywersyfikowalne. Stworzony indeks
ograniczen finansowych opiera si¢ na rownaniu Eulera ze standardowego mo-
delu miedzyokresowych inwestycji, ktory przewiduje, ze ograniczenia zwigzane
z zewnetrznymi zZrodiami finansowania wplywajg na miedzyokresowg substytu-
cj¢ inwestycji. W sytuacji gdy nie ma takich ograniczen, koszt kraficowy zainwe-
stowania w dniu dzisiejszym jest rowny krancowemu kosztowi zainwestowania
w dniu jutrzejszym. Jezeli natomiast wystepuja ograniczenia, pomigdzy tymi dwo-
ma rodzajami kosztow pojawia si¢ klin, a indeks Whited-Wu jest wyestymowana
parametryzacja tego klina. W ogdlnosci indeks ograniczen finansowych Whited-
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-Wu jest Srednig wazong takich wartoSci, jak: cashflow do aktywow ogdtem, diu-
goterminowe zadluzenie do aktywow ogdtem, wyznacznik wskazujacy, czy firma
wyplaca dywidendy, wzrost sprzedazy, wzrost sprzedazy w danej gatezi przemystu
oraz wielkoS¢ firmy przyblizona logarytmem naturalnym aktywéw ogotem. Auto-
rzy pokazali, ze firmy zaklasyfikowane jako ograniczone finansowo na podstawie
skonstruowanego indeksu sg zazwyczaj mate, zbyt mato inwestuja, a ich obligacje
nie s3 ,,ratingowane”. Do przeciwnych wnioskOw prowadzi analiza charaktery-
styk firm wskazanych jako ograniczone finansowo na podstawie indeksu Kaplana-
-Zingalesa, co moze oznaczaé, ze indeks Whited-Wu jest bardziej odpowiedni do
badania kondycji finansowej firm.

1.2. Analizy empiryczne

Poczatkowo perspektywy rozwoju firmy uzalezniano od jej aktualnej wielkoSci
(Gibrat 1931; Porter 1979; Evans 1987; Audretsch, Mahmood 1995; Agarwal, Sar-
kar, Echambadi 2002; Cefis, Marsili 2005; Geroski, Mata, Portugal 2007), wiel-
kosci firmy w momencie jej powstania (Jovanovic 1982; Geroski, Mata, Portugal
2007), formy prawnej (Harhoff, Stahl, Woywode 1998). Zwracano uwagg na stwa-
rzanie odpowiednich warunkéw dla nowo powstajacych firm oraz dostosowanie
pomocy dla r6znych kohort przedsiebiorstw w zaleznoSci od specyfiki uwarunko-
wan, w ktorych powstaly (Geroski, Mata, Portugal 2007; Allen, Gale 2000; Bond
iin. 2003; Rajan, Zingales 2003; Gorg, Spaliara 2009). Jako czynnik zwickszajacy
prawdopodobienstwo przetrwania firmy wskazywano status eksportera (Chaney
2005; Greenaway 2007).

Sygnatem wskazujacym na pogarszajaca si¢ sytuacje firmy sa warto$ci wskazni-
koéw finansowych. Do pionierskich prac empirycznych weryfikujacych przydatno$é
wskaznikéw finansowych w analizie kondycji finansowej firm i predykcji bankruc-
twa nalezy zaliczy¢ badanie Beavera (1966). Zostato ono przeprowadzone na
probee 79 amerykanskich firm, ktére zbankrutowaty w okresie 1954-1964. Dane
finansowe pozyskano z Moody'’s Industrial Manual dla roku oraz dla 5 lat poprze-
dzajacych rok zakonczenia dziatalnoS$ci. Firmy o stabilnej pozycji na rynku dobra-
no na zasadzie poszukiwania odpowiednikéw pod wzgledem branzy i wielkoSci
w stosunku do firm, ktére zbankrutowaly (tzw. paired analysis). Beaver uwzglednit
30 wskaznikéw finansowych, a wyboru zmiennych dokonat na podstawie kilku
kryteriéw. Jednym z nich byla popularnos¢, a wigc czgsto$¢ wystepowania danego
wskaznika w literaturze. Za kolejne kryterium uznat site wptywu danej zmiennej
na badane zjawisko, o ktorej informacje réwniez zaczerpnat z poprzednich badan.
Wskazniki zostaly nastepnie podzielone na 6 grup. Do okreSlenia roznic w cha-
rakterystykach firm w dalszym ciggu prowadzacych dziatalno$¢ oraz tych, ktore
zbankrutowaly — zastosowano profile analysis, polegajaca na poréwnaniu §rednich
wartoSci wskaznikow dla poszczeg6lnych lat. Gtéwna wada tego podejscia jest to,
ze nie uwzglednia powigzan mi¢dzy wskaznikami. Kluczowym wnioskiem, ktory
udato si¢ sformutowac na podstawie przeprowadzonej analizy jest stwierdzenie,
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ze wskazniki finansowe pozwalajg na dosy¢ trafng predykcj¢ bankructwa firmy na-
wet na 5 lat przed tym zdarzeniem. Autor uznal relacj¢ cash flow do réznicy mig-
dzy zadtuzeniem krotko- i dlugoterminowym za najlepszy predyktor bankructwa.
Whioski z tak przeprowadzonej analizy powinny by¢ ograniczone jedynie do firm
o podobnej wielkosci oraz dziatajacych w tej samej branzy co firmy znajdujace si¢
w analizowanej probie. Wykorzystywanie wynikdéw do formutowania wnioskow
w odniesieniu do mniejszych firm nienotowanych na gieldzie prowadzi do bted-
nych ocen ich kondycji finansowe;.

Rozszerzeniem podejScia Beavera do badania ograniczen finansowych firm
jest indeks Z-score sformutowany przez Altmana (1968), ktory zostal skonstru-
owany na podstawie analizy wielowymiarowej. Wielu autoréw pozniejszych arty-
kutéw zwigzanych z ta tematyka (Postek, Puchalska 2012; Ponce, Mediana 2012;
Tanthanongsakkun, Treepongkaruna 2008; Du, Suo 2007) odwotuje si¢ do aspek-
téw merytorycznych tego badania. Altman probowat wskazaé, ktore ze wskazni-
koéw finansowych sg najwazniejsze w przewidywaniu bankructwa firmy oraz jakie
wagi powinny by¢ do nich przypisane. Badanie zostalo przeprowadzone na pro-
bie 66 przedsigbiorstw, z ktorych potowa byta zagrozona upadtoscig. Dane ze
sprawozdan finansowych zostaly pozyskane na rok przed bankructwem z Moody’s
Industrial Manuals. Pierwotnie Altman dokonat wyboru 22 zmiennych, ktore po-
dzielil na 5 kategorii wskaznikow: ptynnos¢, rentowno$¢, wspomaganie finanso-
we, wyplacalno$¢ i obrotowos¢. Nastepnie, opierajac sie¢ na statycznej istotnosci
zmiennych, korelacji z innymi zmiennymi, adekwatnosci w stosunku do badanego
zjawiska oraz ocenach ekspertow, dokonat wyboru 5 zmiennych, ktére w najwick-
szym stopniu wyja$niaja upadto$¢ firm. Na ich podstawie skonstruowat nastepuja-
cy indeks Z-score przy uzyciu wielowymiarowej analizy dyskryminacyjnej:

Z =0012-X; + 0,014 - X, + 0,033 X3 + 0,006 - X, + 0,999 - X5, (1)

gdzie:

X, — kapital pracujacy, definiowany jako r6znica miedzy aktywami a zobowigza-
niami biezacymi do aktywOw ogolem jako miara plynnoSci oraz struktury
aktywow,

X, — zyski zatrzymane do aktywOw ogdtem jako miara rentownosci,

X5 — EBIT do aktywow ogdtem jako miara prawdziwej produktywnoSci aktywow
firmy,

X, — rynkowa warto$¢ kapitatu wiasnego do ksiggowej wartosci catkowitego za-
dluzenia jako miara wielkoSci wspomagania finansowego firmy,

X5 — przychody ze sprzedazy do aktywow ogolem jako miara zwrotu z aktywOw.

Z uwagi na fakt, ze w grupie firm, ktore zbankrutowatly, zaobserwowano znacz-
nie mniejsze wartosci dla poszczegdlnych zmiennych, indeks Z-score jest ujemnie
skorelowany z prawdopodobienstwem upadtoSci firmy. Altman stwierdzit, ze war-
to§¢ graniczna, ktora dzieli probe na firmy zagrozone upadtos$cia i niezagrozone,
jest rowna 2,675. Poniewaz wczeSniejsze badania wskazywaly, iz firmy wysytaja
za posrednictwem sprawozdan finansowych niepokojace sygnaly na 5 lat przed
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bankructwem, Altman przeprowadzit analogiczng analiz¢ na danych wyprzedza-
jacych upadio$¢ firmy o 3, 4 i 5 lat. Niestety, zdolno$¢ do poprawne;j klasyfikacji
firm znaczaco spadta. W zwigzku z tym jedna z podstawowych wad modelu Alt-
mana jest jego krotkookresowos¢. Model bardzo dobrze przewiduje bankructwo
przedsigbiorstwa jedynie z jednookresowym lub dwuokresowym wyprzedzeniem.
Model jest bardzo prosty w stosunku do obecnie stosowanych i sktada si¢ jedynie
z 5 zmiennych opartych wytacznie na danych ze sprawozdan finansowych. Ponie-
waz opisuja one wyniki dziatalnoSci firmy dotyczace przesztoSci, moze si¢ okazac,
ze zapisane w nich informacje nie sa wystarczajace do przewidywania przyszlych
problemoéw finansowych. Ponadto liczby ze sprawozdan finansowych mogg staé
si¢ obiektem manipulacji ze strony menedzerdw, przez co nie do kofica obrazuja
faktyczng kondycje finansowa firmy.

Jak wskazuja Dullmann, Herrmann i Todter (2011), model Z-score Altmana
doczekat si¢ wielu rozszerzen i udoskonalefi dotyczacych gléwnie selekcji regreso-
row, dokonywania ich transformacji czy tez wzbogacenia modelu o dane gietdowe.
Autorzy przeprowadzili analize w celu sprawdzenia, czy estymacja modelu Alt-
mana na podgrupach firm uzyskanych na podstawie zmiennych: branza, wielko$¢
firmy oraz forma prawna poprawi jego mozliwosci predykcyjne. Btedy prognoz
out-of-sample pordwnano z wynikami uzyskanymi na podstawie modelu Moody’s
RiskCalc™ v3.1! sktadajacego si¢ ze wskaznikow finansowych uzyskanych na
podstawie sprawozdan finansowych, takich jak np. struktura zadtuzenia, wielko§¢
sprzedazy do aktywow ogotem czy EBITDA do aktywow ogolem. Model ten row-
niez jest estymowany na podgrupach firm. Dane wykorzystane w badaniu pocho-
dzily z bazy the Deutsche Bundesbank’s USTAN, zawierajacej 300 000 sprawoz-
dan finansowych niemieckich firm z lat 1994-2002. Uzyskane rezultaty pozwalaja
na sformulowanie wniosku, ze model szacowany na probkach wyodrebnionych za
pomocg takich zmiennych jak wielko$¢ czy forma prawna firmy lepiej prognozuja
bankructwo niz model Altmana czy model Moody’s RiskCalc™ v3.1 szacowany
na catlej probie.

Na podstawie wskaznikéw finansowych mozna prognozowa¢ prawdopodo-
biefistwo bankructwa. Wedlug Mata, Antunes, Portugal (2010) im wigkszy udziat
krotkoterminowego zadtuzenia w strukturze zobowigzan, tym wyzsze prawdopo-
dobienstwo bankructwa. Gorg i Spaliara (2009) konkluduja, ze wskazniki finanso-
we istotnie wplywaja na prawdopodobiefistwo upadtosci, ale w odmienny sposob
w przypadku poréwnywanych krajow: Anglii i Francji. Wzrost rentownosSci obniza
prawdopodobienistwo bankructwa w obu krajach, jednak efekt jest silniejszy dla
Anglii. Wyzsze prawdopodobienstwo bankructwa maja przedsigbiorstwa cha-
rakteryzujace si¢ wicksza dzwignia finansowa, jednak efekt ten jest statystycznie
nieistotny. Im wyzszy wskaznik pokrycia potwierdzony danymi bilansowymi, tym
nizsze prawdopodobiefistwo bankructwa w Anglii. Firmy bedace w stanie sptacac
swoje zobowigzania majg zatem wigksza szanse¢ przetrwania. Nieliniowy wptyw
zadtuzenia na prawdopodobiefistwo bankructwa opisuja Lopez-Garcia i Puen-

! https://riskcalc.moodysrms.com/us/research/docs/EuropeAfrica/RiskCalc_v3_1_Germany.pdf
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te (2006). Wedtug autoréw w przypadku firm o stosunkowo malym zadluzeniu
wzrost zobowigzah zwigksza szanse przezycia, natomiast dla firm o wysokim
wskazniku zadluzenia jego wzrost zwigksza szans¢ bankructwa.

Procz modeli opartych na danych ze sprawozdan finansowych w literaturze
przedmiotu mozna znalez¢ réwniez modele bazujace na danych gietdowych,
a wigc zawierajacych m.in. ceny akcji i obligacji emitowanych przez firmy. Ponce
i Mediana (2012) dokonali poréwnania tych dwoch rodzajéw modeli w celu okre-
Slenia, ktory z nich jest bardziej odpowiedni do mierzenia ryzyka kredytowego.
Zmienng zalezng w tym badaniu byl CDS spread obligacji (od rocznych po 30-let-
nie), ktory stuzy do przenoszenia ryzyka kredytowego. Do zbioru zmiennych ob-
ja$niajacych naleza wskazniki finansowe oraz zmienne uwzgledniajace informacje
z rynku kapitatowego: cena akcji do zyskow netto na akcje¢ (wskaznik P/E), cena
akcji do przeplywow gotowkowych liczonych jako suma zysku netto i amortyza-
cji (wskaznik P/CF) oraz cena akcji do wartosci ksiegowej. Wszystkie wspomnia-
ne informacje pozyskane dla 51 firm z 6 krajow europejskich (Francja, Niemcy,
Wiochy, Holandia, Hiszpania oraz Wielka Brytania) pochodza z Market database
i dotycza okresu 2002-2009. Autorzy pisza, ze wszystkie zmienne objasniajace sg
ujemnie skorelowane z ryzykiem kredytowym firmy, a zatem im mniejsza warto$¢
wskaznika, tym wigksze jest ryzyko niewyptacalnosci. W ramach badania dokona-
no estymacji trzech modeli: zawierajacego wylacznie zmienne ze sprawozdan fi-
nansowych, zawierajacego wytacznie zmienne oparte na informacjach gietdowych
oraz model faczny zawierajacy obydwa typy zmiennych objasniajacych. Analize
przeprowadzono za pomoca zwyklej regresji liniowej, co nie do konca jest dobrym
wyborem ze wzgledu na fakt, ze zmienna zalezna przyjmuje wartosci ze zbioru
ograniczonego. W drugiej czesci badania za zmienng zalezna przyjeto ratingi obli-
gacji emitowanych przez analizowane firmy, pozyskane z trzech gtéwnych agencji
ratingowych: Standard&Poor, Moody oraz Fitch. Do oszacowania parametrow
trzech modeli wykorzystano uporzadkowany model logitowy. Wnioski uzyskane
z tego badania nalezy jednakze traktowac z duza dozg ostroznoSci, poniewaz do
poréwnywania modeli wykorzystano jedynie statystyke R2, chociaz w obu mode-
lach, a takze w modelu facznym, znajdujg si¢ odmienne zestawy zmiennych ob-
jasniajacych. Warto wspomnie¢, ze statystyka R? wzrasta wraz ze wzrostem liczby
zmiennych w modelu. W konkluzji do opisywanej pracy mozna znalez¢ stwierdze-
nie, ze zaden z rozpatrywanych modeli nie ma bezwzgednej przewagi — zar6wno
model oparty na danych ze sprawozdan finansowych, jak i model oparty na danych
gietdowych uzupetniajg si¢ nawzajem i model faczny stanowi najlepszg konstruk-
cje stuzaca do prognozowania upadtosci firm i okreslania ich kondycji finansowe;.

Innym przyktadem modelu wykorzystujacego nie tylko dane ze sprawoz-
dan finansowych jest strukturalny model Mertona $ci§le powigzany z modelem
Blacka-Scholesa. Model ten pozwala na stworzenie strukturalnej relacji pomig-
dzy zadluzeniem firmy, wartoS$cig jej majatku netto oraz wartoScia jej aktywow.
Zasadno$¢ jego stosowania do mierzenia jakoSci kredytu przez firmy ratingowe
sprawdzili m.in. Du i Suo (2007), ktérzy zbadali, czy miary ryzyka kredytowego
uzyskane z modelu strukturalnego odpowiednio odzwierciedlajg faktyczne ryzy-
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ko kredytowe ukazane w ratingu kredytowym firmy. Innymi stowy, celem tego
badania byto udzielenie odpowiedzi na pytanie, czy modele strukturalne sg do-
bra alternatywa stuzaca do oceny jakoSci kredytu w poréwnaniu z tradycyjnymi
statystycznymi metodami. Analiza zostata oparta na bazie danych COMPUSTAT
z lat 1985-2002 zawierajacej 1508 obserwacji. Rating kredytowy zostal podzielo-
ny na 8 kategorii wskazujacych kondycje finansowg firm. W pierwszej kolejnosci
autorzy obliczyli na podstawie modelu strukturalnego distance-to-default, a wiec
miar¢ wskazujaca, jak bardzo dana firma jest zagrozona bankructwem. Do tego
celu wykorzystano: stope procentowa wolng od ryzyka (miesi¢czna stopa oprocen-
towania jednorocznych bonéw skarbowych), warto$¢ rynkowa kapitatu firmy, jej
zmienno$¢, warto$¢ ksiggowa krotko- i dtugookresowego diugu oraz stope wzro-
stu wartoSci aktywow firmy. Nastepnie oszacowano dynamiczny model logitowy,
w ktorym umieszczono wyltacznie jedng zmienng niezalezng — distance-to-default,
aby sprawdzi¢ zasadno§c¢ stosowania modelu strukturalnego. Na jego podstawie
sformutowano wniosek, ze im wyzszy rating kredytowy, tym mniej dana firma jest
zagrozona bankructwem. Okazuje si¢ jednak, ze dodanie do tego modelu zmien-
nej ukazujacej rynkowa wartoS¢ firmy sprawia, ze model staje si¢ znacznie lepiej
dopasowany do danych. Oznacza to, ze zmienna distance-to-default obliczona na
podstawie modelu strukturalnego nie zawiera calej rynkowej informacji o firmie
pozwalajacej na opisanie jej ryzyka kredytowego. Formulujac koficowy wniosek,
autorzy podwazaja odpowiednio$¢ modelu strukturalnego Mertona w mierzeniu
jakosci kredytu przez firmy ratingowe. Model Mertona przedstawiony w tym ar-
tykule jest bardzo uproszczony i sktada si¢ z zaledwie kilku zmiennych. Od czasu
jego powstania w literaturze pojawito si¢ wiele ulepszen, a takze bardziej zaawan-
sowanych technik ekonometrycznych. Autorzy opisywanego artykutu zastosowali
dynamiczny logit, cho¢ wydaje si¢, ze majac do dyspozycji dane na temat ratingdw
kredytowych poszczeg6lnych firm, bardziej odpowiedni bylby uporzadkowany
logit lub probit. Niewiele uwagi poswiecaja rOwniez wspotliniowosci zmiennych
w oszacowanych modelach.

W przeciwienstwie do wspomnianego wyzej badania Tanthanongsakkun oraz
Treepongkaruna (2008) opisali pozytywne aspekty zastosowania modelu struktu-
ralnego Mertona. Celem ich pracy byto zbadanie efektywnosci wskaznika prawdo-
podobiefistwa bankructwa obliczonego na jego podstawie i wzbogaconego o takie
zmienne, jak wielko$¢ firmy oraz wskaznik wartoSci ksiegowej do rynkowej firmy.
Wyniki te pordwnano z uzyskanymi na podstawie wskaZnika pokrycia odsetek,
obliczonego jako iloraz EBIT lub EBITDA i calkowitych kosztow z tytutu odse-
tek oraz wskaznika struktury finansowania jako ilorazu dlugoterminowego lub
catkowitego zadtuzenia i kapitalizacji. Model Mertona umozliwia oszacowanie
prawdopodobiefistwa bankructwa firmy na podstawie cen opcji. Autorzy dokonali
tego w pierwszej kolejnosci, a nast¢pnie wskaznik ten wykorzystano jako zmienna
objasniajaca w uporzadkowanym probicie, w ktorym zmienng zalezng byl rating
kredytowy przyjmujacy poczatkowo 5 wartosci: od AA do B. Autorzy polaczyli
poziomy BB z B uzyskujac 4 wartoSci: AA, A, BBB oraz BB/B. Dane do badania
dla australijskich firm pobrano m.in. ze strony agencji ratingowej Standard&Poor;
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dotyczyly one okresu 1992-2003. Ostatecznie autorzy mieli do dyspozycji 257 ob-
serwacji. Kluczowa konkluzja sformulowana na podstawie uzyskanych wynikéw
dotyczy tego, ze model zawierajacy zmienne takie jak: warto$¢ ksiegowa do ryn-
kowej firmy, wskaznik prawdopodobiefistwa bankructwa firmy oraz wielko$¢ firmy
znacznie lepiej przewiduje ratingi kredytowe firm niz model zawierajacy zmienne
obliczone na podstawie danych ze sprawozdan finansowych: wskaznika pokrycia
odsetek oraz wskaznika struktury finansowania. Poréwnujac pseudo-R? dla obu
modeli autorzy sformutowali wniosek, ze model zawierajacy wskaznik obliczony
na podstawie modelu Mertona ma wigkszg site predykcji niz model zawierajacy
wskazniki obliczone na podstawie sprawozdan finansowych. Warto jednak za-
znaczy¢, ze obydwa modele sa modelami bardzo uproszczonymi, zawierajacymi
jedynie dwie lub trzy zmienne objasniajace, co moze powodowaé wystepowanie
endogenicznoSci z powodu pomini€cia istotnych zmiennych objasniajacych.

W wigkszosci przypadkéw modele oparte na danych ze sprawozdan finanso-
wych i danych gietdowych byly modelami statycznymi. Shumway (2001) zapro-
ponowal nowe podejScie do analizowania ryzyka kredytowego, szacujac model
ryzyka bankructwa na probie zawierajacej 300 obserwacji z lat 1962-1992. Celem
badania bylo stworzenie dynamicznego modelu do predykcji bankructwa przed-
sigbiorstwa oraz udowodnienie, ze estymatory obliczone na podstawie modeli sta-
tycznych sg obcigzone. Modele statyczne nie wychwytuja zmian charakterystyk
firmy w czasie, co jest ich istotng wadg. Ponadto nie rozrdzniaja czasu, przez jaki
firma znajdowala si¢ w grupie ryzyka, zanim zbankrutowata. Autor wykorzystat
dane pochodzace z Compustat Industrial File oraz rynkéw gietdowych. Dane na
temat bankructw zostaty pobrane z Wall Street Journal Index, Capital Changes Re-
porter oraz z Compustat Research File. Jedng ze zmiennych objasniajacych, jakie
uwzgledniono w modelu, jest wiek firmy. W tym badaniu byt on mierzony jednak
nieco inaczej niz w poprzednich - jako liczba lat notowania na gietdach NYSE
oraz AMEX. Za zdarzenie w analizie historii zdarzen autor przyjat bankructwo
firmy, a zatem zmienng zalezng jest czas, przez jaki firma miata dobra kondycje
finansowa. Dla por6éwnania autor artykutu oszacowal rowniez model Altmana
oraz model Zmijewskiego (1984). Ten ostatni jest bardzo uproszczonym mode-
lem, zawierajacym wylacznie trzy wskazniki finansowe: stope zwrotu z aktywow,
dzwigni¢ finansowg oraz iloraz aktywOw obrotowych i zobowigzan biezacych jako
wskazZnik ptynnosci finansowej. Modele zostaty poréwnane poprzez zestawienie
btedow prognoz dla predykcji out-of-sample. Taka analiza dostarczyla interesu-
jacych wnioskow. Jednym z nich jest fakt, ze ponad potowa wskaznikoéw finan-
sowych istotnych w modelach statycznych okazata si¢ niepowigzana z ryzykiem
bankructwa. Okazuje si¢ rowniez, ze model hazardu znacznie lepiej klasyfiku-
je firmy w poréwnaniu z modelem Altmana czy Zmijewskiego. Jest to zapewne
spowodowane tym, ze modele dynamiczne uwzgledniaja znacznie wigksza ilo§¢
informacji, przez co na ich podstawie mozna uzyskaé znacznie precyzyjniejsze
oszacowania parametréw. Niemniej jednak warto wspomnie¢, ze modele hazardu
sg wrazliwe na proporcje firm, ktére zbankrutowaly w calej prébie, dlatego tez
przy stosowaniu tej metody bardzo wazny jest odpowiedni dobor zbioru danych.
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Co wigcej, model proporcjonalnego hazardu Coxa jest wrazliwy na wspoétlinio-
woS$¢ zmiennych, ktora czesto wystepuje w przypadku wskaznikoéw finansowych.

Innym przyktadem badania poréwnujacego modele statyczne z dynamicznymi
jest analiza przeprowadzona przez Hwanga i in. (2011). W tym przypadku zesta-
wiono strukturalny model Mertona z dyskretnym modelem hazardu. Prawdopodo-
biefistwa bankructwa zostaly obliczone na podstawie danych z okresu 1983-2005
pochodzacych z bazy COMPUSTAT i CRSP. Postuzyly one jako przyblizenie eko-
nomicznej nieefektywnoSci w modelu stochastic frontier. Poszukiwanie zaleznoSci
pomiedzy bankructwem przedsiebiorstwa a ekonomiczng nieefektywnoScia jest
zasadne, poniewaz efektywno$¢ ekonomiczna, a wigc to, czy firma jest w stanie
uzyska¢ maksymalny produkt z dostepnych czynnikéw produkcji, jest waznym wy-
znacznikiem diugoterminowej kondycji firmy i jej mozliwoSci. Za zmienna zalez-
ng w modelu stochastic frontier przyjeto logarytm naturalny z wartoSci produkgji,
ktorej przyblizeniem jest suma wzrostu wartosci sprzedazy oraz wartosci zapasow.
W zbiorze zmiennych objasniajacych znalazly si¢: liczba zatrudnionych pracow-
nikéw, warto§¢ aktywdw trwatych, branza, wiek firmy oraz prawdopodobiefistwo
bankructwa obliczone na podstawie modelu Mertona lub modelu hazardu. Nato-
miast zmienne, ktore postuzyly do obliczenia tych prawdopodobienstw, to przede
wszystkim: iloraz przychodu ze sprzedazy i rynkowej warto$ci aktywow, iloraz cal-
kowitego zadtuzenia i rynkowej wartoSci aktywOw oraz zmienne ukazujace war-
to$¢ gietdowa firmy. Wyniki analizy potwierdzily hipoteze, ze prawdopodobienstwa
bankructwa obliczone na podstawie modelu hazardu charakteryzujg si¢ szerszym
zakresem informacyjnym niz te obliczone na postawie modelu Mertona. W celu
porownania dwdch modeli stochastic frontier autorzy zestawili wartosci logaryt-
moéw funkeji wiarogodnos$ci. Warto podkresli¢, ze do tego celu stuza takze wartoSci
kryteriow informacyjnych AIC i BIC, ktore zostaly pominiete. Co wiecej, jedynie
trzy zmienne z o$miu poczatkowo wprowadzonych do modelu hazardu okazaty
si¢ istotne. Autorzy wickszo§¢ zmiennych zaczerpneli z literatury — m.in. pracy
Shumwaya (2001), ale nie poréwnuja uzyskanych wynikoéw z wynikami weze$niej-
szych badan. Nie wskazuja réwniez, dlaczego pie¢ zmiennych objasniajacych nie
ma wplywu na prawdopodobiefistwo bankructwa. Poniewaz modele hazardu sa
wrazliwe na zbyt matg liczbe obserwacji bedacych ,,zdarzeniami”, a w analizowanej
probie na 9150 firm jedynie 133 zbankrutowaly, do wynikéw tych nalezy podcho-
dzi¢ z ostroznoScia, poniewaz takie zachwianie proporcji moze powodowac obcig-
zenie estymatorow, a w konsekwencji takze btedne wnioski.

Do bardziej zaawansowanych modeli dynamicznych naleza m.in. modele
oparte na tancuchach Markowa — uwzgledniajace cala histori¢ ratingowa danego
przedsiebiorstwa. Takie podejScie do badania ryzyka kredytowego zaproponowali
Frydman i Schuermann (2008). Autorzy przeprowadzili analiz¢ w celu sprawdze-
nia, ktory z modeli — jednorodny czy mieszany fancuch Markowa bedzie lepiej
dopasowany do danych. W tym celu dokonano predykcji ratingdw na okres out-
-of-sample i poréwnano btedy prognoz. Préba pochodzi ze zbioréw agencji ratin-
gowej Standard&Poor i zawiera informacje na temat ratingdéw najwiekszych kor-
poracji w USA z lat 1981-2005, gdzie okres 2002-2005 jest okresem out-of-sample.
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Ratingi kredytowe zostaly zagregowane z 17 do 7 kategorii. Warto zaznaczy¢, ze
jest to bardzo wysoki poziom agregacji, ktory moze skutkowac utratg istotnych
informacji. Oszacowany mieszany faficuch Markowa rézni si¢ od jednorodnego
tym, ze sktada si¢ z wigcej niz jednego taficucha o roéznych predkoSciach zmiany
stanOw. Wyniki badania potwierdzaja hipotez¢ o tym, ze bardziej elastyczne roz-
wiazanie, jakim jest mieszany fancuch Markowa, pozwala na uzyskanie o okofo
4% mniejszych btedow prognoz niz zastosowanie jednorodnego faficucha Mar-
kowa. Badanie warto byto rozszerzy¢ o wigkszg liczbe zmiennych obja$niajacych,
poniewaz autorzy uwzglednili jedynie dwie: dyskretna zmienng objasniajaca uka-
zujacy branze, w ktorej firma prowadzi dziatalno$¢, oraz zmienng wskazujaca na
faze¢ cyklu koniunkturalnego.

Metody badawcze stuzace do analizowania ryzyka kredytowego mozna podzie-
li¢ takze na parametryczne i nieparametryczne. PorOwnanie tych metod stato si¢
gtownym tematem pracy Bartoloniego i Baussoli (2012), ktorzy postuzyli si¢ ana-
liza dyskryminacyjng oraz metoda DEAZ2. Badanie czeSciowo opierali na analizie
przeprowadzonej przez Mina i Lee (2008), ktorzy wykorzystali dane finansowe dla
1061 korporacji audytowanych przez firmy zewngtrzne. Poczatkowo Min i Lee wy-
brali 57 wskaznikow finansowych, ktére za pomocg analizy czynnikowej oraz wie-
dzy ekspertdow zredukowali do 6 zmiennych ukazujacych takie aspekty, jak m.in.
plynno$¢é, rentownos¢, produktywnos¢ czy tez strukture kosztow. Na podstawie
ocen uzyskanych za pomoca DEA oraz przez zastosowanie analizy dyskryminacyj-
nej zaklasyfikowali firmy do dwdch grup — o dobrej i o stabej kondycji finansowe;.
Kondycja finansowa firmy jest zatem zmienng jakoSciowg a priori grupujaca. Pota-
czenie DEA z analizg dyskryminacyjng pozwolito na poprawna predykcje kondycji
finansowej 78,6% firm. W badaniu Mina i Lee zabrakio pordéwnania tych dwoch
podejs¢ do analizy ryzyka kredytowego.

Badanie Bartoloniego i Baussoli jest pewnego rodzaju uzupetnieniem tej ana-
lizy. Autorzy postuluja, ze nieparametryczna metoda DEA da lepsze rezultaty
w prognozowaniu bankructwa firm niz parametryczna analiza dyskryminacyjna.
ZasadnoSc¢ tej hipotezy argumentuja zbyt duza wrazliwoScig analizy dyskrymina-
cyjnej ze wzgledu na obserwacje odstajace oraz niedoszacowanie prawdopodo-
biefistw upadioSci spowodowanym zbyt niskim udzialem firm, ktére zbankruto-
waly, w catej probie3. DEA nie wymaga formutowania zatozef w odniesieniu do
funkcji ukazujacej zwigzek pomiedzy naktadami a efektami, co niezaprzeczalnie
jest jej zaleta, niemniej jednak ma réwniez pewne wady, o ktorych autorzy arty-
kulu nie wspominajg. Jedna z najistotniejszych jest fakt, ze DEA charakteryzuje
sie¢ duza wrazliwo$cig na btedne dane, a poniewaz efektywno$¢ poszczegdlnych
firm jest mierzona w odniesieniu do pozostatych, jest ona takze wrazliwa na
usuwanie badz dodawanie obserwacji do zbioru danych. Obie metody zostaly
zastosowane na probie pochodzacej z bazy AIDA, zawierajacej dane ze spra-

2 DEA - Data Envelopment Analysis (metoda obwiedni danych).

3 Jest to powszechnie znany problem towarzyszacy tematyce upadio$ci. W opisywanym artykule baza
danych sktadata si¢ ze 150 firm, ktére zbankrutowaly, oraz ponad 5000 firm w dalszym ciagu dziatajacych
na rynku.
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wozdan finansowych dla ponad 5000 wloskich firm z okresu 2003-2009. Analize
dyskryminacyjng przeprowadzono, uwzgl¢dniajac dziewi¢¢ zmiennych, natomiast
w przypadku DEA do badania wigczono dodatkowo dwie zmienne: wartos¢ fir-
my netto* w stosunku do catkowitych aktyw6éw oraz zadtuzenie krotkookresowe
w stosunku do catkowitych aktywow. Autorzy badania nie probujg sprawdzac
istotnoSci tych wskaznikdw w przypadku analizy dyskryminacyjnej. Takie podej-
Scie nalezy poddac krytyce przede wszystkim z tego wzgledu, ze poréwnywanie
sity predykcji modeli r6zniacych si¢ liczbg zmiennych objasniajacych moze do-
prowadzi¢ do wniosku, ze r6znice wynikaja wyltacznie z uwzglednienia (badzZ nie)
tych dodatkowych zmiennych. Firmy zostaly podzielone na 4 grupy w zaleznoSci
od oszacowanego prawdopodobienistwa bankructwa. Nastepnie autorzy dokonali
predykcji na rok 2003 oraz 2009 za pomoca analizy dyskryminacyjnej oraz DEA,
a nastepnie porownali biedy prognoz. Z uwagi na fakt, ze ich wartoSci byly do
siebie bardzo zblizone uznano, iz analiza dyskryminacyjna oraz DEA wzajemnie
si¢ uzupelniaja. Opierajac si¢ na klasyfikacji dla lat 2003 oraz 2009, autorzy bada-
nia przyjrzeli si¢ takze przejSciom pomigdzy kategoriami. Mimo, iz analiza dys-
kryminacyjna oraz DEA sg modelami statycznymi, niewykorzystujacymi w petni
wszystkich dostgpnych informacji na temat firm w caltym badanym okresie, wspo-
mniana analiza dostarczyla interesujacych wnioskow. Przede wszystkim autorzy
konkluduja, iz DEA wskazuje na wigksza liczbe przejs¢ pomigdzy kategoriami
niz analiza dyskryminacyjna.

Bardziej zaawansowane nieparametryczne metody mierzenia ryzyka kredy-
towego poprzez obliczanie ratingu kredytowego przedstawili Xuesong, Zhen-
gwei oraz Jia (2012). Autorzy artykulu formulfuja na wstepie hipoteze, ze modele
Support Vector Domain Description (SVDD) dadza lepsze wyniki niz popular-
ne sztuczne sieci neuronowe, ktore majg tendencje do znajdowania lokalnego
optimum poprzez minimalizacj¢ ryzyka empirycznego, oraz modele Support Vec-
tor Machine (SVM), ktore rozwiazuja co prawda problem lokalnego optimum
poprzez minimalizowanie ryzyka strukturalnego, jednakze sg przeznaczone do
dokonywania klasyfikacji binarnej, co staje si¢ problemem w przypadku ratingdw
kredytowych. Modele SVDD sg skonstruowane w taki sposob, ze sa bardziej ade-
kwatne, gdy problem badawczy wiaze si¢ z klasyfikacja wielopoziomowa, przez co
sa bardziej odpowiednie do analizowania ryzyka kredytowego. Co wiecej, charak-
teryzuja sie one takze mniejsza ztozonoScig obliczeniowa. Autorzy przeprowadzili
badanie na danych zawierajacych informacje o ratingach obligacji emitowanych
przez koreanskie i chifiskie przedsigbiorstwa. Ich klasyfikacji do poszczegdlnych
grup ryzyka dokonano na podstawie wskaznikéw finansowych oraz zmiennych ze
sprawozdaf finansowych, takich jak m.in. kapitat wtasny, warto$¢ sprzedazy, cat-
kowite zadluzenie (krotko- i dtugookresowe), przychod netto na akceje, przychod
brutto w stosunku do aktywow ogdtem oraz koszty odsetek w stosunku do warto-
Sci sprzedazy. Dla kazdej z zastosowanych metod nieparametrycznych obliczono

4 Warto$¢ firmy netto obliczona jest jako roznica catkowitych aktywow oraz krotko- i dtugookresowych
zobowigzan.
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wspolczynnik trafnosci, zdefiniowany jako liczba poprawnych klasyfikacji. Wyniki
potwierdzaja wstepna hipoteze o przewadze metod SVDD nad SVM i sztucznymi
sieciami neuronowymi. Metody nieparametryczne sg pewnego rodzaju ,,czarny-
mi skrzynkami”, co sugeruje, ze nie ma mozliwoSci sprawdzenia, w jaki sposob
poszczegblne zmienne wplywajg na ryzyko kredytowe, co jest niezaprzeczalnie
istotng wadg tego podejscia. Ponadto na podstawie takich wynikéw trudno jest
odpowiedzie¢ na pytanie, dlaczego dana firma znalazta si¢ w konkretnej grupie.
Zwolennicy metod data mining powiedza zapewne, ze celem budowania modeli
scoringowych jest zidentyfikowanie ryzyka kredytowego, a nie jego wyjasnianie.
Ponadto metody nieparametryczne umozliwiajg analizowanie danych, pomig¢dzy
ktorymi istnieje wiele zaleznoSci nieliniowych, trudnych do odzwierciedlenia za
pomoca modeli parametrycznych.

W literaturze przedmiotu mozna znalez¢ takze artykuly poSwigcone analizie
roznic pomi¢dzy ratingami okreSlanymi przez agencje ratingowe i przez banki ko-
mercyjne. Celem badania przeprowadzonego przez Nakamure i Roszbacha (2010)
byto udzielenie odpowiedzi na pytanie, czy za pomoca ratingéw kredytowych ban-
koéw mozna dokonac trafnej predykeji ratingdéw okreslanych przez agencje ratin-
gowe oraz czy banki wykorzystuja dodatkowe niedostgpne publicznie informacje,
takie jak np. historia kont transakcyjnych kredytobiorcow. Zbior danych zostat
zbudowany na podstawie informacji pochodzacych z dwdch szwedzkich bankéw
oraz agencji ratingowej Upplyningscentralen AB i obejmowat okres od 1997 r.
do 2000 r. Autorzy artykutu postuluja, ze zdolno$¢ kredytowa jest monotoniczng
transformacja prawdopodobienstwa niewyptacalnosci i modelujg ja za pomocy fil-
tréow Kalmana. Ponadto w celu okreslenia prawdopodobienstw bankructwa firmy
autorzy oszacowali semiparametryczny model hazardu Coxa. W celu znalezienia
odpowiedzi na pytanie badawcze oszacowano model MNK dla ratingu okre§la-
nego przez agencje ratingowe ze zmienng obja$niajaca jako zmienng zalezng
opoOzniong o jeden okres oraz ratingiem kredytowym banku. Podobng regresje
przeprowadzono dla ratingéw okres§lanych przez banki komercyjne. Z uwagi na
fakt, ze MNK nie jest odpowiednia do szacowania modeli, w ktorych zmienng za-
lezng jest zmienna dyskretna, oszacowano takze uporzadkowany model logitowy.
Uzyskane rezultaty pozwalaja na sformutowanie wniosku, ze za pomocg ratingéw
bankowych mozliwe jest dokonanie predykcji ratingdw okre§lanych przez agencije
ratingowe. Wyniki nie potwierdzaja hipotezy o efektywnym wykorzystaniu przez
banki calej dostepnej informacji (niepublicznej). Wedlug autoréw artykutu przy-
czyna tego stanu rzeczy moze by¢ fakt, ze ratingi sa zmiennymi dyskretnymi, przez
co duza cze$¢ informacji jest pomini¢ta w wyniku agregaciji, lub tez fakt, ze ratingi
bankdw oraz agencji ratingowych sg zbierane z r6zng czestotliwoScia. Do wynikow
tego badania nalezy podchodzi€ z ostroznoScia przede wszystkim z tego wzgledu,
ze szeregi czasowe poddane analizie sg bardzo krotkie. Nalezy tez zaznaczy¢, ze
definicje bankructwa znacznie si¢ r6znig pomigdzy bankami i agencjami ratingo-
wymi. Wspomnie¢ nalezy réwniez o odmiennych skalach ratingéw kredytowych
pomiedzy dwoma bankami. Wszelkie proby agregacji tych wynikow mogg dopro-
wadzi¢ do utraty informacji i tym samym bi¢dnych wnioskow.
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Hilscher i Wilson (2012) zbadali zakres informacyjny ratingdéw kredytowych
oraz zaleznoS$ci pomiedzy specyficznym i systematycznym ryzykiem bankructwa.
Ryzyko systematyczne, zwane inaczej zagregowanym badz rynkowym, jest ryzy-
kiem niedywersyfikowalnym, spowodowanym czynnikami ogélnogospodarczy-
mi, majacymi wplyw na caly rynek. Jego zasadniczymi Zrodtami sa zmiany stopy
procentowej, inflacja czy zmiany przepisow podatkowych. W przeciwiefistwie do
ryzyka systematycznego ryzyko specyficzne jest dywersyfikowane, spowodowane
gléwnie czynnikami mezo- i mikrogospodarczymi. Obejmuje obszar dziatania da-
nego podmiotu i moze by¢ cz¢Sciowo kontrolowane. Za gléwne jego przyczyny
uznaje si¢ zarzadzanie firma, dzialania konkurentéw czy dostepnos$¢ surowcow.
Celem badania bylo przeanalizowanie, ktory rodzaj ryzyka jest odzwierciedlony
przez ratingi kredytowe. W tym celu zastosowano procedure wielostopniowa. Po-
czatkowo oszacowano dynamiczny model logitowy, w ktorym zmienna zalezna
przyjmowata warto$¢ ,,1” w momencie wystgpienia jednego ze zdarzen: bankruc-
two firmy, wyjScie z gieldy na skutek stabych wynikéw, przyznanie ratingu na po-
ziomie ,,selective default”>. Warto$ci dopasowane z takiego modelu postuzyly jako
zmienne objasniajace w regresji ze zmienng zalezng réwna logarytmowi natural-
nemu spreadu CDS pigcioletnich obligacji. W celu analizy ryzyka systematycz-
nego do wyznaczenia czynnikOw, ktore na nie wplywaja, zastosowano Principal
Component Analysis. Dane z okresu 1963-2008, na podstawie ktorych dokonano
estymacji wspomnianych modeli pozyskano z Kamakura Risk Information Servi-
ces (KRIS). W pierwszej czesci pracy pokazano, ze ratingi nie sg predyktorami
bankructwa: dwie firmy o tym samym ratingu mogg mie¢ rozne prawdopodobieni-
stwa bankructwa, a firmy o r6znych ratingach moga mie¢ takie samo prawdopodo-
bienstwo bankructwa. W drugiej czeSci pracy dokladniej przeanalizowano ryzyko
systematyczne obrazujace wrazliwos$¢ prawdopodobiefistwa bankructwa na r6zne
czynniki. Udowodniono, ze w czasie recesji firmy majace nizszy rating cze¢sciej
bankrutuja, a wigc warto$ci dopasowane sa skorelowane z ratingiem. Ponadto
wyestymowane prawdopodobienstwa bankructwa wyjasniaja 30% zmiennoSci ra-
tingu kredytowego, natomiast rating kredytowy wyjasnia tylko 20% zmiennoSci
prawdopodobiefistwa bankructwa w przypadku firm, dla ktérych rating wynosi
BBB lub jest wyzszy, oraz zaledwie 3% zmiennoSci w przypadku firm, dla ktorych
jest nizszy niz BBB. Podsumowujac wnioski z tego badania, nalezy zaznaczy¢, ze
ratingi okreSlane przez agencje ratingowe nie stuzg predykcji bankructwa firm,
lecz odzwierciedlaniu ryzyka systematycznego. Stad tez skupianie si¢ wytacznie na
ratingach kredytowych skutkuje utrata informacji na temat ryzyka specyficznego.
Warto wspomnieé, ze warto$ci dopasowane z dynamicznego modelu logitowego
zostaly obliczone dla wigkszego horyzontu czasowego (1963-2008) niz ratingi kre-
dytowe (1986-2008), ktérych mozliwosci objasniajace prawdopodobienistwo ban-
kructwa zestawia si¢ z mozliwo$ciami obja$niajacymi wartos$ci dopasowanych. By¢
moze z tego powodu autorzy uzyskali pewne rozbieznosci, na podstawie ktorych
sformutowali wniosek o tym, ze ratingi kredytowe nie stuza predykcji bankructwa

5 Rating SD , selective default” mozna przettumaczy¢ jako ,czeSciowo niewyptacalne”.
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firmy. Jednak to badanie moze by¢ potwierdzeniem tezy, ze ratingi kredytowe
odzwierciedlaja wylacznie informacje publicznie dost¢pne, natomiast informacje
dodatkowe, takie jak dane ze sprawozdan finansowych, istotnie wzbogacaja moz-
liwosci predykcyjne bankructwa przedsigbiorstw.

Wiele uwagi w literaturze zwiazanej z ryzykiem kredytowym i kondycja finan-
sowa firm poswieca si¢ malym i Srednim przedsigbiorstwom®, ktore napotykaja
wiele trudno$ci w pozyskaniu dodatkowego kapitatu od obecnych udziatowcow
oraz ze zrodet zewnetrznych, co czesto wigze si¢ z ograniczeniem roli kierowniczej
menedzerow czy tez implementacja dodatkowej kontroli i kosztownych narzedzi
biznesowych. W zwigzku z tym male firmy sg zmuszone polega¢ na funduszach
pozyskanych z kredytow bankowych. Gtownym celem pracy Altmana i Sabato
(2007) byto zidentyfikowanie wskaznikow finansowych, ktore maja najwigkszy
wplyw na zdolno$¢ kredytowa amerykanskich matych i Srednich przedsigbiorstw,
oraz sprawdzenie, czy banki powinny je oddzielnie traktowa¢ w stosunku do
duzych korporacji przy okreslaniu strategii i systeméw minimalizowania ryzyka
kredytowego. Na podstawie dostepnej literatury autorzy sformutowali wniosek,
ze udzielanie kredytow matym i Srednim firmom przynosi wiele korzysci w od-
niesieniu do rentownos$ci bankéw, cho¢ jednoczesnie jest zwigzane z duzo wigk-
szym ryzykiem niz dostarczanie funduszy duzym korporacjom. Przy wykorzystaniu
danych COMPUSTAT autorzy oszacowali cztery modele: dwa modele logitowe,
model Z-score oraz model wielowymiarowej analizy dyskryminacyjnej’. Ostatnia
z wymienionych metod charakteryzuje si¢ restrykcyjnymi zatozeniami: zmienna
zalezna powinna mie¢ wielowymiarowy rozktad normalny oraz macierz wariancji-
-kowariancji takg sama zaréwno dla firm, ktore zbankrutowaly, jak i firm o dobrej
kondycji finansowej. W interesujacy sposdéb dokonano doboru do préby firm, kto-
re nie zbankrutowaly: zgodnie z podejSciem stosowanym przez Moody autorzy
w sposob losowy wiaczyli do proby taka liczbe firm o dobrej kondycji finansowej,
by zachowac przecigtng stope upadiosci, wynoszaca 6% w catej populacji matych
i Srednich przedsiebiorstw w USA. Wyniki analizy ekonometrycznej wskazuja,
ze najodpowiedniejszym do predykcji bankructwa i badania kondycji finansowej
matych i Srednich przedsigbiorstw jest model logitowy, a banki powinny stosowac
odmienne modele scoringowe dla duzych korporacji oraz dla matych i Srednich
firm. Ponadto zmienne jakoSciowe, takie jak forma prawna, region dziatalnoSci
czy tez branza, w ktdrej dziata firma, istotnie poprawiaja zdolnoSci predykcyjne
modeli.

Techniki stosowane przez banki mozna podzieli¢ na cztery grupy. Udziela-
nie kredytu na podstawie: sprawozdan finansowych, posiadanych przez firme
aktywOw (prowizja w postaci zabezpieczenia aktywami oraz ich jakoscia), tech-
nik statystycznych, czyli scoringu kredytowego oraz na podstawie relacji z firma.
W pierwszych trzech technikach kluczowg role odgrywaja informacje dostgpne

6 Mate i §rednie przedsigbiorstwa to wedtug definicji Komisji Europejskiej takie, ktérych obrot finan-
sowy jest mniejszy niz S0 miliondw euro, zatrudniaja mniej niz 250 pracownikéw oraz ich catkowity bilans
roczny jest mniejszy niz 43 miliony euro.

7 MDA — Multivariate Discriminant Analysis.
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publicznie. W ostatniej za$ najwazniejsze sa informacje prywatne pozyskane na
podstawie diugookresowej, intensywnej wspotpracy. O bankowosci relacyjnej
traktuje m.in. artykul Moro i Finka (2012), ktérzy sformutowali hipotezg, ze za-
ufanie zbudowane na dtugookresowej relacji banku z firma jest pozytywnie sko-
relowane z prawdopodobienstwem pozyskania kredytu oraz ujemnie skorelowane
z ograniczeniami wielko$ci wyptacanej sumy kredytowe;.

Celem artykulu bylo empiryczne zbadanie, czy darzenie zaufaniem zarzadu
matych i §rednich firm przez zarzadzajacych kredytami badZ pozyczkami zwigksza
szans¢ malych i §rednich firm (dalej MSP) na pozyskanie kredytu. Dane, ktore
wykorzystano w badaniu, dotycza dwoch obszaréow poinocno-wschodnich Wioch.
Zostaly pozyskane na podstawie ankiety przeprowadzonej w latach 2005-2007,
wypelnianej przez menedzer6w przyznajacych kredyty w dziewieciu bankach.
W badaniu wykorzystano analize¢ czynnikowg oraz MNK. Na zmienng okresla-
jaca zaufanie pracownikéw banku do kadry zarzadzajacej dang firmg skiadaty
si¢ takie stwierdzenia jak: ,,menedzerowie bardzo dobrze znaja rynek, na ktérym
dziata zarzadzana przez nich firma”, ,,menedzerowie bardzo dobrze zarzadzaja
dostepnymi zasobami”, ,,menedzerowie przywigzuja szczegolng uwage do potrzeb
pracownikow firmy” i tym podobne, w ktorych pracownicy banku odpowiedzial-
ni za przyznanie (badzZ nie) kredytu lub pozyczki wyrazali opini¢ na podstawie
pieciostopniowej skali Likerta. Na podstawie tych zmiennych za pomoca analizy
czynnikowej wyodrebniono dwa czynniki gléwne, wyjasniajace facznie 61,49%
wariancji. W nastgpnej kolejnoSci te dwa czynniki wraz ze zmiennymi kontrolny-
mi — indeksem mierzacym menedzeréw banku odnos$nie do zmian w prowizjach
zwigzanych z kredytem, charakterystykami firm, miarami intensywnosci oraz jako-
Sci relacji menedzer6w banku z menedzerami firmy — zostaly zaimplementowane
w modelu MNK, gdzie zmienng zalezng byta wielko$¢ dostepnego krotkookreso-
wego kredytu. Okazuje si¢, ze czynnik, na ktory sktadajg si¢ zmienne zwigzane
z zaufaniem, jest pozytywnie skorelowany z wielkoScia przydzielonego kredytu.
Konkluzja ta jest wazna w szczeg6lnoSci dla bardzo matych firm, niespetniajacych
wymagan formalnych stawianych przez banki. Budowanie dtugookresowej relacji
z bankiem oraz zdobywanie zaufania dla zarzadu firmy moze by¢ jedyng drogg
do pozyskania funduszy na inwestycje i rozwdj firmy. Bankowo$¢ relacyjna jest
podejsciem bardzo subiektywnym i trudnym do zmierzenia, poniewaz opiera si¢
na informacjach ,,mi¢kkich”, a ponadto pojawia si¢ takze problem asymetrii infor-
macji. Podstawowa wadg opisanego badania jest to, ze dotyczy ono wyltacznie firm,
ktorym udzielono kredytu. Co wigcej, autorzy przeprowadzaja tez drugg regresje
MNK, w ktoérej zmiennag zalezna jest procent wykorzystanego kredytu. Nie jest to
podejscie poprawne, poniewaz istnieja inne metody stosowane w przypadku, gdy
zmienna objas$niana przyjmuje wartosci z ograniczonego zbioru.

Probe zbudowania modelu scoringu kredytowego dla matych i $rednich firm
podjeli Caracota, Dimitriu i Dinu (2010). Jest to jednakze analiza oparta na pro-
bie 113 przedsigbiorstw, ktdrych wnioski o kredyt zostaly juz zaakceptowane. Dane
pochodzg ze sprawozdan finansowych nowozelandzkich firm z lat 2007-2008. Do
zastosowanych metod nalezy zaliczy¢ model logitowy oraz regresje MNK oszaco-
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wang dla poréwnania wynikow. Warto jednakze zaznaczy¢, ze MNK nie jest po-
prawnym podejsciem, chocby ze wzgledu na fakt, ze wartosci dopasowane uzyskane
na jej podstawie mogg przyjaé wartosci ujemne. Procz wskaznikdéw finansowych do
zbioru zmiennych objasniajacych wigczono réwniez zmienne jakosSciowe, takie jak:
ocena jakosci zarzadzania firma czy pozycja firmy na rynku. Kluczowy wniosek z tego
uproszczonego badania dotyczy tego, ze oszacowane prawdopodobiefistwa upadiosci
sa bardzo mate. Jest to wniosek zgodny z intuicjg, poniewaz firmy, ktérym udzielono
kredytu, powinny charakteryzowac si¢ niskim lub zerowym ryzykiem bankructwa.

Badanie czynnikow wptywajacych na dostepnos¢ kredytu dla matych wietnam-
skich firm jest gtownym tematem artykutu Le (2012). Autor zaimplementowat
model logitowy, gdzie zmienng zalezng jest przyznanie kredytu badzZ nie. Dane
pochodza z World Bank Enterprise Survey dla roku 2009 i obejmuja 14 prowincji
wietnamskich i 18 branz, ktore autor zagregowat do 5 regiondw 1 5 kategorii bran-
zowych. Wyniki analizy wskazuja, ze charakterystyki firmy, takie jak wielkoS¢ czy
wiek, nie sg gléwnymi czynnikami wptywajacymi na dostepnos$¢ kredytu. Przed-
sigbiorstwa, ktore planuja przeznaczy¢ uzyskany kredyt na zakup kapitatu obro-
towego, oraz firmy z duzym udziatem sprzedazy na rynku krajowym maja wicksze
szanse na pozyskanie dodatkowych funduszy. Badanie mogtoby zosta¢ wzboga-
cone poprzez dodanie zmiennych ze sprawozdan finansowych, gdyz w obecnym
ksztatcie uwzglednia ono jedynie podstawowe charakterystyki firm takie jak re-
gion dziatalnoSci, branza, wielko§¢ sprzedazy na rynek krajowy czy tez warto$¢
kapitalu obrotowego.

Badania polskie® i proby implementacji rozwigzan (modeli predykcyjnych)
stosowanych w innych krajach z wykorzystaniem danych o polskich przedsigbior-
stwach nie pozwolity na uzyskanie satysfakcjonujacych wynikéw, o czym pisza
Maczynska i Zawadzki (2006) w jednej z prac poswigconych zagadnieniom doty-
czacym upadtodci firm. Z tego tez wzgledu od wielu lat trwaja prace nad stworze-
niem modeli, ktére beda najlepiej dostosowane do polskich warunkéw. Maczyi-
ska i Zawadzki (2006) przeprowadzili badanie na prdbie 80 notowanych na GPW
firm produkcyjnych, ustugowych i handlowych, o ktdérych informacje pozyskano
z bazy danych Instytutu Nauk Ekonomicznych PAN z okresu 1997-2002. Potowa
z tych spotek to firmy zagrozone upadioscia, ktérej symptomem byly: ujemny
kapitat wlasny, strata, utrata plynnoSci. We wstepnej analizie uwzgledniono 45
wskaznikow charakteryzujacych pie€ kategorii zwigzanych z kondycja przedsie-
biorstw: dynamike obrotow, aktywdw i kapitalu wiasnego, rentownos¢, zadtu-
zenie, plynnos¢ i sprawno$¢ operacyjng. Zdolno$¢ dyskryminacyjng wyselekcjo-
nowanych wskaznikow okres§lono na podstawie: wielkoS$ci wskaznika umownej
odlegtosci, jednowskaznikowych funkcji dyskryminacyjnych oraz trzech testow
statystycznych: odlegto§¢ Mahalanobisa, statystyka Z oraz test Lambda Wilksa.
Kolejnym etapem badania bylo sprawdzenie stopnia skorelowania wskaznikow
nalezacych do zbioru estymacyjnego. Najsilniejsze zalezno$ci zidentyfikowa-
no w przypadku zmiennych okreslajacych rentownosé oraz ptynnosé. Wyboru

8 Wiecej informacji na temat badan polskich autoréw mozna znalezé w: Kisielifiska, Waszkowski (2015).
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12 wskaznikow, ktore wiagczono do modelu analizy dyskryminacyjnej, dokona-
no z wykorzystaniem podejscia eksperckiego. Ostatecznie oszacowano siedem
modeli, ktére poréwnano, oceniajac ich zdolno§¢ klasyfikacyjna na zbiorze 48
przedsiebiorstw wchodzacych w sktad proby out-of-sample. Dla wszystkich uzy-
skano odsetek poprawnie zaklasyfikowanych firm przekraczajacy 95% dla przed-
sigbiorstw niezagrozonych upadtoscig oraz 75% dla przedsigbiorstw, ktore zban-
krutowaly. Autorzy podsumowujg badanie konkluzja o tym, ze nie istnieje jeden
stuszny i najlepiej dopasowany do danych model stuzacy do predykcji upadtosci
firm. Jednakze z racji tego, ze w artykule nie sg przedstawione doktadne wyniki
analizy (np. statystyki testOw na istotno$¢ parametréw) trudno oceniac¢ stusznos¢
wyboru poszczegdlnych modeli. Warto zwrdoci¢ uwage, ze parametry modelu za-
wierajacego 12 wskaznikoéw znaczaco roznig si¢ od tych, jakie uzyskano w przy-
padku modelu siédmego (model G).

Innym przykladem badania, w ktorym wykorzystano dane o polskich przed-
sigbiorstwach, jest artykut Wedzkiego (2005). Celem przeprowadzonej analizy
byto okreslenie zdolnoSci prognostycznej modelu logitowego stuzacego do pre-
dykcji upadtosci dla proby jednobranzowej, co sprawia, ze jest to badanie bardziej
ukierunkowane. Autor dokonatl weryfikacji hipotezy badawczej o tym, ze model,
w ktorym wystepuje wspdtliniowosé, ma lepsze zdolnoSci predykeyjne niz model,
w ktorym jg wyeliminowano. Przypuszczenie to jest sprzeczne z teorig ekonome-
trii i zostalo sformutowane na podstawie wczeSniej przeprowadzonego badania na
probie wielobranzowej. Ponadto autor postanowil sprawdzi¢, czy modele szaco-
wane na danych o przedsigbiorstwach pochodzacych z réznych sektoréw mozna
wykorzysta¢ do prognozowania upadio$ci w przypadku proby jednobranzowe;.
Warto rowniez wspomnieé, ze przeprowadzona analiza stuzyta sprawdzeniu, czy
sposob zdefiniowania upadio$ci ma wplyw na btedy prognoz. Dane wykorzystane
do szacowania wielobranzowego modelu logitowego zostaly opracowane przez
autora na podstawie sprawozdan finansowych z Monitora Polskiego B i dotycza
okresu 2002-2003. Jako definicje bankructwa w przypadku modelu wielobranzo-
wego przyjeto ogloszenie upadtoSci w Monitorze Sadowym i Gospodarczym lub
oddalenie wniosku spowodowane brakiem masy upadloSciowej. W probie estyma-
cyjnej znalazio si¢ 40 firm, ktére zbankrutowaly i 40 firm w dalszym ciggu funk-
cjonujacych na rynku, ktére zostaty dobrane w pary branzowo. Dobor proby na
zasadzie dopasowywania do ,,zdrowych” firm bankrutow majacych podobne cha-
rakterystyki (np. liczb¢ zatrudnionych pracownikéw, forme prawna, sektor dzia-
talnosci) byt jawnie krytykowany przez Zmijewskiego (1984), ktory okreslat tak
uzyskang probeg jako nielosowa. Wedlug niego skutkuje to obcigzeniem estyma-
toréw parametréw modelu i prawdopodobiefistw upadtosci. W drugiej kolejnosci
Wedzki wyodrebnil probe zawierajaca wytacznie firmy z branzy budowlanej (EKD
4511-4550). W tym przypadku jednak definicja upadtosci zostala rozszerzona na
przedsigbiorstwa, wobec ktérych otwarto postepowanie upadto$ciowe w Monito-
rze Sagdowym i Gospodarczym. W zbiorze tym znalazto si¢ 26 firm, ktére zbankru-
towaly, i 26 firm, ktore nie sa bankrutami zgodnie z powyzsza definicja. Wyniki
analizy wskazujace na brak poprawy zdolnosci predykcyjnej modelu w przypadku
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wyeliminowania wspoétliniowoSci, nie pozwalaja na odrzucenie hipotezy zerowej
o tym, ze nie jest konieczne analizowanie sity zalezno$ci pomiedzy zmiennymi
objasniajacymi. Kolejnym ciekawym wnioskiem jest to, ze modele szacowane na
probie wielobranzowej dostarczajg lepszych prognoz dla firm pochodzacych z jed-
nej branzy niz modele szacowane na prdbie jednobranzowe;j. Sposob definiowania
upadlosci rowniez ma wplyw na zdolno$¢ predykcyjng modelu — dzigki upadiosci
zdefiniowanej szeroko uzyskano nizsze btedy prognoz. Autor nie znalazt wyjasnie-
nia dla problemu pogarszajacej si¢ wraz z uptywem czasu zdolnoSci predykcyjnej
oszacowanego modelu. Sprawdzit jedynie, ze nie jest to spowodowane zmiang
rozktadu wskaznikdw finansowych. Warto natomiast wzig¢ pod uwage to, ze przy-
czyng problemu moze by¢ zbyt mata liczebno§¢ proby, na podstawie ktorej doko-
nano estymacji modelu logitowego.

Do bardziej aktualnych prac na temat kondycji finansowe;j i upadtosci firm na-
lezy artykut Antonowicza (2011), w ktorym wskazuje on na rzadko$¢ wystgpowania
w literaturze przedmiotu opracowan zawierajacych analizy w podziale na poszcze-
gllne sektory. Jest to spowodowane przede wszystkim stabg dostepnosciag danych
finansowych dla polskich przedsigbiorstw. Celem wspomnianego badania byto
zidentyfikowanie najlepszych jednowymiarowych predyktorow bankructwa firm.
Autor artykutu stworzyt baze danych z informacjami o 155 polskich przedsigbior-
stwach postawionych w stan upadto$ci w latach 2007-2010 oraz o 155 ,,zdrowych”
firmach z tego samego okresu. Sprawozdania finansowe z czterech lat poprzedza-
jacych upadios$¢ zostaty zaczerpnigte z bazy LEX. Do badania wtaczono 31 wskaz-
nikow finansowych. Podstawowg jego wada jest to, ze zostalo oparte wytacznie
na analizie statystycznej (rozstgpow decylowych, kwartylowych, migdzygrupowych
rozstepdw medianowych i histograméw zmiennosci) oraz ze wyniki zostaly przed-
stawione w artykule jedynie dla podstawowego wskaznika plynnoSci finansowej,
obliczanego jako iloraz Sredniorocznej wartoSci aktywOw obrotowych oraz Srednio-
rocznej warto$ci zobowigzan krétkoterminowych. Autor formutuje stwierdzenie,
ze wskaznik ten nie ma cech ,,idealnego” predyktora bankructwa firmy, poniewaz
nie ro6znicuje w sposOb wyrazny i jednoznaczny przedsiebiorstw upadtych i ,,zdro-
wych”, ale w poréwnaniu z pozostatymi wskaZnikami posiada pewne zdolnoSci
dyskryminacyjne. Badanie Antonowicza (2011) moze stanowi¢ solidng, wstepna
podstawe do dalszych badan i szacowania modeli wielowymiarowych.

Postek i Puchalska (2012) wskazuja, ze gléwna przyczyng bankructwa przedsig-
biorstw jest utrata plynnosci finansowej, co uniemozliwia regulowanie biezacych
platnosci i zobowigzan w ustalonym terminie. Z tego tez wzgledu przedmiotem
artykutlu jest analiza czynnik6w mogacych mie¢ wplyw na ksztaltowanie si¢ wskaz-
nika ptynnoSci I stopnia polskiego sektora przedsigbiorstw w latach 2002-2008.
Wskaznik ten zostat zdefiniowany jako iloraz inwestycji krotkoterminowych oraz
zobowigzan krétkoterminowych wyrazony w procentach. Jako jedng ze zmien-
nych objasniajacych przyjeto indeks Z-score Altmana, obliczony z wykorzystaniem
wag z artykutu Zrodtowego. Z racji tego, ze oryginalny model zostat wyestymowa-
ny na danych amerykanskich, takie mechaniczne przenoszenie rozwigzan opra-
cowanych dla warunkéw innego kraju prowadzi do btednych wnioskow. Autorzy
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konkluduja, ze na plynno$¢ finansowa przedsigbiorstwa najwickszy wplyw (36%
wyja$nionej wariancji zmiennej zaleznej) ma jego kondycja ekonomiczna, a mniej-
sze znaczenie maja czynniki strukturalne.

Opierajac sie na danych jednostkowych z bilansu oraz rachunku zyskow i strat
polskich przedsigbiorstw, pochodzacych ze sprawozdan GUS za lata 2001-2010,
Nehrebecka i Dzik (2013) zbadaly czynniki ostrzegajace przed bankructwem.
W badaniu sprawdzono takze, jak wcze$nie pojawiajg sie symptomy upadtoSci.
Wykorzystujac metody scoringowe, zbudowano wskaznik pozwalajacy przypi-
sa¢ przedsigbiorstwu prawdopodobienstwo bankructwa. W modelu prognozy
bankructwa w horyzoncie rocznym wsréd skladowych oceny najwigksza wage
uzyskano dla wskaznika pokrycia kosztow finansowych, pozwalajacego okresli¢
zdolno$¢ przedsiebiorstwa do obstugi oprocentowania i sptat rat kapitatowych.
W prognozie bankructwa przedsiebiorstwa powinny by¢ uwzglednione rOwniez
informacje o ptynnoSci, zadtuzeniu, udziale Srodkdw pieni¢znych w aktywach
oraz przychodach ze sprzedazy. Biorac pod uwage kierunek sprzedazy, najlepiej
zostali ocenieni wyspecjalizowani eksporterzy. W modelu uwzgledniajacym sy-
tuacje makroekonomiczng, ktéry mozna uznac za bardziej ogblny, najwazniejszy
w prognozowaniu upadtosci byt wskaznik zdolnosci do sptaty zadtuzenia. W mo-
delu prognozowania bankructwa z trzyletnim wyprzedzeniem, tj. modelu wcze-
snego ostrzegania, nie uzyskano dominujacego sktadnika budowanego wskazni-
ka. Wagi 20% przypisano wskaznikowi ptynnosci, obrotom aktywow biezacych
oraz zwrotowi ze sprzedazy.

2. Synteza wynikéw poprzednich analiz i wyniki badan wlasnych

Znaczaca czes$¢ artykutdw empirycznych na temat bankructwa przedsigbiorstw
(m.in. Altman 1968; Altman, Sabato 2007; Bartoloni, Baussola 2012) oparta jest
na danych obejmujacych firmy, ktére zbankrutowaly, oraz firmy, ktore charaktery-
zuja si¢ dobrg kondycjg finansowa. Zdarza sig, ze ta ostatnia grupa jest dobierana
na zasadzie podobiefistw statystycznych pod wzgledem wielkoSci, branzy czy wie-
ku firmy w poréwnaniu z tymi przedsigbiorstwami, ktore zbankrutowaly (Beaver
1966). Autorzy badan, wykorzystujac m.in. takie metody ekonometryczne, jak
regresja logistyczna czy wielowymiarowa analiza dyskryminacyjna, stworzyli mo-
dele, ktore pozwalajg na okreslenie prawdopodobiefistwa bankructwa danej firmy
oraz wskazanie, ktore czynniki ekonomiczne i finansowe maja najwickszy wptyw
na upadto$¢. Ponizej opisano przeprowadzong metaanalize badaf dotyczacych
bankructwa przedsiebiorstw. Zastosowanie procedury vote-counting ma na celu
zgromadzenie wiedzy z niezaleznych badan na temat wptywu wskaznikow finan-
sowych na zagrozenie upadioScig i kondycje finansowa firmy. Nastgpnie opisana
zostala regresja tobitowa, za pomoca ktorej przeprowadzono analize i weryfika-
cje hipotez badawczych dotyczacych wptywu charakterystyk modeli zaczerpnie-
tych z literatury na precyzj¢ predykcji bankructwa dokonanych na ich podstawie.
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Do charakterystyk tych naleza: liczba zmiennych objasniajacych wykorzystanych
w modelu, typ zmiennych objasniajacych, zastosowana metoda badawcza oraz
liczebnos¢ proby, na ktorej estymowano model. Szacowanie tobitu poprzedzono
analiza statystyczna z zastosowaniem wspoOlczynnika rang Spearmana, jednoczyn-
nikowej analizy wariancji ANOVA, nieparametrycznego modelu Kruskala-Wallisa
oraz wspolczynnika korelacji Pearsona.

Metaanaliza jest iloSciowa synteza wynikdéw pochodzacych z niezaleznych
badaf, ktéra umozliwia dokonanie bardziej precyzyjnej oceny wptywu dziata-
nia danej zmiennej objaSniajacej. W zaleznosci od rodzaju dostepnych wynikow
mozna obliczy¢ rézne miary efektu (effect size), oparte m.in. na §rednich (np.
zwykta rdznica §rednich — raw mean difference, standaryzowana rdznica $red-
nich — d Cohena® czy tez nieobcigzona standaryzowana roznica Srednich — g
Hedgesal?), ekspozycji na zdarzenie (np. wspotczynnik ryzyka — risk ratio, iloraz
szans — odds ratio czy rdznica ryzyk — risk difference'!) czy tez korelacji (por. Ellis
2010). Miary efektu pelnig bardzo wazng rol¢ w metaanalizie, poniewaz stuza do
okreSlania wielko$ci r6znic pomi¢dzy dwoma grupami obserwacji. Zestawienie
i por6wnanie estymatorow miar efektu pochodzacych z r6znych badan ekono-
metrycznych stuzy akumulacji wiedzy oraz utatwia formutowanie hipotez badaw-
czych. W przypadku badan nad upadtoscia firm do przeprowadzenia metaanalizy
konieczne jest uzyskanie informacji na temat Srednich wartosci oraz odchylen
standardowych tych wskaznik6w finansowych, ktére uwzgledniono w modelu
w wigcej niz jednym badaniu ekonometrycznym z podziatem na grupg firm, kto-
re zbankrutowaly oraz grup¢ firm o dobrej kondycji finansowej. Po przeanalizo-
waniu 26 artykutow okazato sie, ze jedynie 11 wskaznikéw finansowych zostato
uwzglednionych w wiecej niz jednym artykule. Obliczenie miar wplywu nie byto
jednakze mozliwe ze wzgledu na dostgpnoS¢ niewystarczajacej iloSci informacji
statystycznych dotyczacych tych zmiennych. W tej sytuacji jedyng mozliwg do
wykonania procedurg jest przedstawienie i zinterpretowanie tabeli uwzglednia-
jacej pozyskane z niezaleznych badan kierunki wptywu i statystyczng istotno$¢
poszczegolnych wskaznikéw finansowych (vote-counting). Wyniki zostaly przed-
stawione w tabeli 1.

X-X
T

wewn

9 Miara ta to iloraz roznicy srednich i wewnatrzgrupowego odchylenia standardowego: d Cohena =

10 Poniewaz d Cohena jest wspotczynnikiem obcigzonym prowadzacym do przeszacowan estymowanego
parametru w przypadku prob o matej liczebnosci, nalezy go przemnozy¢ przez czynnik korygujacy J otrzy-

r
mujgc wspoOlczynnik g Hedgesa = J(ny + n, —2) - d, gdzie J jest funkcja Gamma: J(a) = ¢,
val2T'((a—1)/2)
any, n, sa liczebno$ciami probek.

11 Wspotczynnik ryzyka, iloraz szans oraz réznica ryzyk sa miarami stosowanymi gtéwnie w metaanalizie
badan klinicznych z grupa kontrolna. Zaktadajac, ze A to grupa obserwacji, w ktorej podjeto interwencje
i wystapilo dane zdarzenie, B to grupa, w ktdrej podjeto interwencjg, ale dane zdarzenie nie wystapito, C to
grupa kontrolna, w ktdrej wystapito dane zdarzenie, a D to grupa kontrolna, w ktdrej zdarzenie nie wysta-
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Tabela 1
Zbiorcze wyniki dotyczace wplywu wybranych wskaznikéw finansowych
na prawdopodobienstwo bankructwa
Typ wskaznika L. Kierunek Liczba
finansowego Wskaznik finansowy wplywu badan
+ 0
Kapital pracujqcy
—_— - 4
Aktywa ogotem —
Plynnos¢ finan- nieistotny 2
sowa + 1
Aktywa obrotowe 5
Zobowigzania krdtkoterminowe —
nieistotny 2
+ 0
Zysk zatrzymany 1
Aktywa ogotem _
nieistotny 1
+ 0
EBIT 1
Aktywa ogdtem _
,, nieistotny 1
Rentownos¢
+ 0
EBITDA 5
Aktywa ogdtem —
nieistotny 0
+ 0
Zysk netto 5
Aktywa ogotem _
nieistotny 1
Obrotowos¢ : + 0
. Przychody ze sprzedazy
(produktywnos¢) p - 2
Ktvwow Aktywa ogolem —
aktyw nieistotny 3
+ 0
Zabezpieczenie EBIT — )
splaty dtugu Odsetki
nieistotny 0
. + 3
Dzwignia finan- Zobowiqzania krotko- i dlugoterminowe 0
sowa Aktywa ogolem ~
nieistotny 0
+ 0
Wiek firmy - 1
Charakterystyka nieistotny 1
firmy + 1
Wielkos¢ firmy (wartos¢ aktywow) - 3
nieistotny 0

Zrédto: Opracowanie whasne.




,Ekonomista” 2016, nr 4
http://www.ekonomista.info.pl

Determinanty wskaznika predykcji bankructwa: przeglad modeli i metaanaliza 457

Na podstawie dostepnej literatury wyodrgbniono dwa wskazniki finansowe
stuzace do mierzenia ptynnoSci finansowej: kapital pracujacy do aktywow ogo-
tem oraz aktywa obrotowe do zobowiagzafn krotkoterminowych. W przypadku
pierwszego wskaznika kapitat pracujacy jest obliczany jako nadwyzka aktywow
obrotowych nad zobowiazaniami krotkoterminowymi. Na szeS¢ badan, w ktorych
uwzgledniono ten wskaznik jako zmienng objasniajaca, w czterech (Beaver 1966;
Altman 1968; Ponce, Mediana 2012; Postek, Puchalska 2012) uzyskano ujemny
wplyw na prawdopodobienistwo bankructwa, natomiast w dwoch (Caracota, Di-
mitriu, Dinu 2010; Shumway 2001) okazat si¢ on zmienng nieistotng statystycz-
nie. W przypadku drugiego ze wskaznikOw przyblizajacych plynnos¢ finansowa
przedsiebiorstwa mozna dostrzec wigksza heterogeniczno$¢ uzyskanych rezulta-
tow. Ponce i Mediana (2012), analizujac wplyw relacji aktywéw obrotowych do
zobowigzan krotkoterminowych na CDS spread uzyskali zalezno$§¢ dodatnia, co
oznacza, zZe im wyzszy jest ten wskaznik finansowy, tym wigksze jest zagrozenie
upadtoscia. Bardziej intuicyjne rezultaty opisano w pracy Beavera (1966) oraz
Maczynskiej i Zawadzkiego (2006). Wskaznik ten okazat si¢ nieistotny w bada-
niach przeprowadzonych przez Zmijewskiego (1984) oraz Shumwaya (2001).

Do wskaznikow odzwierciedlajacych efektywnos¢ dziatania przedsigbiorstwa,
a wiec wskaznikow rentownoSci najcz¢sciej wystepujacych w empirycznej litera-
turze przedmiotu mozna zaliczy¢: zysk zatrzymany do aktywdw ogdlem — odpo-
wiadajacy za pomiar rentownoSci skumulowanego zysku zatrzymanego w przed-
siebiorstwie, EBIT do aktywdw ogotem — pokazujacy produktywnosé aktywow
przedsigbiorstwa, niezalezng od podatkow oraz odsetek, EBITDA do aktywow
ogotem oraz zysk netto do aktywdw ogotem — informujacy o rentownosci wszyst-
kich aktywow firmy w stosunku do wypracowanych przez nig zyskow. Pierwszy
ze wskaznikow — zysk zatrzymany do aktywow ogolem — okazal si¢ mie¢ ujem-
ny wplyw na prawdopodobiefistwo bankructwa, co zaraportowano w czterech
z pieciu badan (Altman 1968; Altman, Sabato 2007; Ponce, Mediana 2012; Po-
stek, Puchalska 2012), w ktorych wskaznik ten byl brany pod uwage. W badaniu
Shumway (2001) uzyskano zalezno$¢ statystycznie nieistotng. Podobne wnioski
nasuwajg si¢ po przeanalizowaniu uzyskanych przez badaczy rezultatow dla
wskaznika EBIT do aktywdw ogotem: w czterech badaniach (Altman 1968; Shum-
way 2001; Maczynska, Zawadzki 2006; Postek, Puchalska 2012) dostrzezono za-
lezno$¢ ujemna, podczas gdy w piatym badaniu (Caracota, Dimitriu, Dinu 2010)
zmienna ta okazata si¢ by¢ nieistotna. Wskaznik finansowy EBITDA do aktywow
ogo6lem wystepuje w zaledwie dwoch artykufach (Altman 2007; Dullmann, Her-
rmann, Todter 2011), przy czym w obu uzyskano jego ujemny wplyw na prawdo-
podobiefistwo bankructwa. Z tego tez wzgledu nalezy sie spodziewaé, ze wraz ze
wzrostem wskaznika finansowego EBITDA do aktywéw ogodtem polskich przed-
siebiorstw zagrozenie upadioScig bedzie si¢ zmniejsza¢. O poprawiajacej si¢ zy-
skownosci §wiadczy wzrastajaca warto$¢ wskaznika ROA, obliczanego jako iloraz
zysku netto do aktywow ogdtem. Nalezy si¢ zatem spodziewaé, ze im wigksza jest
jego wartoS$¢, tym mniejsze jest zagrozenie upadtoscia, co zostato potwierdzo-
ne w dwoch niezaleznych badaniach (Zmijewski 1984; Shumway 2001). Ponce
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i Mediana (2012) natomiast, szacujac uporzadkowany model logitowy, uzyskali
zalezno$¢ nieistotna.

Zgodnie z informacjami zawartymi w tabeli 1, najczeSciej wystepujacy w lite-
raturze wskaznik finansowy informujacy o produktywnosci aktywow ogotem jest
rOwny ilorazowi przychodow ze sprzedazy oraz wartoSci aktywow ogotem. Infor-
muje on o tym, jaka Srednig liczbg¢ obrotéw wykonat kapital finansujacy majatek
firmy. W wigkszoSci prac (Altman 1968; Shumway 2001; Caracota, Dimitriu, Dinu
2010) dowiedziono, ze wskaznik ten nie ma wplywu na zagrozenie upadtoscia.
Jedynie w dwoch z pigciu artykutow (Maczynska, Zawadzki 2006; Dullmann, Her-
rmann, Todter 2011) uzyskano zalezno$¢ ujemna.

Do podstawowych wskaznikow wykorzystywanych do analizy zadluzenia spotki
nalezy wskaznik zdolnoSci do sptaty odsetek, obliczany jako iloraz zysku operacyj-
nego (EBIT) oraz kosztow odsetek. Wskaznik ten ukazuje, w jakim stopniu zyski
operacyjne spOtki mogg si¢ zmniejszy¢, aby zostaly pokryte odsetki od zobowig-
zan. Im wyzsza wartos¢ tego wskaznika, tym wigksze bezpieczenstwo finansowe,
a tym samym mniejsze zagrozenie upadtoscig. W obu badaniach, w ktérych wia-
czono do modelu wskaznik zdolnoSci do splaty odsetek (Maczynska, Zawadzki
2006; Ponce, Mediana 2012), uzyskano ujemny wplyw na prawdopodobiefistwo
bankructwa, co potwierdza wczeSniejsze rozwazania.

Wsrod wskaznikow wspomagania finansowego najczeSciej wystepujacych w li-
teraturze znajduje si¢ wskaznik og6lnego zadtuzenia, ktdry pokazuje, jaki jest
udzial kapitaléw obcych w finansowaniu majatku przedsigbiorstwa. Jest on row-
ny ilorazowi zobowigzan krdtko- i dtugoterminowych oraz aktywdéw ogotem. Im
wyzsza jest jego wartos¢, tym wicksze zagrozenie bankructwem, co potwierdzaja
wyniki trzech badan (Beaver 1966; Zmijewski 1984; Shumway 2001), w ktorych
wskaznik ten wiaczono do analizy jako zmienng objasniajaca.

Zgodnie z tabelg 1, niejasny jest wptyw wieku firmy na prawdopodobiefistwo
bankructwa. Bartoloni i Baussola (2012) uzyskali ujemny wplyw tej zmiennej ob-
jaSniajacej, co oznaczaé by mogto, ze firmy dtuzej funkcjonujace na rynku sa mniej
zagrozone upadloScia. Natomiast Shumway (2001), estymujac model hazardu,
otrzymal wynik wskazujacy na statystyczna nieistotno$¢ tej zmiennej. Inng cha-
rakterystyka firmy brang pod uwage w tworzeniu modeli wezesnego ostrzegania
jest jej wielko$§¢, mierzona wartoscig aktywow ogdtem. W przypadku tej zmien-
nej mozna zaobserwowac wieksza homogeniczno$¢ wynikdw, poniewaz w trzech
z czterech badan, w ktorych wielko$¢ przedsigbiorstwa uwzgledniono w analizie
(Beaver 1966; Maczynska, Zawadzki 2006; Ponce, Mediana 2012) uzyskano zalez-
no$¢ ujemna, a w czwartym artykule (Dullmann, Herrmann, Todter 2011) wska-
zano na zalezno$¢ dodatnia.

Do formutowania wnioskéw na podstawie przeprowadzonej procedury vote-
-counting nalezy podchodzi¢ z duza doza ostroznosci z dwdch powodow: po pierw-
sze, zbidr artykuldéw stanowiacych baze danych nie jest wystarczajaco liczny, a po
drugie, w metodzie tej nie uwzglednia si¢ wielkoSci proby, za pomoca ktorej ba-
dacze otrzymali poszczeg6olne wyniki. Tymczasem Cooper, Hedges oraz Valentine
(2009) wskazuja, ze wraz ze wzrostem liczby obserwacji wzrasta prawdopodobien-
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stwo otrzymania istotnej statystycznie zalezno$ci pomi¢dzy zmiennymi. Jednocze-
$nie ci sami autorzy sugeruja, aby stosowac procedure vote-counting w przypadku
takiego zbioru badan, ktory zamiast informacji niezbednych do obliczenia miar
efektu zawiera informacje o kierunku wplywu i statystycznej istotnosci. Podobnej
do opisanej powyzej analizy zmiennych objasniajacych dokonali Kysucky i Norden
(2013), badajac zaleznosci pomigdzy bankowoscia relacyjng a wynikajacymi z niej
potencjalnymi korzySciami dla pozyczkobiorcow.

Tabela 2

Metody i zmienne wykorzystane do weryfikacji hipotez
na temat wplywu charakterystyk modelu na trafnos¢ predykcji

. Skala pomiaru
Zmienna . . . . . Zastosowana
. Zmienna niezalezna zmiennej
zalezna . . metoda
niezaleznej
Liczba zmiennych objasniajacych w mo- Zmienna Wspotczynnik
delu, przyjmujaca wartosci ze zbioru: radkowa rang Spear-
{1,5,6,8,10, 12} porzadko mana
Typ zmiennych objasniajacych:
1) wskazniki finansowe ze sprawozdan;
2) érélsfer}ne zawierajace informacje giel- %gllilznn? n%lnsll: ANOVA oraz
T . . PIZYIMY 1 et Kruskala-
3) wskazniki finansowe oraz zmienne Jjaca wiece) mz Wallisa
zawierajace informacje gietdowe; dwie wartosci
Odsetek 4) zmiennymi obja$niajacymi sg opoZznio-
poprawr}ych ne warto$ci zmiennej objasniane;j.
predykeji Metoda badawcza:
out-of-sample
1) wielowymiarowa analiza dyskrymina- ) ]
Ccyna; anuenna nOMI= 1 ANOVA oraz
2) regresja logistyczna; ;1202%?;2’;?112 test Kruskala-
3) DEA; dwie wartosci -Wallisa
4) model Markov-Mixture;
5) model hazardu;
Wielko$¢ proby, przyjmujaca wartosci Zmienna ilo- r}?lisi(())lrcezliré?i
z przedziatu [66, 7119] Sciowa !
Pearsona

Zrédto: Opracowanie whasne.

W czedci prac badawczych dotyczacych upadiosci przedsigbiorstw (Altman
1968; Min, Lee 2008; Altman 2007; Du, Suo 2007; Frydman, Schuermann 2008;
Bartoloni, Baussola 2012) zawarto opis prognozowania bankructwa dla firm na-
lezacych do proby out-of-sample z wykorzystaniem oszacowanych parametrow.
Trafno$¢ predykcji przedstawiono w postaci odsetka poprawnie zaklasyfikowa-
nych firm, ktorego wartosci zawieraja si¢ w przedziale [0,4; 0,95]. Odsetek ten
postuzyl jako zmienna obja$niana w modelu tobitowym, ktoérego estymacje¢ opisa-



,Ekonomista” 2016, nr 4
http://www.ekonomista.info.pl

460 Natalia Nehrebecka, Kamila Derlatka

no w dalszej czeéci artykutu. Na jego podstawie dokonano weryfikacji hipotez ba-
dawczych o istnieniu statystycznie istotnej zalezno$ci pomigdzy charakterystykami
poszczegOlnych badan, takimi jak: liczba zmiennych objasniajacych w modelu, typ
zmiennych objasniajacych, metoda oraz wielko$¢ proby, na ktorej estymowano
model, a trafnoscig prognoz. Tabela 2 zawiera bardziej szczegdlowe informacje
na temat wykorzystanych narzedzi analizy statystycznej poprzedzajacej szacowa-
nie modelu tobitowego. Do narzedzi tych naleza: wspotczynnik rang Spearmana,
jednoczynnikowa analiza wariancji, nieparametryczny test Krukala-Wallisa oraz
wspolczynnik korelacji Pearsona.

Zgodnie z informacjami zawartymi w tabeli 3 hipoteze¢ zerowa o istnieniu ja-
kiegokolwiek statystycznie istotnego zwiazku pomiedzy liczbg zawartych w mo-
delu zmiennych objasniajacych a jego zdolnoScig do przewidywania bankructwa
nalezy odrzuci¢ na 5% poziomie istotnoSci. Oznacza to wigc, ze obie zmienne sg
niezalezne wzgledem siebie.

Tabela 3

Wyniki analizy zaleznoSci pomiedzy liczba zmiennych objasniajacych w modelu
a trafnoScia predykcji

Wspotczynnik Spearmana

rho Spearmana -0,53

p-value 0,14

Zrédto: Opracowanie wlasne.

W tabeli 4 zostaly przedstawione wyniki analizy zaleznoSci pomiedzy typem
zmiennych objasniajacych a trafnoScig predykcji modelu. Zanim zastosowana
zostala ANOVA, przeprowadzono test Levene’a, na podstawie ktorego na 5%
poziomie istotnosci nie mozna odrzuci¢ hipotezy zerowej o homogenicznosci wa-
riancji w grupach wyodrebnionych za pomoca zmiennej objasniajacej. Na pod-
stawie wynikOw uzyskanych przy uzyciu ANOVA nalezy sformulowac wniosek,
ze typ zmiennych objasniajacych nie ma wplywu na trafnos$¢ predykcji modelu.
Potwierdza to takze nieparametryczny test Kruskala-Wallisa, dla ktérego p-value
osiggneto wartosé 0,44.

Tabela 4

Wyniki analizy zaleznoS$ci pomiedzy typem zmiennych objasniajacych w modelu
a trafnos$ciag predykeji

Rodzaj analizy p-value
Test Levene’a na rowno$¢ wariancji w podgrupach 0,14
ANOVA 0,46
Nieparametryczny test Kruskala-Wallisa 0,44

Zrédto: Opracowanie whasne.
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Podobne podejscie do opisanego powyzej zastosowano rowniez w przypadku
zmiennej okre$lajacej metode badawczg zastosowang przez autora. W tym przy-
padku jednak, o czym $wiadcza wyniki zamieszczone w tabeli 5, hipoteze zerowa
o réwnosci wariancji w podgrupach nalezy odrzuci¢ na 5% poziomie istotnosci.
Oznacza to, ze do wynikow ANOVA nalezy podchodzi€ z ostroznoScia, poniewaz
nie sg spelnione jej podstawowe zatozenia. Stosujac 5% poziom istotnoSci, hipote-
z¢ zerowa o istnieniu zwigzku pomigdzy stosowana metoda badawcza a trafnoscia
predykcji modelu nalezy odrzuci¢. Wniosek ten potwierdza takze nieparametrycz-
ny test Kruskala-Wallisa, dla ktorego nie musza by¢ speinione zadne wstepne za-
fozenia.

Tabela 5

Wryniki analizy zalezno$ci pomiedzy metodq zastosowana w modelu
a trafnoscia predykcji

Rodzaj analizy p-value
Test Levene’a na rownoS$¢ wariancji w podgrupach 0,00
ANOVA 0,67
Nieparametryczny test Kruskala-Wallisa 0,57

Zrédto: Opracowanie whasne.

Weryfikacji ostatniej z hipotez dotyczacej zaleznoSci pomigdzy liczebnoScia
proby wykorzystanej do oszacowania modelu a trafnoscig obliczonych przy jego
pomocy predykcji bankructwa dokonano przy uzyciu wspdiczynnika korelacji
Pearsona. Bardziej szczegdtowe informacje zostaty zawarte w tabeli 6, na podsta-
wie ktorej mozna sformutowaé wniosek, ze na 5% poziomie istotnoSci zaleznos¢
ta nie jest statystycznie istotna.

Tabela 6

Wryniki analizy zalezno$ci pomiedzy liczebnoScig proby
a trafnoScia predykcji modelu

Wspotczynnik korelacji Pearsona

rho Pearsona -0,32

p-value 0,40

Zrodlo: Opracowanie wiasne.

Innym podejSciem, jakie zastosowane zostato w celu weryfikacji hipo-
tez o wplywie zmiennych zawartych w tabeli 2 na precyzyjnos¢ predykcji do-
konanych na podstawie danego modelu, jest regresja tobitowa. Model tobi-
towy jest najodpowiedniejszym z tego wzgledu, ze zmienna zalezna, ktOra
jest odsetek poprawnych predykcji jest wartoScig z przedzialu zamknietego
[0, 1]. Wyniki estymacji zawarte w tabeli 7 potwierdzaja wnioski sformufowa-



,Ekonomista” 2016, nr 4
http://www.ekonomista.info.pl

462 Natalia Nehrebecka, Kamila Derlatka

ne na podstawie analizy statystycznej. Wszystkie zmienne obja$niajace wia-
czone do regresji tobitowej sg zarOwno indywidualnie, jak i lacznie nieistotne
(p-value = 0,1427). Nieistotnos¢ tych parametréw moze by¢ spowodowana przede
wszystkim zbyt mala liczebnoScig proby, poniewaz do analizy wybrano jedynie
modele, na podstawie ktorych autorzy dokonali predykcji bankructwa na probie
out-of-sample.

Tabela 7
Wyniki regresji tobitowej — analiza wplywu charakterystyk badania
na precyzje predykcji
. U Wspdt- | Odchylenie 95% przedziat
Zmienna objaSniajaca czymnik | standardowe Statystyka ¢ | p-value ufnosci
Metoda badawcza -0,018 0,045 -0,41 0,701 |-0,1347 | 0,0978
Typ zmiennych obja-
o 0,104 0,082 1,27 0,259 |-0,1062 | 0,3148
$niajacych
Wielkos¢ proby -0,034 0,017 -2,01 0,101 |-0,0770 | 0,0095
Liczba zmiennych ob- =) =, g 0,000 2,04 | 0,096 |-0,0002 | 0,0000
ja$niajacych w modelu
Stata 0,995 0,201 4,95 0,004 | 0,4780 | 1,5126
Sigma 0,134 0,032 - - 0,0529 | 0,2154
Liczba obserwacji 9
Wartos¢ logarytmu funkcji wiarogodnosci 5,3085
24(4) 6,87
p-value 0,14
Pseudo R? -1,84

Zrédto: Opracowanie whasne.

Podsumowanie

Badania dotyczace kondycji finansowej i upadtosci firm sg szeroko prezentowane
w literaturze polskiej i Swiatowej. Systemy wezesnego ostrzegania przed bankruc-
twem staly si¢ obiektem zainteresowan w Stanach Zjednoczonych juz na poczatku
XX w. Najwicksze zapotrzebowanie na tego typu modele miato miejsce w dobie
Swiatowego kryzysu gospodarczego lat 30., ale przetom w badaniach nastapit do-
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piero w latach 60., kiedy to Altman (1968) opracowat indeks Z-score, pozwalaja-
cy na szybkie wykrycie zagrozen utrudniajacych funkcjonowanie przedsigbiorstw.
W pozniejszych badaniach modele, stanowigce systemy wczesnego ostrzegania,
zostaly wzbogacone o informacje z rynku kapitatowego. Dalszy rozwo6j technik
ekonometrycznych umozliwil zastosowanie modeli dynamicznych, takich jak ana-
liza trwania czy tez fancuchy Markowa (Shumway 2001; Frydman, Schuermann
2008). Na popularnosci zyskaly takze metody data mining, do ktérych nalezg sieci
neuronowe, drzewa decyzyjne czy techniki SVDD. W Polsce zainteresowanie za-
gadnieniami zwigzanymi z predykcja bankructwa przedsiebiorstw nastapito do-
piero w potowie lat 90. XX w. Wedtug Maczynskiej i Zawadzkiego (2006) bylo to
spowodowane transformacja ustrojowa zapoczatkowang w 1989 r.

Dokonano przegladu i metaanalizy literatury poSwigconej bankructwom firm.
Wykorzystujac procedure vote-counting, wyrozniono gtéwne grupy czynnikow
uwzglednianych w badaniach upadtoSci przedsigbiorstw, takich jak: ptynno§¢
finansowa, rentowno$¢, produktywnos¢ aktywow, zabezpieczenie sptaty diugu,
dzwignia finansowa, wiek i wielko§¢ firmy.

Réznorodnos¢ stosowanych danych oraz zroznicowana liczebnos¢ zbiorow da-
nych powoduja, ze uog6lnianie wynikow w skali globalnej moze stanowic nietatwe
do realizacji zadanie. Wyniki z niezaleznych badan dla wielu z tych predykato-
rOw nie sg jednoznaczne. Podjeto probe przeprowadzenia statystyczno-ekono-
metrycznej analizy wynikow badan w celu oceny wplywu charakterystyk mode-
li zaczerpnigtych z literatury na precyzj¢ predykcji bankructwa dokonanych na
ich podstawie. Wykorzystano wspdtczynnik rang Spearmana, jednoczynnikowa
analize wariancji, nieparametryczny test Krukala-Wallisa, wspoiczynnik korelacji
Pearsona oraz regresje¢ tobitowa. Na podstawie metaanalizy wybrano nastepujace
cechy badan, ktore uwzgledniono w analizie: liczba zawartych w modelu zmien-
nych objasniajacych, typ zmiennych objasniajacych, metoda badawcza, liczebno$¢
proby. Stwierdzono, iz analizowane charakterystyki badan nie determinujg zna-
czaco jakoSci predykcji modeli.

Powstaje zatem pytanie, czy wybor metody statystycznej jest az tak istotny?
Procent poprawnych klasyfikacji otrzymany przy wykorzystaniu r6znych metod
najczesciej nie rdzni si¢ istotnie w obrebie danego badania. Taka sytuacja zostala
wytlumaczona przez Lovie i Lovie (1986) jako efekt ptaskiego maksimum, co
oznacza, ze wyniki bliskie optymalnym mozna osiggnaé na wiele sposobow, po-
przez rézne kombinacje zmiennych lub oszacowan parametrow. Z tego powodu
wigkszos$¢ metod jest w stanie zblizy€ si¢ do najbardziej optymalnego rozwigza-
nia, ale dalsza istotna poprawa efektywnos$ci modelu moze by¢ osiggnieta dzigki
poprawie jakoSci dostepnych danych, a nie poprzez zmiang¢ metodologii. Dlatego
tak wazne jest, aby podczas decyzji o wyborze metody badania wzig¢ pod uwage
wszystkie wady i zalety, i wybrac taka, ktéra najlepiej pasuje do problemu z kt6-
rym musimy si¢ zmierzy¢.

Tekst wplynal: 15 wrzesnia 2014 .
(uzupetnienia: 20 maja 2016 r.)
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DETERMINANTY WSKAZNIKA PREDYKCJI BANKRUCTWA:
PRZEGLAD MODELI I METAANALIZA

Streszczenie

Artykul zawiera obszerny przeglad i analiz¢ modeli stosowanych w ocenie kondycji finan-
sowej przedsigbiorstw pod katem widzenia prawdopodobiefistwa ich bankructwa. W celu
usystematyzowania wiedzy na temat determinant bankructwa firm dokonano metaanalizy
modeli predykcyjnych stosowanych w badaniach empirycznych z tego zakresu. Wyrdz-
niono gtéwne grupy czynnikow uwzglednianych w badaniach upadtosci przedsigbiorstw:
plynnos¢ finansowa, rentowno$¢, produktywnos$¢ aktywow, zabezpieczenie splaty dtugu,
dzwignia finansowa, wiek i wielko$¢ firmy. Z dostepnej literatury wybrano 26 studiéw po-
Swieconych tej problematyce i zbudowano bazg danych zawierajaca informacje o oszaco-
wanych modelach. Stosujac wspofczynnik rang i wspdtczynnik korelacji, analiz¢ wariancji,
nieparametryczny test Kruskala-Wallisa oraz regresj¢ tobitowa, dokonano oceny wplywu
zmiennych objasniajacych w poszczegdlnych badaniach na trafnos$¢ predykcji opartych
na danym modelu. W ocenie poréwnawczej uwzgledniono liczbg¢ zmiennych zawartych
w modelu, rodzaj zmiennych objasniajacych, metode estymacji oraz liczebno$¢ proby.
Na podstawie analizy statystyczno-ekonometrycznej stwierdzono, ze rozwazane charak-
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terystyki poszczegdlnych modeli byly nieistotne dla doktadno$ci wyprowadzanych z nich
prognoz bankructwa.

Stowa kluczowe: predykcja bankructwa, metaanaliza, finanse przedsigbiorstw

JEL: G21, C83

DETERMINANTS OF THE BANKRUPTCY PREDICTION INDICATOR:
REVIEW OF MODELS AND META-ANALYSIS

Summary

The paper includes a comprehensive review of the literature and comparative analysis
of models used in assessing financial condition of an enterprise from the point of view of
bankruptcy prediction. In order to systematize the knowledge of factors underlying firm’s
bankruptcy, the authors have carried out a meta-analysis of bankruptcy prediction mod-
els applied in empirical research. The main groups of factors considered in bankruptcy
research include the following indicators: cash-flow, profitability, asset productivity, debt
repayment ability, financial leverage, firm’s age and size. Based on the available stock
of studies, the authors have selected 26 papers and constructed a database including
information on the estimated models. Using rank correlation, correlation coefficient,
variance analysis, non-parametric Kuskal-Wallis test, and tobit regression, they assessed
the impact of the explanatory variables considered in individual models on the accuracy
of predictions rendered by a given model. In a comparative assessment consideration was
given to the number and type of explanatory variables included in the model, estimation
method and the sample size. The results of the statistical and econometric analysis sug-
gest that the investigated characteristics of the individual models are not significant for
their prediction precision as regards bankruptcy.

Key words: bankruptcy prediction, meta-analysis, corporate finance

JEL: G21, C83

JETEPMUHAHTBI ITPOT'HO3NPOBAHUSA BAHKPOTCTBA:
OB30P MOJIEJIE U META-AHAJIU3

Pe3ome

B crarbe conmepxuTcs 0OMMPHEIH 0030p M aHATN3 MozeNel, IPUMEHSIEMBIX [IPH OIeHKe (u-
HAHCOBOTO COCTOSIHUS MPEANPUSATHI C TOUKH 3pEHUS BEPOATHOCTH HX OaHKporcTBa. C Ie-
JIbI0 CHCTEMAaTH3allMi 3HAHUH Ha TeMy JeTepPMUHAHT OAHKPOTCTBA aBTOPAMH ObLI IIPOBE/ICH
MeTa-aHaIn3 MOJeNIeH ITPOrHO3UPOBAHMS, IIPUMEHSIEMBIX B SMIUPHYECKUX HUCCIIENOBAHUAX
5TOH 1poOIeMbl. beln Bble/ICHBI ITIaBHbIE IPYIIIBI ()aKTOPOB, HOSBIAIOIIMXCS B UCCIIEO-
BaHMAX OaHKPOTCTB NPEINPHUATHIL: (PHMHAHCOBAS PEHTAOCIBFHOCTD, Y3(P()EKTHBHOCTD aKTHBOB,
obecrieueHre MOTAaIeHUs] KPEAUTOB, (PMHAHCOBBII phIYar, BO3pacT M BenndnHa GupMsel. 13
JIOCTYIHOH JINTEpaTypsl OBLIO BEIOpAaHO 26 pa3pabOTOK, MOCBSIICHHBIX 3TOH IPOOIeMaTHKE;
Obl1a MocTpoeHa 0as3a JaHHBIX, coleprKalias HHYOPMALMIO O IPUMEHEHHBIX B HUX MOJEIISX.
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ABTOpHI UCTIONB30BAN KOA(dUIIHEHT paHTroB 1 K03 (GHUINCHT KOPPEIAINH, aHAIN3 Bapua-
UM, HemapameTpuaeckuii Tect Kpackana-Yommuca u perpeccuto ToOuHa [U1s aHa3a BITUS-
HUS OOBSICHSIOIINX TIEPEMEHHBIX Ha TOYHOCTH ITPOTHO3a, PACCYMTAHHOTO TI0 TAHHOW MOJIEITH.
B cpaBHUTENEHOM OIIEHKE OBLIO YUTEHO KOJTHYECTBO MEPEMEHHBIX, CONEPIKAMXCS B MOJICIIH,
BUJI OOBSICHSIIONIMX MIEPEMECHHBIX, METO/I S3CTUMALIMK U BenndnHa mpobsl. Ha ocHoBe craru-
CTHUKO-?KOHOMETPHYIECKOT0 aHaJIH3a OBbLIO OTMEYEHO, YTO PACCMATPUBAEMBIC XapaKTEePHUCTHKU
OT/ICNTBHBIX MOJIEIICH HE SBISIOTCS CYIIECTBEHHBIMH C TOUKH 3PCHHS TOYHOCTH ClICJIAaHHBIX Ha
WX OCHOBaHUH ITPOTHO30B OAHKPOTCTBA.

KuroueBbie ci10Ba: IpOrHO3UpoBaHKEe OaHKPOTCTBA, METa-aHAH3, (PHHAHCHI IIPEATPUATHI
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