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Metodyka budowy
modelu prognozowania bankructwa
na przykladzie sektora budowlanego

Streszczenie. Celem niniejszego artykutu bylo stworzenie skutecznego modelu dyskrymina-
cyjnego, pozwalajacego na przewidzenie upadtosci przedsigbiorstw. Probe badawcza stanowily
24 podmioty sektora budowlanego, a dane finansowe wykorzystane do budowy modelu pochodzi-
ty z lat 2010-2011. Przy konstrukeji funkeji dyskryminacyjnej wzigto pod uwage 26 wskaznikow
finansowych. Najwigksza sprawno$¢ ogolng (na poziomie 83,33%) osiagnal model M12. Badanie
sktania do wniosku, na podstawie wysokiej poprawnosci klasyfikacji bankrutow na rok przed upa-
dloscig oraz niskiej skutecznosci tych przewidywan dla podmiotow istniejacych, ze duzy wplyw na
wyniki mial kryzys, ktory w latach 2010-2012 dotknat branze budowlana. Nie bez znaczenia po-
zostaje rowniez fakt, iz podmioty, a zwlaszcza te, ktore przechodza trudnosci, niechetnie publikuja
swoje wyniki finansowe.

Stowa kluczowe: analiza dyskryminacyjna, bankructwo, sektor budowlany

Wprowadzenie

Bankructwo to jeden z nieodlgcznych aspektow funkcjonowania przedsig-
biorstw w gospodarce rynkowej. W skali mikro zjawisko to ma bez watpienia wy-
dzwigk negatywny, jednakze w ujeciu globalnym jest procesem umozliwiajagcym
oczyszczenie gospodarki z podmiotow, ktore nie dziataja na tyle efektywnie, aby
sprosta¢ wymaganiom rynku.

To, czy dane przedsigbiorstwo zagrozone jest bankructwem, ma istotne zna-
czenie dla wielu podmiotow dziatajacych w jego otoczeniu. Dostawcy chcg mie¢
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pewnos$¢, ze ich nalezno$ci zostang uregulowane, kredytodawcy, Zze otrzymaja
pozyczony kapital wraz z odsetkami, a wlasciciele, ze nie tylko nie stracg zainwe-
stowanego majatku, ale rowniez osiggng zysk. Pelna analiza sytuacji finansowej
przedsigbiorstwa jest jednak bardzo czasochtonna. W zwigzku z tym starano si¢
opracowa¢ metode, ktora w szybki i pewny sposdb pozwolitaby na postawienie
trafnej diagnozy w kwestii kondycji finansowej przedsigbiorstwa. Dzigki temu
mozliwe stato si¢ zidentyfikowanie ryzyka upadtosci z odpowiednim wyprzedze-
niem czasowym, a to z kolei pozwala kadrom zarzadzajacym na podjecie odpo-
wiednich krokow i zapobiegniecie bankructwu firmy!'.

Co do zasady, bankructwo nie jest procesem nagltym, a symptomy pogarsza-
jacej si¢ sytuacji ekonomicznej podmiotu mozna odnalezé w sprawozdaniach
finansowych nawet na kilka lat przed ogloszeniem upadtosci. Fakt ten stat si¢
bodzcem do stworzenia wielu systemow wczesnego ostrzegania, ktore z dos¢ du-
zym wyprzedzeniem i stopniem pewnosci pozwalaja na przewidzenie mozliwo$ci
bankructwa. Jedna z metod najczgséciej wykorzystywanych przy prognozowaniu
upadtosci jest analiza dyskryminacyjna. Bazujac na kilku lub kilkunastu wskaz-
nikach finansowych, pozwala ona na stworzenie jednego syntetycznego miernika,
ktorego warto$¢ klasyfikuje jednoznacznie badane przedsigbiorstwo jako zagro-
zone bankructwem badz nie.

Skonstruowanie skutecznego modelu prognozowania upadtosci przedsig-
biorstw opartego na analizie dyskryminacyjnej dla branzy budowlanej i dewelo-
perskiej jest celem niniejszego opracowania.

1. Analiza dyskryminacji
wsrod metod prognozowania bankructwa

Mnogos¢ zastosowan modeli stuzacych przewidywaniu upadtosci oraz rézno-
rodna specyfika dziatalnos$ci gospodarczej powoduja, iz nie istnieje jedna uniwer-
salna metoda prognozowania bankructwa. Przedsiebiorstwa roznig si¢ wielkos$cia,
typem dziatalno$ci, branza, w ktorej dziataja, czy chociazby wiekiem. Z tego tez
powodu wielkosci wskaznikow finansowych, ktore dla jednego typu przedsie-
biorstw sg sygnatem powaznych trudnosci finansowych, dla pozostalych moga
by¢ wynikiem pozadanym, a modele bardzo dobrze sprawdzajace si¢ w okreslo-
nych warunkach, przy zmianie pewnych parametréw moga wskazywac na zupet-
nie rozne wnioski.

Metody przewidywania upadiosci mozna podzieli¢ ze wzgledu na réznorod-
ne kryteria. Bez watpienia najprostszym i najbardziej intuicyjnym jest podziat

! T. Karol, Systemy ostrzegania przed ryzykiem upadlosci, Wolters Kluwer, Warszawa 2010, s. 87.
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uwzgledniajacy rodzaj wykorzystywanych danych. Wyrdznia si¢ wiec w jego
obrebie metody ilosciowe, czyli takie, ktore opieraja si¢ wylacznie na danych
mierzalnych, metody jako$ciowe, wykorzystujace dane niemierzalne, oraz meto-
dy mieszane. Na potrzeby niniejszego artykutu, najbardziej praktycznym bedzie
jednak podzial uwzgledniajacy sposob wnioskowania na temat poziomu ryzyka
niewyptacalnosci przedsigbiorstwa, zgodnie z ktorym wyrdznia si¢ metody lo-
giczno-indukcyjne oraz empiryczno-dedukcyjne?.

Grupa metod logiczno-dedukcyjnych, inaczej zwanych tradycyjnymi badz
opisowymi, zaklada dokonywanie oceny zdolnosci ptatniczej przedsigbiorstwa
na podstawie czynnikow, ktore opisuja biezaca sytuacje finansowo-ekonomiczng
podmiotu, takich jak elementy sprawozdan jednostki czy wskazniki finansowe.

Odmienne podejscie metod empiryczno-indukcyjnych polega na zastosowa-
niu wnioskowania matematyczno-statystycznego. Ocena ryzyka upadtosci danego
przedsigbiorstwa opiera si¢ na zgromadzonym materiale statystycznym i zalezno-
sciach wykrytych na podstawie analizy innych jednostek. U podstaw tej grupy
metod lezy zalozenie, iz przedsigbiorstwa dzielg si¢ na dwa rozlgczne zbiory: tych
jednostek, ktore aktualnie znajduja si¢ w dobrej kondycji finansowej oraz podmio-
tow upadtych, a porownywanie parami wynikow przedstawicieli obu grup pozwala
na zidentyfikowanie zalezno$ci pomigdzy warto$cig analizowanego miernika i za-
grozeniem ryzykiem upadtosci, co w efekcie daje mozliwos¢ zaklasyfikowania
badanego przedsigbiorstwa do odpowiedniej grupy. Zbidér metod empiryczno-in-
dukcyjnych dzieli si¢ dalej na metody jedno- i wielowymiarowe. Metody jedno-
wymiarowe, zwane rowniez testem dychotomicznym, polegaja na oddzielnym
analizowaniu kazdej zmiennej 1 okresleniu jej granicznej wartosci, ktora oddzie-
la jednostki zagrozone upadtoscig od tych, ktore znajdujg si¢ w dobrej kondycji
ekonomiczno-finansowej. Metody wielowymiarowe, zwane réwniez wiclowy-
miarowg analizg dyskryminacyjna, poddaja natomiast jednoczesnej analizie kilka
wskaznikow, do ktorych wezesniej zostaly przypisane odpowiednie wagi’.

Po raz pierwszy wielowymiarowg analiz¢ dyskryminacji zastosowano
w 1930 r. roku w Stanach Zjednoczonych, gdzie wykorzystano ja do weryfikacji
badan z zakresu nauk przyrodniczych. W zarzadzaniu finansami przedsigbiorstw
z powodzeniem wykorzystat jg dopiero Edward Altman, ktory w roku 1968, taczac
wielowymiarowg analize dyskryminacji z tradycyjng analizg wskaznikowa, stwo-
rzyt model wczesnego ostrzegania przedsigbiorstw przed ryzykiem bankructwa,
pozwalajacy przewidzie¢ upadtos¢ podmiotu juz z dwuletnim wyprzedzeniem.
Zapoczatkowal on gwaltowny rozwdj modeli dyskryminacyjnych, ktore niejed-
nokrotnie pozwalaly na postawienie trafnej diagnozy w ponad dziewigédziesigciu

2 P. Antonowicz, Metody oceny i prognoza kondycji ekonomiczno-finansowej przedsigbiorstw,
Osrodek Doradztwa i Doskonalenia Kadr, Gdansk 2007, s. 28.

3 M. Zaleska, Identyfikacja ryzyka upadlosci przedsigbiorstwa i banku. Systemy wczesnego
ostrzegania, Difin, Warszawa 2002, s. 17-18.
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procentach przypadkow. Model stworzony przez Altmana stat si¢ podstawg dla
kolejnych systemow, ktore bardzo czgsto roznity si¢ jedynie wagami poszczegol-
nych wskaznikdéw. Rowniez w Polsce, gdzie w zakresie przewidywania upadto-
$ci przedsigbiorstw dominowala analiza wskaznikowa, zacz¢to stosowac¢ modele
dyskryminacyjne tworzone w krajach wysoko rozwinigtych. Jednakze dla gospo-
darki, w ktorej dokonywala si¢ transformacja, zachodnie modele nie charaktery-
zowaly si¢ tak wysokg trafno$cig prognoz, jak w krajach macierzystych. Polskie
modele dyskryminacyjne przezyly swdj najwigkszy rozwoj w latach dziewiec-
dziesigtych XX w., a istotny wktad w ich tworzenie wnie$li migdzy innymi Dorota
Hadasik, Ewa Maczynska, Jerzy Gajdka i Daniel Stos*.

Prostota obliczen, a takze relatywnie wysoka skuteczno$¢ sprawiaja, ze ana-
liza dyskryminacyjna nalezy do najczesciej uzywanych narzedzi estymowania
upadtosci. Wedtug Artura Hotdy®, uzywana jest ona przez biegltych rewidentow
w okoto 30% wykonywanych badan, co w porownaniu z metoda logitowa (21%),
metodg sztucznych sieci neuronowych (9%) czy tez metodg drzew decyzyjnych
(6%), czyni ja metodg najpowszechniejszg.

2. Dobor proby badawczej

Zalozeniem autoréw pracy bylo stworzenie modelu umozliwiajacego identy-
fikacje ryzyka upadtosci, ktéry bytby jak najbardziej aktualny i dostosowany do
warunkow polskiej gospodarki. W tym celu stworzono liste spélek, co do ktorych
w 2012 r. zostato wydane postanowienie o ogloszeniu upadtosci. Z danych za-
wartych w Monitorze Sagdowym i Gospodarczym wytoniono 897 takich podmio-
tow. Mimo tak obszernej proby, udato si¢ wyodrebni¢ z niej jedynie 16 przedsig-
biorstw, ktére w Monitorze Polskim B ogtosily sprawozdanie finansowe z roku
poprzedzajacego upadtosé. Zbior ten byt wige zbyt ubogi, aby stworzy¢ na jego
podstawie reprezentatywna probe przedsiebiorstw pochodzacych z tej samej lub
podobnej branzy badz tez sektora.

Najliczniejszy podzbidr powyzszej grupy stanowity przedsiebiorstwa branzy
budowlanej i deweloperskiej (5 podmiotow). Zgodnie z raportem firmy Coface®,
w 2012 r. upadto ich az 218, co stanowi blisko 25% wszystkich upadtosci. Z tego
tez wzgledu ostateczng probg badawczg stanowito 12 firm branzy budowlanej
i deweloperskiej, co do ktorych w latach 2011 i 2012 wydano postanowienie

* T. Karol, op. cit., s. 98-99.

5 A. Holda, Kontynuacja dzialalnosci jednostki i modele ostrzegajqce przed upadioscig, Wy-
dawnictwo KiBR, Warszawa 2007, s. 95.

¢ www.coface.pl/CofacePortal/ShowBinary/BEA%20Repository/PL/pl_PL/documents/Ra-
port_Coface Upadlosci_caly2012, [23.09.2013].
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o ogloszeniu upadtosci oraz 12 przedsicbiorstw tej samej branzy, ktore konty-
nuowaly swoja dziatalno$¢ co najmniej do dnia 30 czerwca 2013. Wszystkie te
podmioty spelniaty nastepujace zatozenia:

1) dla jednostek upadtych w 2011 r. dostepne bylo sprawozdanie finansowe
sporzadzone na dzien 31.12. 2010, a dla podmiotow upadtych w roku 2012 zosta-
to opublikowane sprawozdanie na dzien 31.12. 2011; dla drugiej grupy, jezeli nie
opublikowano sprawozdania na dzien 31.12. 2011, akceptowano rowniez alterna-
tywnie dane sporzadzone na dzien 31.12. 2010, o ile upadtos¢ zostata ogloszona
w dwoch pierwszych kwartatach 2012 r.;

2) dla kazdego z przedsi¢biorstw upadtych dobrano przedsigbiorstwo istnie-
jace, w ten sposob, aby liczba podmiotow, dla ktorych dostepne jest sprawozdanie
finansowe z danego roku, byta jednakowa w obu populacjach; starano si¢ row-
niez, aby $rednia wielko$¢ sumy bilansowej byta zblizona dla obu populacji.

Zgromadzone obserwacje podzielono losowo na dwie rownoliczne grupy:
probe uczaca 1 probe walidacyjna. Kazda z nich zawierata po 6 podmiotow upa-
dtych i 6 podmiotow w dobrej kondycji ekonomicznej. Te przedsigbiorstwa, ktore
zbankrutowaty 1 w pracy tworzyly probe uczaca oznaczono jako BU,—BU,. Przez
BT,—BT, oznaczono bankrutow, ktorych dane finansowe wykorzystano w celu
testowania skuteczno$ci modelu. Analogicznie, /U, —1U, oraz IT,—IT, oznaczaja
podmioty istniejgce, stanowiace probe uczaca i testowa odpowiednio.

3. Dobor wskaznikéw finansowych

Za wyjsciowa baze wskaznikow finansowych branych pod uwagg przy kon-
strukcji funkceji dyskryminacyjnej przyjeto wskazniki wystepujace w najskutecz-
niejszych, na podstawie badan dotychczasowych’, modelach prognozowania upa-
dlosci.

Na podstawie danych sprawozdawczych zgromadzonych dla przedsigbiorstw
stanowiagcych probe uczaca, obliczono wszystkie te wskazniki finansowe wymie-
nione w cytowanej wyzej publikacji, na ktore pozwolity dostepne dane finanso-
we. Otrzymano lacznie 26 wskaznikow charakteryzujacych ptynnos¢ finansows,
rentownos¢, wyptacalnos¢ 1 sprawnos$¢ dzialania przedsigbiorstw. Ich konstrukcje
oraz wartosci przedstawiono w tabelach 11 2.

7 Szerzej zob. A. Stefanski, Analiza dyskryminacyjna na przyktadzie wybranych modeli pol-
skich i zagranicznych, w: Rozwoj lokalny i regionalny. Innowacyjnosc i rozwoj przedsiebiorczosci,
red. M. Dylewski, ,,Zeszyty Naukowe WSB w Poznaniu” 2010, nr 27, s. 255-258.
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Tabela 1. Wskazniki finansowe wykorzystane przy konstrukcji modelu

Oznaczenie Konstrukcja wskaznika

w, kapitat obrotowy / aktywa ogotem

w, (aktywa obrotowe — zapasy) / zobowigzania krotkoterminowe

W, (naleznosci x 365) / przychody ze sprzedazy

w, (zapasy x 365) / przychody ze sprzedazy

W (zysk netto + amortyzacja) / zobowigzania ogotem

/8 zysk netto/ zobowigzania ogdtem

W, aktywa obrotowe / aktywa ogotem

W, aktywa obrotowe / zobowiazania krotkoterminowe

W, kapitat wlasny / aktywa ogotem

W koszty operacyjne / zobowigzania krotkoterminowe

W, przecigtny stan zobowiazan krotkoterminowych / (koszty dziatalnosci operacyj-
nej — pozostate koszty operacyjne)

W, przeptywy pienigzne / zobowigzania ogolem

W, przychody ogoélem / przecigtny stan aktywow ogdtem

W, przychody ze sprzedazy / aktywa ogdlem

W,s suma aktywow / zobowigzania ogétem

Wi zysk netto / przecigtny stan aktywow ogotem

W, zysk ze sprzedazy / przychody ze sprzedazy

Wi zysk netto / zapasy

W zobowigzania biezace / aktywa ogdtem

W, zobowiazania ogétem / aktywa ogodtem

W, zysk brutto / przychody netto ze sprzedazy

w,, zysk netto / aktywa ogdtem

W, zysk operacyjny / aktywa ogdtem

w,, zysk operacyjny / przychody ze sprzedazy

W5 zysk przed opodatkowaniem / kapitaty wlasne

W zysk ze sprzedazy / aktywa ogotem

Zr6dto: opracowanie whasne.

Aby wérdod wszystkich obliczonych wskaznikéw wybrac te, ktore faktycznie
pozwalaja rozdzieli¢ obie populacje, przeprowadzono dwa testy. Pierwszy — in-
tuicyjny, polegajacy na obliczeniu $rednich warto$ci kazdego ze wskaznikéw dla
calej proby oraz dla kazdej z populacji z osobna i klasyfikacji poszczegolnych ob-
serwacji na podstawie $redniej. Operacji tej dokonywano zgodnie z algorytmem:
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1) niech W, oznacza $rednig warto$¢ i-tego wskaznika oraz niech 1, ,, gdzie
j=10,1} oznacza $rednig wartos¢ i-tego wskaznika dla j-tej populacji; woéwczas:

— jezeli W0 <Wi,, to dla kazdej obserwacji z populacji 7, jezeli warto$¢
i-tego wskaznika jest mniejsza lub rowna Wl, to w prawidtowy sposob klasyfikuje
on obserwacje; w przeciwnym przypadku klasyfikacja jest btedna,

—jezeli Wio>W,,, to dla kazdej obserwacji z populacji 7, jezeli wartos¢
i-tego wskaznika jest wigksza od W), to w prawidlowy sposob klasyfikuje on ob-
serwacje; w przeciwnym przypadku klasyfikacja jest btedna,

2) podmiotom, ktore na podstawie powyzszych wartosci zostaty zaklasyfiko-
wane do wlasciwej populacji, przypisano wartos$¢ 1, klasyfikacje btedne otrzymaty
warto$¢ 0.

Macierz poprawnosci klasyfikacji dla poszczegoélnych wskaznikow przed-
stawiono w tabeli 3. Dokonujac jej wstepnej analizy mozna zauwazy¢, ze kla-
syfikacja obserwacji na podstawie $redniej wartosci wskaznikoéw odznacza si¢
o wiele wyzszg trafnoscia dla przedsigbiorstw upadtych. Dla dziesigciu wskazni-
kéw otrzymano stuprocentowg poprawnos¢ klasyfikacji, podczas gdy dla przed-
sigbiorstw istniejacych otrzymano ja jedynie dla dwoch wskaznikoéw. Zaleznosé
te potwierdza rowniez $rednia warto$¢ klasyfikacji dla wszystkich wskaznikow,
ktora dla populacji bankrutdéw wynosi 78,85%, dla przedsigbiorstw istniejacych
natomiast jest to nieco ponad 50%.

Pogrubiong czcionka oznaczono wskazniki, dla ktorych poszczegolne trafno-
$ci klasyfikacji sa rowne co najmniej trafnosci, jakg mozna uzyska¢ przy catko-
wicie losowej klasyfikacji podmiotéw do populacji (sa wigc wigksze badz réwne
50%), natomiast wskaznik trafnosci ogolnej jest wyzszy niz dla klasyfikacji loso-
wej. Warunek ten spetnia 16 sposrod 26 dostepnych wskaznikow.

Analizujac rowniez liczbe wskaznikoéw, ktore poprawnie zaklasyfikowaty
poszczegoblne przedsigbiorstwa, mozna zauwazy¢ duzg dysproporcje pomiedzy
populacjami, co wstepnie moze wskazywac na fakt, ze przedsigbiorstwa, ktore
mimo iz nie oglosity upadtosci i zostaly uzyte do konstrukcji funkcji dyskrymina-
cyjnej, mogty przechodzi¢ trudnosci finansowe.

Kolejnym testem wykorzystanym do oceny zr6znicowania populacji na pod-
stawie pojedynczych wskaznikow jest statystyczny test istotnosci $rednich. Te-
stowana jest hipoteza zerowa, mowigca o réwnosci $rednich w obu populacjach,
przeciwko hipotezie alternatywnej, mowiacej o tym, ze srednia dla jednej z popu-
lacji jest statystycznie istotnie wyzsza, co formalnie zapisuje si¢ jako:

{Ho: Ho = 5
Htoopy <py.
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Tabela 2. Warto$ci poszczegdlnych wartosci wskaznikow finansowych obliczonych dla przedsigbiorstw stanowiacych probe uczaca

Wskaznik Wartosci dla poszczegolnych przedsigbiorstw
BU, BU, BU, BU, BU, BU, 1U, 1U, 1U, 1U, 1U, 1U,

w, —-0,26453 | -0,02682 | 0,119479 | 0,154407 [-0,11908 | 0,152188 | 0,549464 | 0,266356 | 0,170641 | 0,071359 | 0,363365 | 0,647276
W, 0,336395 | 0,243383 | 0,712127 | 1,178119 | 0,811825 | 1,369253 | 3,05731 1,610522 | 1,201234 | 1,106455 | 1,82935 2,699926
w, 22,75071 |18,03862 |78,16623 |119,2873 |73,0719 82,51818 [37,59454 | 3,768025 |73,84834 [44,91943 |134,143 115,2176
w, 15,41054 |106,7056 |50,92371 | 3,637576 | 1,926032 | 8,301614 | 5269131 | 3,606264 |623,6015 | 8,441498 | 0,193035 |48,41363
/8 -0,12296 | 0,086351 | 0,011803 | 0,098911 [-0,00923 | 0,032534 | 0,902125 | 0,280234 | 2,226283 | 0,508565 | 0,428957 | 0,354757
W, -0,18156 | 0,014658 | 0,011803 | 0,098911 [-0,00923 | 0,009863 | 0,847416 | 0,280234 | 1,596984 | 0,357891 | 0,317975 | 0,09476
w, 0,323798 | 0,703352 | 0,852888 | 0,901999 | 0,574567 | 0,483139 | 0,802328 | 0,614072 | 0,214047 | 0,400966 | 0,800316 | 0,877675
W 0,550374 | 0,963268 | 1,162909 | 1,206539 | 0,828332 | 1,459848 | 3,172965 | 1,766016 | 4,93128 1,216496 | 1,831593 | 3,809369
W, 0,245085 | 0,101175 | 0,180317 | 0,117911 | 0,234318 | 0,668197 | 0,600768 | 0,320833 | 9,486519 | 0,581564 | 0,313817 | 0,675038
W 5,653772 | 2,405989 | 0,188697 | 2,671602 | 3,059298 | 3,982891 | 6,576906 | 0,1362 3,317155 | 4,186475 | 3,762723 | 8,182982
W, 0,142766 | 0,307974 | 4,857012 | 0,377504 | 0,28701 0,294094 | 0,37378 |-9,68011 | 2,462788 | 0,190186 | 0,200043 | 0,194245
W, 0,001528 |-0,01548 |-0,00775 |-0,55941 | 0,026573 |-1,3137 0,883405 |-0,46341 |-0,00796 | 0,247938 | 0,394309 |-0,21073
W, 3,183818 | 2,32077 0 0 2,36123 1,2304 1,734827 | 5,76923 0,208449 | 1,735487 | 2,254405 | 1,727701
., 2,981684 | 1,79802 | 2,369658 | 2,131923 | 2,169924 | 1,318256 | 2,02584 | 5,472314 | 0,094765 | 1,568276 | 1,853833 | 1,927128
W, 0,74447 1,167571 | 1,278759 | 1,330595 | 1,35582 3,021589 | 2,50548 1,888393 |23,03831 | 2,599236 | 1,898004 | 4,237016
W -0,25168 | 0,016174 | 0,011759 | 0,069747 |[-0,00724 | 0,003014 | 0,28731 0,153596 | 0,055249 | 0,152151 | 0,198812 | 0,01989
W, -0,11556 | 0,022932 | 0,081564 | 0,06316 | 0,022057 | 8,46E-05 | 0,179076 | 0,054894 |-0,51938 | 0,12012 0,113122 | 0,021679
W —-1,93721 | 0,023884 | 0,027918 | 3,498702 |-0,59424 | 0,108869 |11,56524 | 2,744688 | 0,42814 3,796259 | 170,8767 | 0,087494
W, 0,588323 | 0,737227 | 0,782008 | 0,805377 | 0,694778 | 0,330952 | 0,252864 | 0,361633 | 0,043406 | 0,329608 | 0,437812 | 0,311822
W, 1,343237 | 0,856479 | 0,782008 | 0,751543 | 0,737561 | 0,330952 | 0,399125 | 0,529551 | 0,043406 | 0,384728 | 0,526869 | 0,236015
/8 -0,0982 0,009682 | 0,00655 0,048498 | 0,00224 | 0,003603 | 0,18212 0,033789 | 091627 0,108548 | 0,115495 | 0,015853
w,, -0,24387 | 0,012554 | 0,00923 0,074336 |-0,0068 0,003264 | 0,338225 | 0,148398 | 0,069319 | 0,137691 | 0,167531 | 0,022365
W,, -0,24526 | 0,043108 | 0,031366 | 0,123584 | 0,025285 | 0,008354 | 0 0,214873 | 0,049432 | 0,170233 | 0,18852 0,043233
W,, -0,08226 | 0,023975 | 0,013236 | 0,057968 | 0,011652 | 0,006337 | 0 0,039265 | 0,521631 | 0,108548 | 0,101692 | 0,022434
W,s -1,19466 | 0,172065 | 0,086073 | 0,876881 | 0,020748 | 0,007107 | 0,614123 | 0,576322 | 0,009153 | 0,292716 | 0,682272 | 0,045257
W, —0,34456 | 0,041232 | 0,193278 | 0,134653 | 0,047863 | 0,000112 | 0,36278 0,3004 —0,04922 | 0,188381 | 0,209709 | 0,041778
716 dto: opracowanie whasne.




Tabela 3. Wyniki klasyfikacji przedsigbiorstw stanowiacych probe uczaca na podstawie sredniej arytmetycznej poszczegélnych wskaznikow

Poprawnos'_c_ﬁ Poprawno$¢ Ogdlna
wskamik | BU, | BU, | BU, | BU, | BU, | BU, | U, | U, | U, | U, | 1U, | IU, klas?fkacﬂ Klasyfikacji poprawnosé
a dla podmiotow |y 1 Ceiacii (%)
bankrutow (%) | istniejacych (%)
W, 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 1 100,00 66,67 83,33
W, 1 1 1 1 1 0 1 1 0 0 1 1 83,33 66,67 75,00
w, 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 33,33 50,00 41,67
w, 1 0 1 1 1 1 0 0 1 0 0| o 83,33 16,67 50,00
W, 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1|0 100,00 66,67 83,33
W, 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1| o 100,00 66,67 83,33
w, 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0ol o 50,00 50,00 50,00
W, 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 0| 1 100,00 50,00 75,00
w, 1 1 1 1 1 1 0 0 1 0 o] o 100,00 16,67 58,33
W, 0 1 1 1 1 0 1 0 0 1 1 1 66,67 66,67 66,67
W, 1 1 1 1 1 1 0 1 0 0 o] o 100,00 16,67 58,33
= W, 0 0 0 1 0 1 1 0 1 1 1 0 33,33 66,67 50,00
= W, 0 0 1 1 0 1 0 1 0 0 1 0 50,00 33,33 41,67
W, 0 1 0 1 0 1 0 1 0 0 o] o 50,00 16,67 33,33
W, 1 1 1 1 1 1 0 0 1 0 0| 1 100,00 33,33 66,67
W, 0 0 1 0 1 1 1 1 0 1 1| o 50,00 66,67 58,33
W 0 1 1 1 1 0 0 0 1 0 0| o 66,67 16,67 41,67
W, 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 1 0 100,00 16,67 58,33
W, 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 83,33 100,00 91,67
W, 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 83,33 100,00 91,67
W, 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1] 0 100,00 50,00 75,00
W, 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1| o 83,33 83,33 83,33
W, 1 1 1 0 1 1 0 1 0 1 1| o 83,33 50,00 66,67
W, 1 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 0 100,00 50,00 75,00
W, 1 1 1 0 1 1 1 1 0 1 1 0 83,33 66,67 75,00
W, 1 1 0 0 1 1 1 1 0 1 1] o 66,67 66,67 66,67
Suma 19 [ 22 [ 22 [ 20 21 | 19 14 3] 15[ 13] 18] 8 78,85 51,92 65,38

Zrddto: obliczenia wlasne.
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w przypadku gdy empiryczna $rednia warto$¢ danego wskaznika jest wyzsza dla
populacji 7, lub jako:

{Ho CHy =My
Hy:oopy >y,

gdy na podstawie wartosci $redniej mozna ocenié, ze jest ona wyzsza dla popula-
cji z,. Zatozeniem koniecznym dla zastosowania testu jednorodnosci $rednich jest
normalno$¢ rozktadow dla obu populacji. Niech wigc populacje te majg rozktady
N(u,, 0,) oraz odpowiednio N(u,, o,). W przypadku gdy odchylenia standardowe
nie sg znane, a badana proba ma mate rozmiary (tj. posiada nie wigcej niz 122
obserwacje), do weryfikacji hipotezy zerowej mozna wykorzysta¢ ponizszg sta-
tystyke testowa:

}0_}1

n,S,> +nS,’ i+i
ny+n -2 \n, n

gdzie S;* 1S, oznaczajg wariancje empiryczne w badanych populacjach, natomiast
X,1 X, sasrednimi z proby. Warunkiem koniecznym dla zastosowania powyzszej
statystyki jest jednakze réwno$¢ odchylenia standardowego w obu populacjach
(mimo iZ jest ono nieznane). Statystyka testowa ma rozklad ¢ Studenta z n,+n,—2
stopniami swobody, gdzie n, i n, sa liczebnosciami badanych prob. Dla badane;j
populacji statystyka ta bedzie miata rozktad ¢(10). W przypadku rownoliczno$ci
populacji, tj. n,=n,=n, przyjmuje ona postac:

=

b

}0_}1

[s7+82
n—1

Jak juz wspomniano, dla zastosowania powyzszych statystyk testowych, ko-
nieczne jest spelnienie warunku o jednorodnosci wariancji. Niech wigc badane
populacje maja rozktady normalne N (u,,0,) 1 N(1,,0,) 0 nieznanych parametrach.
Nastepnie z kazdej z populacji wylosowano n-elementowg probe (n=6). Testo-
waniu poddaje si¢ hipotezg o réwnosci wariancji w obu populacjach, natomiast
hipotezg alternatywna jest hipoteza mowigca o tym, ze wariancja dla jednej z po-
pulacji jest statystycznie istotnie wyzsza (populacje nalezy ponumerowac¢ w ten
sposob, aby wariancje obliczone na podstawie prob byly zgodne z oznaczeniami
w hipotezie alternatywnej), czyli:

. 2 2
H,: o, =0,
H: o’>0

L Oy >0

=
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Test istotnosci, stuzacy weryfikacji hipotezy zerowej, ma postac:

oS
S’
a statystyka testowa ma rozklad /' Snedecora z n,—1 i n,—1 stopniami swobody.
Dla badanych populacji otrzymuje si¢ wiec rozktad F'(5,5).
Wartosci krytyczne dla powyzszych rozktadow przedstawiono w tabeli 4.

Tabela 4. Wartosci krytyczne rozktadow #(10) i F'(5,5)

Rozktad Stopnie swobody Kwantyl rozktadu Warto$¢ krytyczna
0,95 1,81246
¢t Studenta (10)
0,99 2,76377
0,95 5,050329
F Snedecora (5,5
0,99 10,96702

Zr6dto: opracowanie wlasne.

Na podstawie zgromadzonych obserwacji przeprowadzono test jednorodno-
$ci wariancji, a nastgpnie test istotno$ci Srednich. Wariancje w obu populacjach
powinny by¢ réwne, co jest rownoznaczne z przyjeciem hipotezy zerowej. Brak
jest podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej w momencie, gdy wartos¢ statysty-
ki testowej nie przekracza wartosci krytycznej dla zadanego poziomu istotnosci.
W przypadku $rednich powinny one by¢ jak najbardziej zréznicowane, dlatego
tez pozadanym efektem jest odrzucenie hipotezy zerowej, moéwiacej o rownosci
srednich w obu populacjach. Do dalszej analizy nalezy wiec przyjac te wskazniki,
dla ktorych wartos¢ statystyki F Snedecora jest nizsza niz warto$¢ krytyczna dla
zatozonego poziomu istotnosci. W przypadku testu dla $rednich, nalezy przyjac te
wskazniki, dla ktorych hipoteza mowiaca o ich réwnosci zostaje odrzucona, tj. te,
dla ktorych warto$¢ statystyki testowej przekracza warto$¢ krytyczng.

Wyniki powyzszych trzech testow zostaly zestawione w tabeli 5. Pogrubiong
czcionkg zaznaczono wskazniki, dla ktorych zostaty spetnione zatozenia co do
rozroznialnosci §rednich w populacjach, przyjmujac istotnos¢ testow na poziomie
2=0,05 (co oznacza, ze przy odrzucaniu hipotezy zerowej prawdopodobienstwo
pomytki wynosi 5%). Wskaznikow, ktore osiagnety odpowiednia wartos¢ staty-
styki testowej jednoczesnie i dla wariancji, i dla §redniej, w analizowanym zbio-
rze dwudziestu szesciu wskaznikow bylto jedynie szes¢.

W tabeli 6 zestawiono natomiast zarowno wyniki powyzszych testow sta-
tystycznych, jak i empirycznej trafnosci klasyfikacji. Mimo zwigkszenia liczby
koniecznych do spetnienia warunkow o dodatkowe kryterium, liczba akceptowa-
nych wskaznikow nie ulegta zmianie.
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Tabela 5. Wyniki testu istotnosci $rednich i jednorodno$ci wariancji dla badanych populacji przed-
sigbiorstw upadtych i istniejacych

B B B Wartos¢ | Warto$¢
Wskaznik X, o o 0, o’ statystyki | statystyki
F t
w, 0,174 0,003 0,345 0,029 0,049 1,677 2,735
w, 1,346 0,775 1,917 0,199 0,637 3,197 2,793
/8 66,944 65,639 68,248 | 1496,085 | 2444,235 1,634 0,093
w, 73,036 31,151 114,921 | 1696,079 |62418,80 36,802 0,740
w, 0,400 0,016 0,783 0,006 0,547 | 85278 | 2307
W 0,287 0,009 0,583 0,009 0,310 36,219 2,345
W, 0,629 0,640 0,618 0,049 0,069 1,397 0,141
Wy 1,908 1,029 2,788 0,102 2,043 20,076 2,686
/8 1,127 0,258 1,996 0,044 13,487 307,587 1,057
Wi 3,677 2,994 4,360 3,275 7,769 2,372 0,920
W, 0,001 1,044 —-1,043 3,495 18,699 5,351 0,991
W, 0,085 | -0311 0,141 0,292 0,228 1281 | 1,403
Wi, 1,877 1,516 2,238 1,764 3,471 1,967 0,706
W, 2,143 2,128 2,157 0,311 3,151 10,140 0,035
Wis 3,755 1,483 6,028 0,619 70,183 113,444 1,208
W 0,059 0,026 0,145 0,013 0,009 1,373 2,559
W, 0,004 0,012 0,005 0,005 0,066 13,798 0,146
Wi 15,886 0,188 31,583 3,230 | 4673,960 | 1447,227 1,026
W, 0,473 0,656 0,290 0,031 0,018 1,716 3,686
W, 0,577 0,800 0,353 0,105 0,035 0,332 2,673
W, 0,112 0,005 0,229 0,002 0,117 48,699 1,509
w,, 0,061 0,025 0,147 0,012 0,012 1,048 2,488
W, 0,054 -0,002 0,111 0,016 0,008 0,519 1,636
W, 0,069 0,005 0,132 0,002 0,038 | 17,563 | 1413
W 0,182 —-0,005 0,370 0,447 0,088 5,061 1,147
W 0,094 0,012 0,176 0,035 0,024 1,473 1,499

Zr6dto: obliczenia wiasne.

Kolejnym warunkiem, jaki powinny spetni¢ zmienne tworzace funkcje dyskry-
minacyjng, jest normalnos¢ ich rozkladu, co w praktyce jest bardzo rzadko spoty-
kane. Badania jednak wykazuja, ze wykorzystanie danych, ktore nie maja rozktadu
normalnego, daje réwnie dobre wyniki przy prognozowaniu upadtosci. Dla anali-
zowanych wskaznikéw przeprowadzono test normalnosci rozktadu, jednakze jego
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Tabela 6. Zestawienie wynikow testu istotnosci $rednich i jednorodnosci wariancji oraz empiryczne;j
trafnosci klasyfikacji dla badanych populacji przedsigbiorstw upadtych i istniejacych

Poprawnos¢ Poprawnos¢ Ogolna
Wskaznik | Statystyka F' | Statystyka ¢ cll((ia;(})l;l:g Cchli (]i(cl)a;(})lglll(ﬁi chjli i?gsr;gl:i (:;f

(%) (%) (%)
W, 1,677 2,735 100,00 66,67 83,33
W, 3,197 2,793 83,33 66,67 75,00
W, 1,634 0,093 33,33 50,00 41,67
w, 36,802 0,740 83,33 16,67 50,00
/8 85,278 2,307 100,00 66,67 83,33
/8 36,219 2,345 100,00 66,67 83,33
W, 1,397 0,141 50,00 50,00 50,00
W, 20,076 2,686 100,00 50,00 75,00
W, 307,587 1,057 100,00 16,67 58,33
W, 2,372 0,920 66,67 66,67 66,67
W, 5,351 0,991 100,00 16,67 58,33
w, 1,281 1,403 33,33 66,67 50,00
W, 1,967 0,706 50,00 33,33 41,67
W, 10,140 0,035 50,00 16,67 33,33
W.s 113,444 1,208 100,00 33,33 66,67
W 1,373 2,559 50,00 66,67 58,33
W, 13,798 0,146 66,67 16,67 41,67
W 1447,227 1,026 100,00 16,67 58,33
W, 1,716 3,686 83,33 100,00 91,67
Wy, 0,332 2,673 83,33 100,00 91,67
W, 48,699 1,509 100,00 50,00 75,00
Wy, 1,048 2,488 83,33 83,33 83,33
Wy 0,519 1,636 83,33 50,00 66,67
W, 17,563 1,413 100,00 50,00 75,00
Wy 5,061 1,147 83,33 66,67 75,00
W 1,473 1,499 66,67 66,67 66,67

Z 16 dto: obliczenia wiasne.

wyniki maja jedynie charakter pogladowy i nie byly uwzgledniane przy doborze
wskaznikow wykorzystanych do konstrukcji funkcji dyskryminacyjne;.

Oceny normalnosci rozktadu poszczegolnych zmiennych dokonano na pod-
stawie statystyki Jarque—Bera. Statystyka ta ma rozktad y*(2), dla ktérej warto$é
krytyczna na poziomie istotnosci a=0,05 wynosi 5,99146. Obliczen dokonano za
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pomocg programu Time Series Modelling, wigc postac statystyki testowej nie be-
dzie w pracy przedstawiana. Wartosci statystyki Jarque—Bera dla poszczegdlnych

zmiennych zostaly przedstawione w tabeli 7.

W tabeli 7 zapis ,,tak” oznacza wskazniki, dla ktorych brak byto podstaw do
odrzucenia hipotezy zerowej o normalnosci rozktadu, ,,nie” natomiast opisuje
wskazniki, dla ktorych na poziomie istotnosci ¢ =0,05 odrzucono hipoteze zerowa

o normalnosci rozkladu.

Tabela 7. Wyniki testu Jarque—Bera dla rozwazanych wskaznikow

26

Wskaznik Wartos¢ statystyki Jarque-Bera Rozktad normalny
w, 0,2338 tak
W, 1,0952 tak
W, 0,6824 tak
w, 37,1745 nie
/8 15,3947 nie
W 9,2220 nie
w, 1,0058 tak
/8 2,8423 tak
w, 42,0265 nie
W, 0,1928 tak
W, 16,9017 nie
W, 1,0153 tak
W, 27512 tak
W, 7,2241 nie
W.s 38,4681 nie
W 0,9710 tak
W, 18,3890 nie
W 42,2721 nie
W 0,6182 tak
W, 0,8347 tak
W, 30,2964 nie
W, 0,6372 tak
W, 3,1447 tak
w,, 25,1729 nie
W 5,2061 tak
W, 1,7256 tak

716 d1o: obliczenia wlasne.
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Tabela 8. Wskazniki finansowe spetniajace kryterium normalnosci rozktadu, istotnosci $rednich,
jednorodnosci wariancji i poprawnosci klasyfikacji dla minimum 50% obiektow

Oznaczenie Konstrukcja wskaznika
W, kapital obrotowy / aktywa ogoéltem
W, (aktywa obrotowe — zapasy) / zobowigzania krotkoterminowe
Wi zysk netto / przecigtny stan aktywow ogotem
W zobowigzania biezace / aktywa ogotem
W, zobowiazania ogétem / aktywa ogodtem
Wy, zysk netto / aktywa ogdtem

716 dto: opracowanie wiasne.

Podsumowujac wszystkie testy przeprowadzone dotychczas, otrzymano
6 wskaznikdw spetniajacych wszystkie zatozone przez autoréw kryteria. Ich kon-
strukcj¢ przedstawiono w tabeli 8 i to od tych wtasnie wskaznikow rozpocznie si¢
budowa funkcji dyskryminacyjne;j.

4. Konstrukcja funkcji dyskryminacyjnej

Przyjeto nastepujaco oznaczenia. Niech:

— m, oznacza populacj¢ przedsigbiorstw upadtych,

— m, oznacza populacj¢ przedsigbiorstw istniejacych,

— wartos$cig funkcji dyskryminacyjnej rozdzielajaca populacje bedzie 0;
wowczas przedsigbiorstwa, dla ktorych funkcja dyskryminacyjna przyjmie warto-
$ci ujemne, zostang zaliczone do przedsigbiorstw w dobrej kondycji ekonomicz-
nej, natomiast przedsiebiorstwa, dla ktorych warto$¢ ta bedzie dodatnia, zostang
zaliczone do podmiotéw zagrozonych bankructwem.

Dobdr zmiennych rozpoczeto od katalogu wskaznikow zawartych w tabeli 8.
Macierz wariancji/kowariancji dla rozwazanych zmiennych przedstawiono w ta-
beli 9. Mozna zauwazy¢, ze zmienne W, 1 W,, sa ze soba silnie skorelowane,
dlatego z modelu nalezy usuna¢ jedng z nich.

Przy eliminacji jednej ze zmiennych postuzono si¢ kryterium empirycznej
trafnosci klasyfikacji, poniewaz wartosci testu istotnosci $redniej dla obu wskaz-
nikow byty zblizone. Jako pierwszy z modelu usunigto wskaznik W, dla ktore-
go poprawno$¢ klasyfikacji wynosita 83,33%. Otrzymany model zaklasyfikowat
poprawnie 75% przedsigbiorstw stanowigcych probe uczaca, przy czym spraw-
no$¢ I rodzaju wyniosta 83,33%, a sprawnos$¢ 11 rodzaju jedynie 66,67%. Zgodnie
z przyjetymi zatozeniami, modelu tego nie mozna uznaé za skuteczny, dlatego
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Tabela 9. Tabela wspotczynnikow korelacji dla przyjetych wskaznikéw finansowych

Wskazniki W, W, Wi W W, w,,
w, 1,00 0,93 0,68 0,50 —0,68 0,69
w, 0,93 1,00 0,61 0,57 0,62 0,69
Wi 0,68 0,61 1,00 0,40 0,61 0,99
W 0,50 0,57 —0,40 1,00 0,77 0,40
W, 0,68 0,62 —0,61 0,77 1,00 0,61
w,, 0,69 0,65 0,98 0,42 —0,61 1,00

Zro6dto: opracowanie wlasne.

tez nie zostanie on w artykule przedstawiony. Przeprowadzajac dalsza estymacje
pigciowskaznikowej funkcji dyskryminacyjnej, w otrzymanym modelu pozosta-
wiono zmienng W, eliminujac tym samym wskaznik ,,. Sprawno$¢ ogdlna wy-
niosta woéwczas réwniez 75%, takze poprawnosc¢ klasyfikacji bankrutow i przed-
sigbiorstw istniejacych byta identyczna.

Dokonujac kolejnej modyfikacji modelu opartego na wskaznikach optymal-
nych (wzgledem przyjetych zatozen), dokonywano eliminacji kolejnych zmien-
nych w taki sposob, aby otrzyma¢ model czterowskaznikowy o jak najwyzszym
stopniu sprawnosci®. W efekcie otrzymano dwie funkcje, dla ktorych sprawnosé
ogolna wyniosta 91,67%, sprawno$¢ I stopnia 83,33%, natomiast poprawnos¢
klasyfikacji przedsigbiorstw w dobrej kondycji finansowej wyniosta 100%. Na
podstawie proby uczacej, oba te modele mozna uzna¢ za skuteczne, dlatego zo-
stang one przedstawione w pracy, jednakze wtasciwa ocena sprawnosci tych, jak
i kolejnych funkcji, oparta na bazie jednostek wyodrebnionych w ramach grupy
testowej, zostanie przeprowadzona w kolejnym punkcie niniejszego rozdziatu.
Wyestymowane modele maja postaé:

MI1: Z=—1,875W,+2,378W,,+0,09W,,+4,57W,,—2,493,
M2: Z=—1,974W,+2,421W,,+0,247TW,,+4,405W,,—2,463.

Trojargumentowych funkcji dyskryminacyjnych nie brano pod uwagg.

Modele M1 oraz M2 s3g jedynymi skutecznymi modelami (zawierajagcymi co
najmniej cztery zmienne), opartymi na bazie wskaznikdéw spetniajacych zatoze-
nia okreslone powyzej w artykule. Aby méc kontynuowaé poszukiwanie bardziej
skutecznego modelu, zalozenia te nalezy zweryfikowac.

Wyjsciowa baza do konstrukcji kolejnego modelu byly wszystkie te wskazniki,
dla ktoérych poszczegolne poprawnosci klasyfikacji byty nie mniejsze niz 50%. Zbior
ten zawierat 15 zmiennych, dlatego ograniczono go naktadajac kolejng restrykcje,

8 Modele piecioargumentowe okazatly si¢ nieskuteczne.
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jaka jest zwickszenie poziomu istotnosci testu ¢ Studenta do o = 0,1. Wiaze si¢ to
z jednej strony ze zwiekszeniem obszaru krytycznego, z drugiej za$ zwicksza si¢
prawdopodobienstwo btednych klasyfikacji. Obszar krytyczny jest to bowiem ob-
szar o nastgpujgcej wlasnosci: jezeli wartos¢ statystyki testowej wpada do obszaru
krytycznego (dla analizowanych w niniejszej pracy testow, do obszaru krytyczne-
go wpadaja wszystkie te wartosci statystyki testowej, ktore sg wicksze od wartosci
krytycznej), to hipoteze zerowa nalezy odrzuci€ i przyja¢ hipoteze alternatywna.
Wynik ten moze by¢ jednak obarczony btgdem dla takiego procenta obserwacii,
jaki ustalono poziom istotno$ci. Zwickszajac wigc poziom istotnosci, otrzymuje si¢
nizsza wartos¢ krytyczna, po ktdrej przekroczeniu nalezy odrzuci¢ hipotez¢ zerowa.
W przypadku testu ¢ Studenta zwicksza si¢ wiec liczba wskaznikdéw spetniajacych
zatozone kryterium, dla testu F' Snedecora natomiast sytuacja jest doktadnie odwrot-
na. Aby wskaznik zostal zaakceptowany, hipoteza zerowa nie moze by¢ odrzucona.
W celu zwigkszenia liczby zmiennych, nalezatoby ,,zmniejszy¢” obszar krytyczny
poprzez obnizenie poziomu istotno$ci testu. Dzigki temu zmniejsza si¢ ryzyko od-
rzucenia hipotezy zerowej, ktora jest prawdziwa, jednak tym samym zwigksza si¢
ryzyko jej przyjecia, mimo iz jest ona falszywa. Nowe poziomy istotnosci i wyzna-
czone dla nich wartos$ci krytyczne zawiera tabela 10.

Tabela 10. Wartosci krytyczne testow ¢ Studenta i F* Snedecora dla poziomu istotnosci a=0,1

Rozklad Stopnie Poziom Kwantyl Wartosé
swobody istotnosci rozktadu krytyczna
¢ Studenta (10) 0,1 0,9 1,3722
F Snedecora (5,9) 0,001 0,999 29,75

Zr6dto: opracowanie wlasne.

Dzigki powyzszym zatozeniom uzyskano 9 wskaznikow finansowych, dla kto-
rych ponownie przeprowadzono konstrukcje¢ optymalnego modelu. Sg to wskazniki
o indeksach 1, 2, 8, 16, 19, 20, 22, 23 oraz 26. Ich macierz wariancji/kowariancji
przedstawiono w tabeli 11.

ZDbi6r ten jednakze znodw zawiera dwie bardzo silnie skorelowane ze sobg zmien-
ne: W, oraz W,,. Jeden ze wskaznik6w nalezy wigc wykluczy¢ z modelu. Sprawnos¢
ogolna modeli, jakie otrzymano po usuni¢ciu z nich zamiennie powyzszych dwu
zmiennych jest identyczna i wynosi 91,67%, podobnie jak sprawnosci I 1 II rodzaju,
ktére wynosza odpowiednio 100% i 83,33%. Otrzymane funkcje maja postac:

M3: Z=2,402W,~2,156W,— 1,371 W,—0,506 7, +
—0,318Wy,+1,22661,,—0,631W,,—0,937W,+5,57,
M4: Z=2,006W,—1,907W,— 1,1 7AW, +0,853 W, +

—0,513W,,—0,315W,,—0,736W,,—0,508 W, +4,907.
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Tabela 11. Wspotczynniki wariancji i kowariancji dla wskaznikow
o indeksach 1, 2, 8, 16, 19, 20, 22, 23 oraz 26

Wskaznik | 7, W, W, W, W, w,, W, W, W,
W, 1,00 | 093 | 067 | 0,68 | —050 | —0,68 | 069 | 042 | 0,60
W, 093 | 100 | 063 | 066 | 058 | -062] 069 | 027 | 0,54
W, 067 | 063 | 1,00 | 035]| 078 | -0,78 | 040 | 0,12 | 0,12
W, 0,68 | 066 | 035 | 1,00 | 038 | —0,61 | 099 | 0,75 | 0,92
W, -0,50 | —0,58 | —0,78 | —0,38 | 1,00 | 0,77 | 0,40 | 0,14 | —0,09
W, -0,68 | -0,62 | -0,78 | —0,61 | 0,77 | 1,00 | 0,61 | -0,53 | -0,42
w,, 0,69 | 069 | 040 | 099 | —0,40 | 0,61 | 1,00 | 067 | 0,90
W, 042 | 027 | 012 | 075 ]| 0,14 | -053 | 067 | 1,00 | 0,75
Wy 0,60 | 054 | 012 | 092 | 0,09 | -042 | 09 | 075 | 1,00

Zrddto: obliczenia wlasne.

Model zbudowany z 8 wskaznikow jest dos¢ skomplikowany pod wzgledem
obliczeniowym. Autorom zalezalo wiec na maksymalnym ograniczeniu licz-
by wskaznikdw, przy zachowaniu jak najwyzszego stopnia skutecznosci. Oba
uzyskane modele sg jednakowo skuteczne, nie mozna wigc rozstrzygnac na tej
podstawie kwestii, ktorg ze zmiennych, w dalszej konstrukcji, nalezy z modelu
wykluczy¢. Niezadowalajace rezultaty daty tez wyniki testu istotnosci Sredniej,
gdyz sg one do siebie bardzo zblizone. Ostatecznie zadecydowano o wykluczeniu
z modelu zmiennej W, ze wzgledu na nizsza warto$¢ poprawnych klasyfikacji
dokonanych za pomoca tego wskaznika. Dalszych modyfikacji dokonywano wigc
na bazie modelu M3. Najwyzsza skuteczno$¢ uzyskano dla modelu M5, ktory
otrzymano dzigki wykluczeniu z modelu M3 zmiennej W,,. Przy wyborze usuwa-
nego wskaznika kierowano si¢ skutecznos$ciag modeli, uzyskiwanych dzigki usu-
waniu z nich kolejnych zmiennych. Wybor ten potwierdzono réwniez wynikami
testu trafnosci klasyfikacji do populacji przedsigbiorstw istniejacych, ktora wyno-
sita !/, oraz wartoscig testu istotnosci $rednich, ktory dla odrzuconego wskaznika
byt najnizszy. Otrzymany model ma postac:

M5: Z=1,898W,—1,545W,— 1,09, — 0,449, +
—0,037W,,+1,104W,,— 1,21 W, +4,068.

Skutecznos$¢ ogdlna powyzszego modelu wyniosta 91,67%, sprawnos¢ pierwsze-
go stopnia 100%, natomiast sprawno$¢ 11 stopnia 83,33%.

Przy eliminacji kolejnych wskaznikow nie kierowano si¢ juz wskazaniami
konkretnych kryteriow, sprawdzano jedynie skutecznos¢ otrzymywanych modeli
dla przedsiebiorstw stanowigcych probe uczaca. Otrzymano w ten sposob 4 mo-
dele (oznaczone przez indeksy M6-M9), ktore zostaly przedstawione w tabeli 12.
Wszystkie otrzymane funkcje posiadaty sprawnos¢ ogolng na poziomie 91,67%,
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Tabela 12. Wskazniki i ich wagi wykorzystane w modelach M6-M9

Wskaznik M6 M7 MS M9
0, 3,106 2,870 3,464 4,079
w, 1,415 1,309 1,609 1,880
w, -1,134 -1,181 —1,244 -1,526
W, -0,815 -0,685 —-0,985 -1,101
W -0,606 -0,665 - -0,428
W, 0,058 0,194 -0,229 -
W, - 0,017 1,282 1,106
W —0,188 - —-1,441 -1,224

716 dto: obliczenia wiasne.

klasyfikowaly poprawnie 100% jednostek upadlych i 5 z 6 jednostek istniejacych.
Ciekawy jest fakt, iz kazdy z tych modeli popelniat btad przy klasyfikacji tego
samego przedsicbiorstwa.

Podobny algorytm postgpowania zastosowano dla funkcji piecioargumento-
wych 1 czteroargumentowych. W artykule zaprezentowane zostang modele o sku-
tecznosci przewyzszajacej 90%. Poszczegdlne rodzaje sprawnosci, jakie charak-
teryzuja przedstawione modele sktadajace si¢ z pigciu zmiennych sg identyczne
jak dla funkcji szescioargumentowych. Wspotczynniki dla poszczegdlnych mode-
li przedstawiono w tabeli 13.

Tabela 13. Wskazniki i ich wagi wykorzystane w modelach M10-M15

Wskaznik M10 MI1 M12 M3 M14 MI15

a, 3,122 2,875 20,232 28,599 15,151 3,087
W, 1,385 1,310 8,906 11,738 6,547 1,648
w, ~1,102 ~1,171 ~6,100 | -10,519 5,778 ~1,291
W, 0,832 ~0,691 6,015 ~7.231 3,877 -0,830
W, -0,573 0,663 - 5,609 - -

Wy, - 0,184 3,161 - 1,894 -

W, - - - ~0,386 ~0,303 1,343
W, ~0,206 - -2.819 - - ~1,416

Z 16 dto: obliczenia wiasne.

W kolejnym kroku nalezatoby przeprowadzi¢ podobne symulacje dla funkcji

czteroargumentowych, wykorzystujac jako bazg powyzsze siedem wskaznikow.
Niestety, mnogos$¢ kombinacji 1 ograniczenia sprz¢towe nie pozwolity na wykona-
nie stosownych obliczen. Analiza zaprezentowanych dotychczas modeli sugeruje,
ze wskazniki W, W, 1 W, wystgpuja we wszystkich z modeli M3-M15. Konstrukcj¢
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funkcji czterowskaznikowej rozpoczeto wigc z ustalonymi trzema zmiennymi,
a czwarty argument dobierano ze zbioru elementow: W, W, W,, i W,. Otrzyma-
ne modele prezentuje tabela 14.

Tabela 14. Wskazniki i ich wagi wykorzystane modelach M16-M19

Wskaznik M16 M17 M18 M19
% 13,974 28,457 14,982 12,298
W, 8,986 11,506 6,482 7,010
w, -6,339 -10,593 -5,91 -6,261
W, -3,585 7,117 —3,747 2,677
Wy - -5,523 - _
W, - - -1,734 -
w,, - - - 0,384
W, -1,706 - - -

Zrddto: obliczenia wlasne.

Wszystkie z powyzszych modeli osiggnely sprawno$¢ ogoélng na poziomie
91,67%, przy czym tak jak w przypadku modeli pigcio- i sze§ciowskaznikowych,
poprawno$¢ klasyfikacji dla grupy bankrutow wynosita 100%, a dla przedsie-
biorstw istniejacych jedynie 83,33%. Rowniez w przypadku tych funkcji, bted-
nie zostato zaklasyfikowane to samo przedsigbiorstwo co w przypadku modeli
M3-M15: IU,. Modele M1 i M2 blednie zaklasyfikowaty przedsigbiorstwo BU,.

5. Ocena jakosci modelu

Sprawnosci poszczegdlnych modeli zostaty obliczone na podstawie proby,
ktora byla baza dla ich stworzenia. Uzyskane wyniki sa wiec zawyzone. Aby
uzyska¢ obiektywne wyniki, nalezy ponownie obliczy¢ sprawnosci modeli, tym
razem wykorzystujac jednak w tym celu probe testowa. Otrzymane wyniki przed-
stawiono w tabeli 15.

Najskuteczniejszy okazal si¢ model M12. Zaklasyfikowatl on poprawnie
83,33% jednostek. Macierz klasyfikacji dla modelu M 12 przedstawia tabela 16.

Na bazie tabeli 16 obliczono wspotczynniki empirycznej trafnosci klasyfika-
cji’. Otrzymane wyniki umieszczono w tabeli 17.

° D. Hadasik, Upadlosé przedsigbiorstw w Polsce i metody jej prognozowania, Wyd. AE w Po-
znaniu, Poznan 1998, s. 123-124.
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Tabela 15. Skuteczno$¢ poszczegodlnych modeli (%)

Model Sprawnos$¢ ogolna Sprawnos¢ I stopnia Sprawnos¢ 11 stopnia
M1 66,67 50,00 83,33
M2 58,33 50,00 66,67
M3 66,67 66,67 66,67
M4 66,67 66,67 66,67
M5 66,67 66,67 66,67
M6 75,00 83,33 66,67
M7 66,67 66,67 66,67
M8 66,67 66,67 66,67
M9 66,67 66,67 66,67
M10 75,00 83,33 66,67
M1l 66,67 66,67 66,67

Mi12 83,33 100,00 66,67
M13 66,67 66,67 66,67
M14 66,67 66,67 66,67
M15 66,67 66,67 66,67
Ml6 75,00 83,33 66,67
M17 66,67 66,67 66,67
M18 66,67 66,67 66,67
M19 66,67 66,67 66,67

716 dto: obliczenia wiasne.

Tabela 16. Macierz poprawnosci klasyfikacji dla modelu M12

Rzeczywista Populacja wskazana przez funkcje Licsebnodé oréh
przynaleznos¢ dyskryminacyjna 17€bnosc prody
do populacji z danej populacji
populacj 7, N
Ty
T,

Z 16 dto: obliczenia wlasne.

Tabela 17. Empiryczne wskazniki trafnosci klasyfikacji dla modelu M12

Wyszcezegdlnienie | Wskazniki trafnych klasyfikacji Wskazniki btednych klasyfikacji
Wskazniki wT=0,83 w8 =0,17
globalne

T B
Wskazniki W =1 W =0
indywidualne WIT =0,67 Wfo =0,33

716 dto: obliczenia wlasne.
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Ostatnim etapem oceny dopasowania modelu jest weryfikacja hipotezy doty-
czacej istotnosci wskaznika W7, Testowana jest wigc hipoteza:

{HO: P=P

H: P>P

Oszacowaniem prawdopodobienstwa P jest wspotczynnik W7, P_. natomiast
niech wynosi '/,, co jest rowne prawdopodobienstwu poprawnej klasyfikacji przy
losowym przypisywaniu obiektow do poszczegolnych populacji. Wowczas war-
to$¢ statystyki ¢ Studenta wynosi:

T
= "l 31,
O-P

Statystyka ta ma rozklad #(10). Przyjmujgc istotno$¢ testu na poziomie
0=0,05, warto$¢ krytyczna dla danego rozktadu wynosi 1,81246. Wartos¢ staty-
styki testowej jest wigc wicksza od warto$ci krytycznej, co skutkuje tym, iz nale-
zy odrzuci¢ hipotezg zerowa moéwigca o rownosci prawdopodobienstw: losowej
klasyfikacji przedsigbiorstw i klasyfikacji za pomoca modelu M12. W jej miejsce
nalezy przyja¢ hipotez¢ alternatywna, mowiaca o tym, iz prawdopodobienstwo
poprawnej klasyfikacji podmiotu za pomoca otrzymanego modelu jest statystycz-
nie istotnie wyzsze niz dla losowego przypisywania obiektow.

Dodatkowo, przeksztatcajac powyzsze wzory, otrzymuje si¢ minimalng war-
to$¢ wspotczynnika W' — 0,76, ktora Swiadczy o tym, ze wyniki otrzymane za
pomocg funkcji dyskryminacyjnej sg statystycznie istotnie lepsze niz dla losowe-
go doboru przydzielania przedsigbiorstw. Zaden z pozostatych modeli nie spetnia
wigc tego warunku.

Statystyczng istotnos¢ wskaznika W7 potwierdzono rowniez przeprowadzajac
test Q-Pressa. Warto$¢ statystyki testowej wyniosta:

2
IN=2nF 533,

0=

Statystyka ta ma rozktad y*(1), dla ktorego warto$¢ krytyczna przy poziomie
istotnosci a=0,05 wynosi 0,00393. Podobnie jak w przypadku statystyki ¢ Stu-
denta, jej warto$¢ wskazuje na odrzucenie hipotezy zerowej i przyjecie hipotezy
alternatywne;j.

Nastepnie zbadano, czy modyfikujac prawdopodobienstwa a priori przyna-
lezno$ci przedsiebiorstw do populacji, a tym samym przesuwajac wartos¢ gra-
niczng klasyfikacji, mozna uzyska¢ dla dowolnego z modeli M1-M19 wigksza
skutecznos¢ niz dla modelu M12. Niestety, najwicksza skuteczno$cia, jaka udato
si¢ uzyskac, byto 83,33%, dlatego tez wyniki te nie zostang w artykule uwzgled-
nione.
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Warto zwroci¢ uwage na fakt, ze dla 19 analizowanych funkcji 3 przedsie-
biorstwa upadte i 3 istniejgce zostaly prawidlowo zaklasyfikowane przez wszyst-
kie modele. Dla czterech obiektoéw wyniki te byly jednak bardzo niskie. Liczby
poprawnych klasyfikacji poszczegolnych przedsigbiorstw przedstawia tabela 18.

Tabela 18. Liczba poprawnych klasyfikacji dokonanych przez modele M1-M19
dla poszczegodlnych przedsigbiorstw

BT, BT, BT, BT, BT, BT,
19 19 1 4 19 17
1T, 1T, IT, IT, IT, IT,
19 18 19 0 2 19

716 dto: obliczenia wiasne.

Moze to §wiadczy¢ o niskiej skutecznosci modelu lub o tym, ze przedsigbior-
stwa te, mimo iz nadal istnieja, przechodzily w tym okresie kryzys lub mimo iz
przedsigbiorstwa upadty, to czynnik, ktory przyczynit si¢ do ich bankructwa wy-
stapil w okresie pomigdzy ogloszeniem ostatniego sprawozdania a datag wydania
przez sad postanowienia o upadtosci.

Ostatnim etapem prowadzonej analizy bylo sprawdzenie stopnia poprawno-
sci klasyfikacji dokonywanych przez model na dwa lata (lub w niektdrych przy-
padkach dwa i pot roku) przed ogloszeniem upadtosci. Otrzymane wyniki oraz
poszczegblne poziomy sprawnosci dla analizy na rok i dwa lata przed upadtoscia
przedstawiono w tabeli 19.

Tabela 19. Poprawnos¢ klasyfikacji, sprawnos¢ I i Il rodzaju oraz sprawno$¢ ogolna

Caasprzed | o | e o] o] ol wo| ol ol ool ol o] e Sprawnqs'c’ Sprawnqs'é Spra\fvnos'é
upadioseig | 2 | B[S [ 2| & | & 5|5 |55 Y || Istopnia 1I stopnia ogolna
(%) (%) (%)
1 rok 1 1|ttt j1rf{r{r{o|ofl1l 100,00 66,67 83,33
2 lata rjojtrf{rf{rfof1r|1f1j0j|1]1 66,67 83,33 75,00

Przez ,,1” oznaczono przedsigbiorstwa, ktore zostaty poprawnie zaklasyfikowane przez model M12; ,,0”
oznacza przedsigbiorstwa, ktore zaklasyfikowano blednie.

Zro6dto: opracowanie wilasne.

Na podstawie tabeli 19 mozna zauwazy¢, ze sprawno$¢ ogdlna modelu na dwa
lata przed upadtoscig wynosi 75%. Dla tego okresu model zaklasyfikowat blednie
tylko o jedno przedsiebiorstwo wiecej niz na rok przed upadlosciag. Zmienita sie
jednakze struktura poszczeg6lnych klasyfikacji. Poprawno$¢ klasyfikacji na rok
przed upadtoscig dla grupy bankrutéw wynosita 100% i spadta do 66,67% przy
wydhuzeniu okresu prognozy. Poprawie ulegla natomiast poprawnos¢ klasyfikacji
dla grupy przedsigbiorstw istniejacych, ktora teraz wyniosta 83,33%.
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Podsumowanie

Celem niniejszego artykutu bylo stworzenie skutecznego modelu dyskrymi-
nacyjnego, pozwalajacego na przewidzenie upadioéci przedsiebiorstw z odpo-
wiednio duzym wyprzedzeniem czasowym. Probe badawcza stanowily 24 pod-
mioty sektora budowlanego, a dane finansowe wykorzystane do budowy modelu
pochodzity z lat 2010-2011.

Przy konstrukcji funkcji dyskryminacyjnej wzigto pod uwage 26 wskaznikow
finansowych wystepujacych w modelach charakteryzujacych si¢ wysokim stop-
niem skutecznosci. Zaden ze wskaznikéw nie pozwolil na poprawne zaklasyfi-
kowanie wszystkich analizowanych obiektow, jednakze dwa z nich poprawnie
zaklasyfikowaty az 91,67% badanych przedsigbiorstw. Opierajac si¢ na powyz-
szym kryterium, tescie istotnosci $rednich dla wskaznikow w poszczegodlnych po-
pulacjach oraz skutecznosci, jaka osiggat model po usunigciu z niego okreslonej
zmiennej, wyznaczono 19 funkcji dyskryminacyjnych, ktoérych sprawnos¢ ogolna
mierzona na podstawie proby uczacej wyniosta 91,67%. Dla 17 z powyzszych
modeli sprawno$¢ I rodzaju (najistotniejsza ze wzgledu na przewidywanie zagro-
zenia upadtoscig) wyniosta 100%.

Analizujac skutecznos¢ modeli na podstawie proby walidacyjnej, dla wszyst-
kich funkcji otrzymano sprawnos$¢ ogo6lng na poziomie wyzszym niz mozna uzy-
ska¢ podczas losowej klasyfikacji podmiotéw. Dla dwoch modeli otrzymano jed-
nakze sprawnos$¢ [ stopnia na poziomie 50%, co jest wynikiem niezadowalajacym,
rownowaznym przypadkowemu przydzielaniu jednostek. Najwickszg sprawnosc¢
0go6lng (na poziomie 83,33%) osiagnat pigcciowskaznikowy model M12. Co naj-
wazniejsze, umozliwit on poprawng klasyfikacje wszystkich podmiotdéw, co do
ktorych w ciagu ostatnich 18 miesigcy zostata ogloszona upadtos¢. Skutecznose
tego modelu na dwa lata przed upadtoscia wyniosta 75%. Niestety, znacznemu
pogorszeniu w stosunku do prognozy na rok wstecz, ulegta poprawnos¢ klasyfi-
kacji dla grupy bankrutow, ktora spadta do poziomu 66,67%; tym samym jednak
wzrosta liczba poprawnych klasyfikacji dla podmiotoéw istniejacych.

Powyzsze rozwazania oraz fakt, iz Srednia poprawnos$¢ klasyfikacji przed-
sigbiorstw pochodzacych z grupy uczacej, obliczona na podstawie wszystkich
26 wskaznikow na rok przed upadtoscig wyniosta blisko 80% dla przedsiebiorstw
upadtych i nieco ponad 50% dla podmiotow istniejacych, sktaniaja do wyciagnie-
cia nastepujacych wnioskow:

1) na podstawie wysokiej poprawnosci klasyfikacji bankrutow na rok
przed upadtoscia (wynoszacej 100% dla otrzymanej funkcji dyskryminacyj-
nej oraz 78,85% na podstawie wartosci wskaznikow finansowych) oraz niskiej
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skutecznosci tych przewidywan dla podmiotow istniejacych, mozna podejrzewac,
ze duzy wptyw na wyniki miat kryzys, ktory w latach 2010-2012 dotknat branze
budowlang; efektem ogdlnego kryzysu mogto by¢ pogorszenie wynikow finanso-
wych podmiotow, ktére mimo iz do konca okresu objetego analizg zachowaty wy-
ptacalnos¢, to w badanym roku mogty przechodzi¢ trudnosci finansowe i model
zaklasyfikowat je do grupy podmiotdéw zagrozonych bankructwem;

2) wyzsza sprawno$¢ I rodzaju w przypadku prognozy na 2 lata przed upadto-
$cig wskazuje rowniez na powigzania ze wspomnianym kryzysem; wobec blednie
zaklasyfikowanych bankrutoéw upadlos¢ zostata ogtoszona w pierwszej potowie
2012 r., natomiast wykorzystane dane finansowe pochodzity z roku 2009, kiedy to
zatamanie w branzy budowlanej nie byto jeszcze wyraznie widoczne.

Na niskg skutecznos$¢ modeli maja wiec znaczny wplyw czynniki zewnetrz-
ne, ktore nie znalazly odbicia w sprawozdaniach jednostek. Nie bez znaczenia
pozostaje rowniez fakt, iz podmioty, a zwtaszcza te, ktdre przechodza trudnosci,
niechetnie publikujg swoje wyniki finansowe. Proba badawcza byta wigc stanow-
czo zbyt mata, aby postuzy¢ do konstrukeji wysokiej jakosci modelu. W zwigz-
ku z tym otrzymane wyniki obarczone sg duzym ryzykiem btedu, a w przypadku
sprawnosci I lub II rodzaju bledna klasyfikacja dokonana wobec jednego tylko
podmiotu pogarsza sprawnos¢ danego typu o okoto 17%, natomiast sprawnosc¢
0golng o okoto 8%.
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The methodology of building a model of bankruptcy prediction
based on the example of the construction sector

Summary. The aim of the study is to create efficient discriminant model that can predict bank-
ruptcy of construction companies. The study was conducted on 24 firms from the construction sec-
tor, financial data were for the period 2010-2011, and 26 financial ratios were taken into account.
The highest efficiency in total (on the level of 83,33%) reached M12 model. The research results
allow to make the conclusion, taking into account high efficiency in classifying bankrupts and low
efficiency in classifying non-bankrupts, that financial crisis from last years had a strong influence
on the firms’ performance and on the study results as well. Important factor could also be that firms,
especially with financial problems, are unwilling to publish their financial data.
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