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Zagregowana ocena kondycji finansowej przedsi¢bhiorstw
z wykorzystaniem polskich modeli upadlosci

Wprowadzenie

Ryzyko i niepewno$¢ nieodlacznie towarzysza funkcjonowaniu podmiotéw gospodar-
czych, a ztozono$¢ warunkdéw prowadzenia dzialalnoSci oraz duza dynamika otoczenia
przedsigbiorstwa zwigksza skale upadtosci. Przyczyn bankructwa upatruje si¢ takze
w braku zdolno$ci menedzerskich, oszustwach finansowych czy tez braku umiejetnosci
zarzadzania ryzykiem. Czynniki te predzej czy pdzniej znajdujg swoje odzwierciedlenie
w sprawozdaniach finansowych. Prowadza najczeSciej do ujemnego wyniku finansowego,
ktory poprzedza obnizenie plynnoSci oraz wyptacalnosci. Bankructwo — z ekonomiczne-
go punktu widzenia — jest ostatnim etapem cyklu zycia przedsigbiorstwa. Zjawisko to
w powojennej Polsce pojawilo si¢ na skutek polityki monetarnej Balcerowicza oraz legi-
slacyjnych zmian regulujacych dziatalno$¢ gospodarcza i wprowadzajacych reguty rynko-
we. Konsekwencja powyzszego byta weryfikacja efektywnosci gospodarowania i alokacji
zasobdw. Brak dostosowan prowadzil do zwigkszenia ryzyka zagrozenia finansowego
a w dalszej konsekwencji bankructwa przedsigbiorstw. Jego skala i negatywne skutki dla
gospodarki nakazuja podejmowanie krokéw zapobiegawczych oraz legislacyjnego uwa-
runkowania ,,drugiej szansy” w postaci postepowania naprawczego!. Dlatego naturalne
staje si¢ doskonalenie obecnych rozwigzan predykcyjnych oraz poszukiwanie nowych sys-
temdw wcezesnego ostrzegania przed bankructwem.

Badania z zakresu prognozowania upadlosci jednostek gospodarczych zapoczatko-
wane zostaly przez Altmana (1968), ktéry za pomocg analizy dyskryminacyjnej zbudowat
system wczesnego ostrzegania oparty na 5 wskaznikach finansowych. Prace byly kontynu-
owane przez wielu autoréw opracowujacych modele klasyfikacyjne dla gospodarek roz-
nych panstw, wykorzystujace bardziej zaawansowane metody wieclowymiarowej analizy
danych oraz modele mikroekonometrii (bogaty przeglad piSmiennictwa pos§wigconego
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tej problematyce zawiera praca Kisielifiskiej (2008)). Proces transformacji polskiej go-
spodarki w latach 90., ktorego konsekwencja bylo coraz czgSciej wystepujace zjawisko
bankructwa podmiotéw gospodarczych, spowodowat zainteresowanie polskich ekonomi-
stow systemami wczesnego ostrzegania. DoS§wiadczenia wielu autorow wskazaly na nie-
skuteczno$¢ zagranicznych modeli upadtoSci, co wynika z réznych poziomoéw gospodarek
poszczegblnych krajow, uwarunkowan prawnych, czy roznych standardoéw sprawozdaw-
czoSci — czesto uniemozliwiajacych obliczenie jednakowych wskaznikow finansowych. Na
potrzebe budowania modeli na podstawie danych pochodzacych z gospodarki polskiej
zwracaja uwage Iwanicz (1995), Stasiewski (1996), Gasza (1997), Rogowski (1999), Ma-
czyfiska i Zawadzki (2006). Wychodzac naprzeciw oczekiwaniom, polskich modeli klasy-
fikacyjnych dla r6znego typu jednostek gospodarczych powstato w latach 90. kilka, nato-
miast po 2000 r. przynajmniej kilkanascie i nadal opracowywane sg kolejne.

Pamigtaé nalezy, ze w prowadzeniu dzialalno$ci gospodarczej istotng role odgrywa
zmienno$¢ otoczenia funkcjonowania przedsigbiorstw. Dotyczy to zwlaszcza polityki fi-
skalnej i zmian legislacyjnych, mato stabilnych w polskich warunkach. Dlatego pojawia si¢
pytanie o aktualno$¢ oszacowanych w przeszioSci modeli predykcji bankructwa.

Celem niniejszego artykutu jest weryfikacja skutecznosci wybranych polskich modeli
upadtosci dla grupy przedsigbiorstw, ktore oglosity upadtos¢ w latach 2003-2011 oraz
przedsigbiorstw znajdujacych si¢ w dobrej kondycji finansowej. Wykorzystano w tym celu
wyniki finansowe spotek notowanych na Gietdzie Papieréw WartoSciowych w Warszawie
pochodzace z serwisu Notoria oraz z ,Monitora Polskiego B”.

1. Metody badanh

Zasady konstrukcji modeli do prognozowania upadtosci przedsigbiorstw okreslaja meto-
dy wzorcowej klasyfikacji obiektow, zaliczane do wielowymiarowej analizy danych. Wie-
lowymiarowa analiza danych zajmuje si¢ badaniem zbioréw obiektéw opisanych wieloma
cechami. Klasyfikacja polega na przyporzadkowaniu obiektu do klas wyodrebnionych
w badanej zbiorowosci. Klasy moga by¢ wstepnie zdefiniowane lub nie — wéwczas problem
polega na ich identyfikacji. Przypadek pierwszy obejmuja metody wzorcowej klasyfikacji
obiektow (zwane takze rozpoznawaniem z nauczycielem), przypadek drugi — metody kla-
syfikacji bezwzorcowej (zwane rozpoznawaniem bez nauczyciela).

Klasyfikacja wzorcowa polega na zbudowaniu na podstawie informacji o obiektach,
ktorych przynaleznosé do klas jest znana, modelu klasyfikacyjnego (dyskryminacyjne-
£0). Model ten moze by¢ nastepnie zastosowany do klasyfikacji obiektow, ktdrych przy-
nalezno$¢ do klas znana nie jest. Modele prognozowania upadioSci budowane sa na
podstawie danych finansowych pochodzacych z dwdch typow przedsigbiorstw — firm,
ktore zbankrutowaly, oraz firm, ktére nie zbankrutowaly (firmy zdrowe). Modele te sg
nastepnie uzywane do okreslenia kondycji jednostek kolejnych, o ktérych nie wiemy, czy
przetrwaja, czy zbankrutuja. Model pozwala przypisac (zaklasyfikowac) analizowana jed-
nostke do klasy bankrutéw lub firm zdrowych. Aby modele umozliwialy prognozowanie,
dane finansowe musza pochodzi¢ z okresu poprzedzajacego bankructwo lub przetrwanie
jednostki.

Do budowy modeli mozna zastosowac¢ wiele metod (ktorych przeglad mozna znalez¢é
np. w pracach: (Aziz, Dar 2007; Kumar, Ravi 2007; Prusak 2005; Kisielinska 2008a). Po-
nizej pokrotce zostang przedstawione te, ktore wykorzystano do budowy polskich modeli
upadiosci, ktorych skutecznos$¢ weryfikowano w ramach prowadzonych badan.
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Wigkszo$¢ polskich modeli do prognozowania upadtosci (i nie tylko polskich) zbu-
dowanych zostato za pomoca analizy dyskryminacyjnej?. Jest to model najczesciej w po-
staci funkcji liniowej, stanowiacy liniowa kombinacj¢ cech uzupeiniong o wyraz wolny:

LFD = A, + ATx, (1)

gdzie: x to wektor cech, za$ A, i A nazywane sa wspolczynnikami liniowej funkcji dys-
kryminacyjnej (LFD). Budowa modelu polega na oszacowaniu wspotczynnikow A4 i 4
tak, aby warto$ci LFD dla wybranego obiektu pozwalaly okre§lac klase, do ktorej nalezy
(klasy najczeéciej koduje sig jako 0 i 1). Formuly pozwalajace obliczy¢ wsp6tczynniki LFD
mozna znalez¢ w literaturze (np. Madalla 2004), najczesciej jednak do wyznaczenia ich
wykorzystuje si¢ gotowe pakiety statystyczne np. SAS, Statistica, Stata, Gretl itp.

Jako warto$¢ LFD rozgraniczajaca klasy najczesciej przyjmuje si¢ 0. Dla firm zdro-
wych mozna przyjaé warto$¢ zmiennej zaleznej rdwna 1, dla upadiych za$ 0 (mozna takze
odwrotnie — jest to kwestia umowna?). Znajac wektor cech x dla wybranego obiektu,
mozna obliczy¢ warto§¢ LFD. Jesli LFD jest wigksza lub rowna 0, to zaktadamy, ze
firma nie upadnie. Jesli natomiast warto$¢ LFD jest mniejsza od 0, to przypuszczamy,
ze firma zbankrutuje. W niektorych modelach wyrdznia si¢ tzw. ,szarg strefe”, ktorej
pomystodawca byt Altman (1968). Zakres zmienno$ci funkcji dzieli si¢ wowczas na trzy
przedzialy, ktorych granice wyznaczane sg empirycznie. W pierwszej znajduja si¢ jed-
nostki zaliczane jednoznacznie do bankrutéw, w trzeciej jednoznacznie do firm zdro-
wych. Przedziat drugi to ,,szara strefa”, w ktorej znalezZ¢ si¢ mogg zar6wno firmy zdrowe,
jak i bankruci. Jesli dla danej jednostki wartos¢ LFD mieSci si¢ w tej strefie, stwierdzamy,
ze los przedsigbiorstwa nie jest jednoznaczny — firma moze zaréwno zbankrutowaé, jak
i przetrwa¢. W wykorzystanych w pracy polskich modelach upadlosci nie wyrdzniano
»,szarej strefy”.

Popularnymi modelami stosowanymi do prognozowania bankructwa sg takze modele
logitowe. W modelu logitowym liniowa kombinacja cech uzupeiniona o wyraz wolny prze-
ksztalcana jest przez funkcje logistyczna. Postaé modelu jest wigc nastepujaca:

A+ A-x
LG = ! _ et
1+ e~ (At 4-x) e(ﬂn+/14x)+ 1

@

Model logitowy (LG) ma istotng zalete wzgledem liniowej funkcji dyskryminacyj-
nej (LFD). Przeciwdziedzina funkcji logistycznej jest przedziatem [0,1], podczas gdy LFD
moze teoretycznie przyjmowac warto$ci od —oo do +oo. W modelach klasyfikacyjnych
(prognozujacych upadio$¢) zmienna zalezna jest zmienng dychotomiczna, wobec czego
pozadane jest, aby jej oszacowanie nie przekraczalo wartoSci z przedziatu [0, 1]. Warunek
ten speinia model logitowy.

2 Liniowa analiza dyskryminacyjna jest metoda najbardziej popularna, choé nie najbardziej skuteczng
(patrz (Kisielifiska 2008, tabele 2 i 3)). Popularno$¢ metody wynika prawdopodobnie z jej prostoty oraz
z tego, ze traktowana jest zwykle jako punkt odniesienia dla innych metod, na co zwraca uwagg (Pru-
sak 2005).

3 Wartosé rozgraniczajaca klasy moze byé rozna od 0, jesli w modelu nie wystepuje wyraz wolny. Jest to
kwestia umowna, poniewaz zmiana wartoSci rozgraniczajacej klasy wymaga jedynie korekty wyrazu wolnego.

4 Analiza dyskryminacyjna jest w istocie analiza regresji, w ktorej zmienna zalezna jest zmienng jako-
Sciowa. W takim przypadku nie ma znaczenia sposob zakodowania klas. Mozliwe jest tez inne podejscie,
polegajace na traktowaniu kodow klas jako wartoSci zmiennej iloSciowej. Zagadnienia te przedstawiono
w pracy (Kisielifiska 2008b).
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Skuteczno$¢ modeli dyskryminacyjnych ocenia si¢ na podstawie przeprowadzonej przy
ich pomocy klasyfikacji zbioru jednostek o liczebnoSci r, o znanej przynaleznosci do klas.
W zbiorze tym jest nyjednostek nalezacych do klasy oznaczonej umownie 0, oraz n; jednostek
nalezacych do klasy oznaczonej umownie 1. Zbi6r ten mozna podzieli¢ na cztery podzbiory:

a) jednostki nalezace do klasy 0 i zaklasyfikowane do klasy 0 (o liczebnosci ),

b) jednostki nalezace do klasy 0 i zaklasyfikowane do klasy 1 (o liczebnosci ng,),

¢) jednostki nalezace do klasy 1 i zaklasyfikowane do klasy 0 (o liczebnoSci ),

d) jednostki nalezace do klasy 1 i zaklasyfikowane do klasy 1 (o liczebnosci ;).

Jednostek zaklasyfikowanych (rozpoznanych) poprawnie jest wigc ngo+ ny;, a bled-
nie ng;+ ny,. LiczebnoSci nalezace do poszczegdlnych podzbiorow pozwalaja wyznaczy¢
wspdlczynniki empirycznej trafnosci (jakoSci) klasyfikaciji:

1) globalny (faczny) odsetek poprawnych klasyfikacji:

Wt = —”0?1”11, (3)

2) odsetek poprawnych klasyfikacji elementdw klasy 0:

Wto = M, (4)
ny

3) odsetek poprawnych klasyfikacji elementéw klasy 1:

Wiy = L, (5)
n

Y aczne miary trafnosci klasyfikacji sa miarami dobrymi, jesli klasyfikacja jest syme-
tryczna. Klasyfikacja jest symetryczna, je§li w obydwu klasach uzyskano taki sam udziat
poprawnych identyfikacji, czyli gdy Wt, = Wt,. Jesli Wi, =+ Wi, to mowimy, ze klasyfi-
kacja jest asymetryczna.

Asymetria rozpoznawalnosci jest niekorzystna, a dziatania zmierzajace do jej zmniej-
szenia (polegajace na zmianie warto$ci rozgraniczajacej klasy, co mozna nazwa¢ kalibra-
cja modelu) zawsze zmniejszaja taczny wskaznik trafnosci klasyfikaciji.

Dodac¢ nalezy, ze w przypadku klasyfikacji asymetrycznej mozliwe jest uzyskanie bardzo
wysokiego udzialu poprawnych identyfikacji, nawet jesli jedna z klas nie jest w ogble rozpo-
znawana>. Ocena klasyfikacji musi uwzgledniaé wobec tego nie tylko miary taczne, ale row-
niez oddzielne dla klas. Poziomy zadowalajace dla oceny facznej i odrebnej dla klas okre§li¢
musi sam uzytkownik, w zaleznoSci od celoéw dla jakich model bedzie stosowany. Jesli biedne
decyzje (rozpoznania) generuja koszty, wybrane poziomy powinny by¢ odpowiednio wysokie.

2. Przeglad modeli klasyfikacyjnych

Do klasyfikacji przedsigbiorstw (ich wyniki zawiera nast¢pny punkt niniejszego artykutu)
zastosowano 20 modeli upadiosci opracowanych przez polskich autoréw. Autoréw tych
oraz oznaczenia ich modeli przedstawiono w tabeli 1. Zawiera ona réwniez informacje,

5 Jesli w jednej klasie znajduje sie np. 10% jednostek, a w drugiej 90% i jesli przyjmiemy ze wszystkie
obiekty nalezg do klasy liczniejszej uzyskamy wskazniki: Wt = 90%, Wty = 0% i Wt; = 100%. Mimo wyso-
kiego udziatu tacznych poprawnych rozpoznan, klasyfikacje nalezy uznac za niepoprawna, poniewaz jedna
z klas nie zostata rozpoznana.
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z ktorego roku pochodzg poszczegdlne modele oraz wspdtczynniki empirycznej trafnosci
klasyfikacji. W niniejszym artykule zrezygnowano z prezentacji modeli, wychodzac z za-
fozenia, ze czytelnik interesujace go informacje odnajdzie w podanej literaturze. Autorzy
skoncentrowali si¢ na analizie zbiorczej, obejmujacej wskazniki finansowe wykorzystywa-
ne w modelach.

Tabela 1

Modele upadtlo$ci wykorzystane w badaniach

Wspotczynniki empirycznej trafnosci klasyfikacji (%)*
Autorzy Oznaczenie Rok
modeli publikacji globalny klasa firm klasa firm
upadliych zdrowych
Wierzba Wierzby 2000 92,0 92,0 92,0
Holda Hotdy 2001 92,5 95,0 90,0
Gajka, Stos | Gajdki-Stosa 2003 100 100 100
87,0 87,0 87,0
. .. | Gruszczyfiskiego 84,8 82,6 87,0
Gruszezyfiski |} ' 314 2003 93,5 91,3 95,7
90,0 90,0 90,0
Hamrol,
Czajka, Poznanski 2004 96,0 92,0 100
Piechocki
. . 100 (94,9) 100 (89,7) 100 (100)
Prusak Prusakal i2 2005 97.4 (94,9) 100 (97.4) 95,0 (92.3)
Wedzki Wedzkiego8 2005 89,0 (77.5) 90,3 (85,0) 87,0 (70,0)
93,8 90,0 97,5
PAN-A, PAND, 050 oy 3
Maczyhska, | PAN-C, PAN-D, 2006 93,8 90’0 97’5
Zawadzki PAN-E, PAN-F, ? ’ ’
PAN-G 96,2 92,5 100
95,0 90,0 100
95,0 90,0 100
Juszezyk Juszczyka 2010 100 100 100
Waszkowski | Waszkowskiego 2011 96,3 (87,5) 97,6 (75) 95,1 (100)

* W nawiasach podano wspolczynniki dla zbioru testowego.

Zrédto: opracowanie wiasne.

W wzigtych pod uwage polskich modelach upadioSci zastosowano tacznie 44 wskazniki
finansowe. Wigkszo$¢ z nich uwzglednionych zostalo w jednym modelu. Jedynie 15 (co
stanowi 36%) wystapito w wigcej niz jednym modelu i te zostaly przedstawione w tabeli 2.
Prezentacje t¢ nalezy traktowac jednak jedynie orientacyjnie, poniewaz autorzy w poszcze-
g6lnych publikacjach zaproponowali r6zng liczbe modeli. Modeli opracowanych w IBE
PAN byto 7. Modele te zbudowano, stosujac tacznie 12 wskaznikéw finansowych. Grusz-
czynski w 4 modelach wykorzystal 5 wskaznikow, a Prusak zaproponowata 2 modele zbu-
dowane na bazie 4 wskaznikow. Powoduje to (zwlaszcza w przypadku modeli IBE PAN)
zawyzenie pozycji poszczegblnych wskaznikow. Dlatego tez w tabeli 2 poza taczng liczbg
modeli wykorzystujacych dany wskaZznik podano liczbg autoréw, ktorzy wskaznik stosowali.
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Tabela 2
Wskazniki finansowe wykorzystane w modelach upadiosci
Liczba modeli, . )
w ktérych Liczba autorow
Wskaznik Licznik Mianownik wskaznik zostal wykorzyst/u].a‘cych
. wskaznik
uwzglgdniony
i . ) zobowigzania
Piynnos¢ biezaca aktywa obrotowe Krotkoterminowe 11 5
Rentownos¢ aktywow | zysk operacyjny | aktywa 10 3
Zdolno$¢ do splaty zysk netto + zobowigzania 9 3
zadluzenia amortyzacja ogdlem
R §¢ hod!
entoyvnosc netto Zysk netto przychody ze 3 3
aktywow sprzedazy
Ws}<azn1k zadluzenia zol?owszanla aktywa 4 3
ogo6lnego ogbélem
Obroét zobowigza- . zobowigzania
niami koszty operacyjne krétkoterminowe 3 2
Rentownc;éé brutto zysk brutto przychoFly ze 3 )
przychodow sprzedazy
Udgziat kapitatu wta- .
snego w finansowaniu kapitat wtasny aktywa 7 1
Skt (S| : 1
wlasnego praip tyw
WOwWy
Plynnos¢ aktywow aktywa obrotowe | aktywa trwale 5 1
wzrost przycho-
Stopa} wzrostu przy d6w netto ze przychody ?etto 4 1
chodow . ze sprzedazy
sprzedazy
Zdolno$¢ pokrycia .
Kosztow finansowych zysk operacyjny koszty finansowe 3 1
Rentownos¢ brutto
k k 2 1
aktywow zysk brutto aktywa
Rentown(/)sc netto zysk netto przychOfly ze ) 1
przychodow sprzedazy
Udzial zapasow zvehody ze
w przychodach netto | zapasy przy > 2 1
. sprzedazy
ze sprzedazy

Zrodto: opracowanie wlasne.
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Budowe modeli poprzedza etap polegajacy na doborze cech w nim uwzglednionych.
Stosowanie metod krokowych prowadzi do dalszej ich redukcji. CzgstoS¢ wystapienia
wskaznika wskazuje wigc z pewnoscia na jego przydatno$¢ do rozpoznawania symptomow
zagrozenia. Zbudowanie precyzyjniejszej miary wymagatoby uwzglednienia roli poszcze-
gblnych cech w rozpoznawaniu klas. Zagadnienie to omoéwione zostato przez Kisielin-
ska (2008a).

Wskaznikiem, ktory najczeSciej wykorzystywano w modelach prognozowania upadio-
§ci jest ptynno$¢ biezaca. Potwierdza to konieczno$¢ zachowania przez przedsigbiorstwo
wlasciwej relacji migdzy aktywami obrotowymi i zobowigzaniami krétkoterminowymi.

Kolejnymi wskaznikami, ktére uwzgledniono w duzej liczbie modeli (wykorzystato je
trzech autordw), sa: rentowno§¢ aktywow, zdolno§¢ do splaty zadluzenia oraz rentownos¢
netto aktywdow. Wszystkie te wskazniki maja w liczniku kategori¢ zysku. Dazenie firmy do
jego maksymalizacji jest dzialaniem w Swietle przedstawionych zestawiei w pelni racjonal-
nym. Rowniez trzech twércow w 4 modelach wykorzystato wskaznik zadluzenia ogélnego.

Dwoéch autoréw (w 3 modelach) uwzglednito obrot zobowigzaniami oraz rentowno$¢é
brutto przychodéw. Pozostale wskazniki wystapity wprawdzie zwykle w kilku modelach
jednak zbudowanych przez pojedynczych autoréw.

Whioski te potwierdzaja czgsciowo tezy Wedzkiego (2005), ktdry za najefektywniejsze
uwaza wskazniki ptynnoSci oraz zadluzenia, za marginalne za$ wskazniki rentownoSci,
czemu przeczy przedstawione w tabeli 2 zestawienie. WSrod 7 najczeSciej uzytych wskaz-
nikow, trzy byly wskaznikami rentownoSci.

Jak wspomniano wczesniej, tabela 2 zawiera jedynie cz¢$¢ wskaznikOw uzytych w mo-
delach. Pozostate wykorzystano jedynie w modelach pojedynczych. Mimo stosowania roz-
nych zestawow, poszczegodlni autorzy (tabela 1) uzyskali w wigkszoSci przypadkéw bardzo
dobre wyniki klasyfikacji firm, z ktorych dane stanowily podstawe do stworzenia modeli
(zbioér podstawowy). Czgs§¢ autoréw przeprowadzita klasyfikacj¢ firm, z ktérych dane nie
byly wykorzystane do ich budowy (zbidr testowy). Rowniez w tym przypadku wyniki byly
zwykle dobre lub bardzo dobre.

Réznorodnosé stosowanych kombinacji moze Swiadczy¢ o mozliwoSci oceny kondycji
jednostki na podstawie réznych informacji. Jak zauwaza Maczyfiska i Zawadzki (2006),
nie ma jedynego stusznego modelu i mimo rdznic (polegajacych na odmienno$ciach
w uzytych zestawach zmiennych i ich wagach) zdolnoSci klasyfikacyjne modeli sg czgsto
zblizone. Trzeba jednak pamigtac, ze migdzy wskaznikami finansowymi wystepuja czgsto
korelacje. W takim przypadku modele wykorzystujace rdézne wskazniki bazuja na infor-
macji podobne;j.

Do wyznaczenia wskaznikéw finansowych wykorzystuje si¢ elementy bilansu oraz ra-
chunku zysku i strat. Liczba mozliwych do wyznaczenia wskaznikow jest bardzo duza —
znacznie wicksza niz kategorii, na podstawie ktdérych sa obliczane.

Wskazniki finansowe wykorzystane we wzigtych pod uwage modelach upadtosci ob-
liczono na postawie 26 pozycji bilansu i rachunku zyskdw i strat. 16 wskaznikdw zastoso-
wano w wigcej niz jednym modelu i te zostaly przedstawione w tabeli 3.

Kategoriami ekonomicznymi najczgdciej wykorzystywanymi do obliczenia wskaZni-
kow sg aktywa i aktywa obrotowe. Uzyto ich odpowiednio w 18 i 16 modelach upadtosci
zbudowanych w obydwu przypadkach przez 9 autoréw. O$miu autoréw uzyto zobowiazan
ogolem i zobowigzan krotkoterminowych (obydwie kategorie w 15 modelach), siedmiu
przychody netto ze sprzedazy i zysk netto (w odpowiednio 14 i 13 modelach). Zysk ope-
racyjny i amortyzacja zastosowalo odpowiednio pigciu i czterech autoréw (w 12 i 10 mo-
delach). Pozostate kategorie zostaly wykorzystane przez trzech i mniej autoréw.
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Tabela 3

Pozycje bilansu i rachunku zysku i strat, na postawie ktérych obliczono wskazniki finansowe
wykorzystane w modelach upadloSci

Wekaznik Lic}zb.a modeli, w ktéryc.h Liczba autoréw v\iylforzystuja‘cych
wskaznik zostal uwzgledniony wskaznik
Aktywa 18 9
Aktywa obrotowe 16 9
Zobowigzania ogdtem 15 8
Zobowigzania krotkoterminowe 15 8
Przychody netto ze sprzedazy 14 7
Zysk netto 13 7
Zysk operacyjny 12 5
Amortyzacja 10 4
Aktywa trwate 7 3
Zysk brutto 6 3
Zapasy 4 3
Koszty operacyjne 4 3
Kapitat wlasny 8 2
Zysk ze sprzedazy 2 2
Koszty finansowe 7 1
Kapitat podstawowy 5 1

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Na marginesie warto zwrdci¢ uwagg, ze nawet jesli modele sg liniowe wzgledem uzytych
wskaznikow finansowych, to wzgledem poszczeg6lnych kategorii ekonomicznych sa modela-
mi nieliniowymi. Warto wigc wybierajac wskazniki zapewni¢ nie tylko ich r6znorodnosé, lecz
réwniez roznorodno$¢ uzytych do ich wyznaczenia pozycji bilansu i rachunku zyskow i strat.

Zestawienie powyzsze moze by¢ traktowane jako wskazowka dla przysziych prac nad
modelami upadtosci we wstepnym doborze wskaznikéw finansowych. Natomiast dalsza
ich selekcja — jak zauwaza Maczyniska (2006) — powinna opierac si¢ nie tylko na analizie
statystycznej, ale rOwniez merytoryczne;j.

3. Wyniki badanh

Weryfikacje 20 polskich modeli upadtosci przeprowadzono na podstawie proby ekspercko wy-
branych 53 przedsigbiorstw upadtych oraz 53 znajdujacych si¢ w dobrej kondycji finansowe;.

W tabeli 4 przedstawiono globalne wskazniki trafnoSci klasyfikacji oraz wskazniki
trafnoSci dla obydwu klas. Modele uszeregowane zostaly wedtug wskaznikéw globalnych.
Najlepsze wyniki uzyskano przy zastosowaniu modelu PAN-G. Klasyfikacje te nalezy
uznaé jako dobra, poniewaz zaréwno rozpoznawalnosc¢ taczna, jak i indywidualna dla
klas jest wysoka (powyzej 80% poprawnych identyfikacji). Wyniki cechuje wprawdzie
asymetria, nie jest ona jednak duza. Rozpoznawalno$¢ firm upadtych jest wigksza od
rozpoznawalnosci ,,zdrowych” o mniej wigcej 9,5 p.p.
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Tabela 4
Wyniki klasyfikacji wybranych przedsiebiorstw sporzadzonych za pomoca 20 modeli

Wspdtczynniki empirycznej trafnosci Wspotczynniki . .
Klasyfikacji (%) empirveznei Liczba wskazni-
Model p/ y ! kéw uwzglednio-
Globalny Klasa Klasa trafnossl klasyfi- nych w modelu
upadtych zdrowych kacji (%)
PAN-G 87,74 92,45 83,02 -9,43 4
Gajdki-Stosa 83,96 79,25 88,68 9,43 4
Poznanski 83,96 83,02 84,91 1,89 4
Waszkowskiego 83,02 69,81 96,23 26,42 11
PAN-D 83,02 73,58 92,45 18,87 8
PAN-F 83,02 83,02 83,02 0,00 5
PAN-B 81,13 81,13 81,13 0,00 11
Prusakal 80,19 94,34 66,04 -28,30 4
Gruszczynskiego4 80,19 98,11 62,26 -35,85 2
PAN-C 79,25 77,36 81,13 3,77 9
Gruszczyniskiego2 78,30 83,02 73,58 -9,43 2
Gruszczynskiego3 78,30 83,02 73,58 -9,43 3
PAN-E 78,30 75,47 81,13 5,66 7
Hotdy 73,58 54,72 92,45 37,74 5
PAN-A 71,70 60,38 83,02 22,64 12
Wierzby 70,75 56,60 84,91 28,30 4
Juszczyka 61,32 37,74 84,91 47,17 4
Prusaka2 59,43 100,00 18,87 -81,13 3
Gruszczynskiegol 59,43 100,00 18,87 -81,13 2
Wedzkiego 40,57 15,09 66,04 50,94 3

Uwaga: Przyjeto, ze asymetria jest dodatnia, jesli firmy ,,zdrowe” rozpoznawane sa lepiej niz upadle, a ujemna
w przypadku odwrotnym.

Zrodlo: opracowanie wiasne.

Pi¢¢ kolejnych modeli ma wspolczynnik identyfikacji klas na podobnym poziomie
(pomigdzy 83 a 84%). Jako dobra nalezy ocenic klasyfikacje¢ oparta na modelach Gajd-
ki-Stosa, Poznafiskim i PAN-F. Modele te rozpoznawaly obydwie klasy przedsigbiorstw
na poziomie co najmniej 80% (z wyjatkiem modelu Gajdki-Stosa, ktoéry bankrutéw roz-
poznal na poziomie 79,25%). Klasyfikacja oparta na modelach Poznaniskim i PAN-F jest
symetryczna, natomiast w przypadku modelu Gajdki-Stosa asymetria jest rowna 9,43 p.p.
Dwa pozostale modele — Waszkowskiego i PAN-D — daly stabsze wyniki ze wzgledu na
asymetri¢ w rozpoznawalnoSci klas. Obydwa rozpoznawaly lepiej firmy ,,zdrowe”.

Dobre wyniki uzyskano rowniez przy uzyciu modelu PAN-F. Klasyfikacje te cechuje
brak asymetrii i rozpoznawalno$¢ obydwu klas na poziomie 81,13%.

Globalny odsetek poprawnych identyfikacji rz¢du 80% uzyskano ponadto przy zasosowaniu
modeli Prusakal, Gruszczyfiskiego4, PAN-C, Gruszczynskiego2, Gruszczynskiego3 i PAN-E.
Dwie pierwsze klasyfikacje cechuje jednak silna asymetria (odpowiednio —28 i -36 p.p.), co
powoduje, Ze oceni¢ nalezy je gorzej niz pozostale cztery (asymetria ponizej 10 p.p.).
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Klasyfikacje oparte na modelach Hotdy, PAN-A, Wierzby, Juszczyka, Prusaka?2
i Gruszczynskiegol maja wprawdzie rozpoznawalno$¢ taczng powyzej progu losowego
(50%) sa jednak silnie asymetryczne. Najwigksza asymetri¢ cechuje klasyfikacja oparta na
modelach Prusaka2 i Gruszczyniskiegol, ktdre rozpoznaly wprawdzie 100% bankrutéw,
ale zaledwie 19% firm ,,zdrowych”.

Klasyfikacja oparta na modelu Wedzkiego rozpoznawata klasy ponizej progu losowego.

Podkresli¢ nalezy, ze przedstawiony ,,ranking modeli” nie przesadza o ich przydat-
nosci do rozpoznawania kondycji firm. Wyniki takie otrzymano dla okreS§lonego zbioru
danych. W innym zbiorze mozliwe sg inne kolejnosci. Jako przyktad poda¢ mozna prace
Kisieliniskiej i Waszkowskiego (2010), w ktdrej weryfikowano podobny zestaw modeli uzy-
skujac inne ich uszeregowanie.

Przedstawione w tabeli 4 wyniki klasyfikacji wskazuja w istocie na niewielkg przydat-
nos¢ wigkszosci opracowanych modeli. Jesli postawimy wymaganie, aby model cechowata
przynajmniej 80% trafno$¢ klasyfikacji tacznej i dla pojedynczych klas, to pozytywnie zwe-
ryfikowano jedynie 5 sposrdd nich (PAN-G, Gajdki-Stosa, Poznafniski , PAN-F i PAN-B).
Gdyby oczekiwac jedynie 10% udziatu biednych wskazan, zaden z modeli warunku tego
nie spelnia.

W ostatniej kolumnie tabeli 4 podano liczbe zmiennych niezaleznych uwzglednionych
w poszczegdlnych modelach. Nalezy zauwazy¢, ze wigkszo$¢ modeli (Gruszezyniskiegol,
Gruszezyhskiego4, Prusaka2 i Wedzkiego) wykorzystujacych mniej niz 4 wskazniki dalo
stabe klasyfikacje (wynikajacej z matej trafnosci ocen badz asymetrii w identyfikacji klas).
Przedstawione wyniki nie potwierdzaja jednak wnioskéw przedstawionych wcze$niej
przez Kisielinska i Waszkowskiego (2010), ze modele bardziej ztozone pozwolily uzyskaé
wyzsza trafnos¢ klasyfikacji. Wspotczynnik korelacji migedzy taczng trafnoSciag modelu
i liczbg zmiennych niezaleznych w nim uwzglednionych byl nieistotny statystycznie na
poziomie istotnosci 0,05 i rowny 0,30. Korelacja ta byta rowniez nieistotna statystycznie
dla klasy bankrutéw (wspdiczynnik korelacji rowny -0,15). W przypadku firm zdrowych
natomiast korelacja rowna 0,48 byta statystycznie istotna. Mozna wigc powiedzie¢, ze
stopien ztozono$ci modelu poprawia rozpoznawalno$¢ firm dobrych natomiast wniosku
takiego nie mozna sformultowac dla bankrutdw.

Nalezy podkreslié, ze przy konstrukcji modeli prognozujacych bankructwo dobor
zestawdw wskaznikOw jest sprawg kluczowa — one bowiem decyduja o jakoSci modelu.
Wszystkie metody pozwalajg dla okreslonego zbioru danych dobraé¢ model w danej klasie
(liniowych, logitowych itp.) najlepszy. Jedynie niektore realizacje sieci neuronowych maja
wbudowane mechanizmy pozwalajace testowac zestawy zmiennych niezaleznych stano-
wiacych ich wejScia. Wprawdzie zastosowanie analizy dyskryminacyjnej w wersji kroko-
wej pozwala eliminowa¢ zmienne oceniane jako mato przydatne badZ dodawac te, ktore
w najwickszym stopniu przyczyniaja si¢ do rozrozniania klas. Nalezy jednak pamigtaé, ze
ocena ta jest dokonywana na pewnym stopniu ztozonosci modelu i moze okazac sig, ze na
innym nie jest wlasciwa (pisza o tym Borkowski, Dudek i Szczesny (2003, s. 72)).

Zauwazmy, ze trafno$¢ klasyfikacji mozna wyznacza¢ jedynie w sytuacji, gdy przyna-
lezno$¢ firm do poszczegdblnych klas jest znana. Modele klasyfikacyjne budowane sa po to,
aby okresli¢, do ktorej klasy nalezy obiekt, jesli jego przynaleznoS¢ nie jest znana. Wobec
roznic we wskazaniach poszczegdlnych modeli uzytkownik, nie znajac sytuacji faktycznej,
nie jest w stanie wybrac, ktora oceng¢ powinien uznac za wiasciwa. Konieczne jest wigc
poszukiwanie innego podejscia do identyfikacji firm bankrutujacych. Proba taka moze by¢
klasyfikacja roznymi modelami i dopiero na tej podstawie opracowanie oceny ostateczne;.
Podejscie takie nazwaé mozna agregacja wskazan modeli lub oceng zagregowana.
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Przyjeto najprostszy sposob agregacji, polegajacy na wyborze wskazania wigkszosci
modeli. Jesli pofowa modeli wskazywala na jedna klase, a potowa na druga, to przyjeto,
ze ocena jest niejednoznaczna®.

W tabeli 5 przedstawiono wyniki klasyfikacji przeprowadzonej za pomocg 20 modeli
metodg ,,zagregowana”. Poprawnie rozpoznano 86,79% sytuacji firm. Jest to wynik gorszy
jedynie od klasyfikacji modelem PAN-G. Model PAN-G biednie rozpoznat 12,26% firm,
natomiast ocena zagregowana zmniejszyta udzial btedow do 8,49% (pamigtaé jednak
nalezy, ze w przypadku 4,72% firm ocena zagregowana byla niejednoznaczna).

Klasyfikacja metoda ,,zagregowana” lepiej rozpoznawala firmy ,,zdrowe”. Uzyskano
90,57% poprawnych identyfikacji i 1,89% niejednoznacznych. Gorzej klasyfikowano firmy
upadte. Poprawnie rozpoznano 83,02%, a w przypadku 7,55% uzyskano oceng niejedno-
znaczna.

Jesli spojrzymy na udzialy firm btednie rozpoznanych w obydwu klasach zauwazymy,
ze asymetria jest niewielka — ponizej 2 p.p. Poziom bigdnych identyfikacji jest rowniez
niski — ponizej 10% (9,43% dla bankrutéw i 7,55% dla firm ,,zdrowych”), co upowaznia
do stwierdzenia, ze klasyfikacja jest dobra.

Ocena metoda zagregowang daje rowniez szans¢ na uzyskanie klasyfikacji o mniejszej
asymetrii niz modele indywidualne’. Jest to spowodowane tym, ze cze$¢ modeli lepiej
identyfikuje bankrutéw, a cz¢$¢ firmy w dobrej kondycji. Bankrutéw lepiej rozpoznato
7 modeli, firmy ,,zdrowe” 11, za§ w dwoch przypadkach klasyfikacja byla idealnie syme-
tryczna. Warto$¢ §rednia obliczona dla wartoS$ci bezwzglednej asymetrii (tabela 4) dla
20 modeli jest rowna 25,38 p.p. Asymetria wyznaczona dla biednych identyfikacji metoda
zagregowang (réwna 1,88 p.p.) jest znacznie mniejsza.

Tabela 5

Zagregowana ocena wybranych przedsigbiorstw

Liczba firm Udzialy (%)
Rozpoznania
razem upadtych | zdrowych Wt (%) Wty (%) Wty (%)

Firmy rozpoznane 92 44 48 86,79 83,02 90,57
poprawnie
Firmy, dla ktérych
klasyfikacja byta 5 4 1 4,72 7,55 1,89
niejednoznaczna
Firmy rozpoznane 9 5 4 8,49 9,43 7,55
blednie

Zrodlo: opracowanie wlasne.

6 Sytuacja taka wystapi, jesli liczba wzigtych pod uwage modeli jest parzysta (w przedstawionych ba-
daniach uwzgledniono 20 modeli). Jesli za$ liczba ich bedzie nieparzysta, wskazania niejednoznaczne nie
wystapig.

7 Niektore badane modele nie wykazywaty asymetrii (tabela 4). Pamigtaé jednak nalezy, Ze oceng asy-
metrii klasyfikacji mozna przeprowadzi¢ dla zbioru firm, ktérych sytuacja finansowa jest znana. W innym
przypadku nie wiadomo, czy model lepiej ocenia firmy dobre czy upadte, czy tez jego rozpoznawalnos¢ jest
jednakowa.
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Podsumowanie

Metody analizy dyskryminacyjnej oraz modele logitowe moga by¢ narzgdziem umozli-
wiajacym zbudowanie prognozy sytuacji finansowej przedsi¢biorstwa oraz ewentualnego
zagrozenia bankructwem. W niniejszym artykule przedstawiono badania majace na celu
weryfikacj¢ skutecznosci wybranych modeli upadio$ci opracowane przez polskich badaczy
dla grupy ekspercko dobranych 106 firm (53 upadtych i 53 niezagrozonych bankructwem).
Wyniki badan upowazniaja do sformutowania wniosku, ze wskazanie modelu pojedyncze-
go moze by¢ niewystarczajace do prawidiowej oceny kondycji finansowej przedsigbior-
stwa. Jesli jednak wzigte zostang pod uwagg identyfikacje dokonane przy pomocy wielu
modeli, to prawidlowa ocena sytuacji jest znacznie bardziej prawdopodobna. Podejscie ta-
kie nazwa¢ mozna oceng zagregowana. Ocena zagregowana poza wigksza wiarygodnoscia
(prowadzona jest bowiem na podstawie wielu, a nie jednego modelu) pozwala zmniejszy¢
asymetri¢ w rozpoznawaniu klas.

Przedstawione wyniki klasyfikacji wybranego zbioru przedsigbiorstw wskazuja na po-
trzebe i celowos¢ konstruowania kolejnych modeli prognozowania upadtosci. Jesli bo-
wiem klasyfikacja dokonywana za pomoca pojedynczego modelu, moze by¢ uznana za
mato wiarygodna, to wskazania wigkszoS$ci dostepnych modeli moga stac si¢ podstawa do
wypracowania trafnej oceny.

Tekst wplynal: 27 listopada 2013 1.
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ZAGREGOWANA OCENA KONDYCJI FINANSOWEJ PRZEDSIEBIORSTW
Z WYKORZYSTANIEM POLSKICH MODELI UPADLOSCI

Streszczenie

W artykule przedstawiono zagregowang ocen¢ kondycji finansowej wybranej grupy polskich
przedsigbiorstw z wykorzystaniem 20 modeli prognozowania upadto$ci przedsigbiorstw opracowa-
nych przez réznych polskich autoréw. Przedstawiono zasady konstrukcji modeli klasyfikacyjnych
do prognozowania bankructwa, wskazujac na najcze¢stsze rozwiazania, jakimi sg liniowa funkcja
dyskryminacyjna oraz model logitowy. Oméwiono réwniez dobdr wskaznikdw wykorzystywanych
w konstrukcji systemow wczesnego ostrzegania. Skuteczno$¢ badanych modeli predykcyjnych
zweryfikowano dla wybranej grupy firm, obejmujacej 53 przedsigbiorstw, ktore zbankrutowaly
w okresie 2003-2011 oraz 53 przedsigbiorstw znajdujacych si¢ w dobrej kondycji finansowe;.
Analiza pokazala, ze jakos¢ uzyskanej klasyfikacji byta zadowalajaca w przypadku pieciu modeli.
W pozostatych przypadkach testowane modele daja zbyt niski odsetek poprawnych identyfikacji
badz zbyt silng asymetri¢ w rozpoznawaniu przedsigbiorstw zdrowych i zagrozonych. Jesli jednak
ocena kondycji finansowej przedsigbiorstw jest przeprowadzona w sposob zagregowany, wedlug
dominujacych wskazan ze wszystkich dostgpnych modeli, to rozréznienie pomiedzy klasa zdro-
wych i klasg zagrozonych przedsigbiorstw okazuje si¢ prawidtowe dla 87% firm. Ponadto ocena
metoda zagregowang daje szanse na uzyskanie klasyfikacji o mniejszej asymetrii niz stosowanie
indywidualnych modeli.

Stowa kluczowe: bankructwa, kondycja finansowa przedsigbiorstw, modele predykcyjne, gospo-
darka Polski
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THE AGGREGATE RATING OF ENTERPRISE FINANCIAL CONDITION
USING THE POLISH BANKRUPTCY MODELS

Summary

This paper presents the aggregate rating of financial distress for the selected group of Polish
enterprises, using 20 bankruptcy prediction models developed by various Polish authors. The au-
thors describe the principles of construction of models used to predict bankruptcy, pointing to
a common solution which is a linear discriminant function and the logit model. Attention is also
focused on the selection of the indicators used in the construction of early warning systems.
The effectiveness of the tested prediction models was verified for the selected sample including
53 companies that went bankrupt during the period 2003-2011 and 53 firms in good financial con-
dition. The research has shown that the quality of the resulting classification was satisfactory only
for five models. In other cases, the tested models give too low proportion of correct identification,
or too strong asymmetry in identifying healthy and endangered firms. However, if the assessment
of the financial condition of individual enterprises is carried out on an aggregate basis, using the
dominant indications from all the available models, then the distinction between the healthy class
and the endangered class is correctly recognized for 87% of the companies. In addition, the ag-
gregate assessment method provides an opportunity to obtain the classification of less asymmetry
than the use of individual models.

Key words: bankruptcy, financial condition of enterprises, prediction models, Poland’s economy

ATPEIT'HPOBAHHASI OHEHKA ®UHAHCOBOI'O COCTOsTHUS
HPEJNPUATUNA C HCHIOJIb30BAHUEM
MOJbCKUX MOJEJEA BAHKPOTCTBA

Pe3wme

B crarbe npencTaBieHa arperupoBaHHAas OLEHKAa (MHAHCOBOTO COCTOSHHSA M30paHHOM IPYIIIBI
TIOJIBCKHX MPEANPUATHI ¢ UcTionb3oBanueM 20 Mojerneil TpOrHO3HPOBaHHs OAHKPOTCTBA MPEATIPHUS-
THH, TIOATOTOBJICHHBIX Pa3HBIMH ITOJBCKUMH aBTOPAMU. ABTOPHI aHATN3HPYIOT IPUHIIUIIE TOCTPOSHHS
KIIACCH(HMKAIMOHHBIX MOJIEJIel JUTsl MPOrHO3UPOBAaHMS OaHKPOTCTBA, YKa3blBasl Ha HaubGoJee YacTble
peleHus, KaKOBBIMU SIBIIIFOTCS TMHEHHAst UCKPUMHUHALMOHHAS (DyHKIUS U JIOTUTOBast Mozenb. Oro-
BapHBaeTCsA TAKKe OO0 MOKa3aTeIeH, NCIOIb3YEMBIX B KOHCTPYKIIUH CUCTEM PAHHETO IPeIyIpesK-
neHust. DGGEKTUBHOCTh HCCIICAYEMBIX MPOMYKIIMOHHBIX MOJENeH Obula MpoBepeHa sl n30paHHOM
TpYIBI, OXBaThIBAalOLIEH 53 mpennpusTus, KOTopsle obaHkpoTHianchk B iepuoxn ¢ 2003 mo 2011 rr.,
1 53 mpeanpuATHs, HAXOMSIINXCS B XOPOIIeM (MHAHCOBOM COCTOSIHHH. AHAIN3 MOKa3aJ, 9YTO Kade-
CTBO TOJIyYCHHOH KiaccH(UKAIM ObUIO YIOBIECTBOPUTENBHO B ClIydae MATH Mojelneil. B octanmpHEIX
Clly4asx TeCTUPOBAHHbIE MOJEIH JAI0T CIUIIKOM HU3KUI NPOLCHT IPaBUIbHON HICHTH()UKALUY U
CJIUIIKOM CHJIBHYIO aCHMMETPHIO B BBIABIEHUU 30POBBIX M HEONArononyyHbIX npeanpustuil. Onxa-
KO, €CJIM OIIeHKa (PMHAHCOBOTO COCTOSTHUS NMPEAIIPUATHI IPOBOJUTCS arperMpOBaHHBIM CIIOCOOOM 110
JOMHUHHUPYIOIIAM YKa3aHHSAM M3 BCEX JOCTYIHBIX MOJENEH, TO pasiindne MEXIy TPYIION 3T0pOBBIX
1 TPYNIOi HeOGIaronoIyYHbIX MPeINPHUATHH OKa3bIBAeTCsI NPaBUIIBHBIM 111 87% ¢upm. Kpome Toro,
OLICHKA C MTOMOIIBIO arpernPOBAaHHOIO METO/A JaeT MIAHC Ha MONy4YeHHe KIaCCU(UKAILMN C MEHBIIEH
acUMMeTpHUel, YeM NPUMEHEHNEe UHIUBUYaIbHBIX MOZIEIIEH.

KuroueBble cj1oBa: 0aHKPOTCTBA, (PUHAHCOBOE COCTOSHUE MPEINPHUATHI, TPOILYKIIMOHHBIC MOJICIH,
skoHoMuKa [lompimm



