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1 WSTEP

Zasadniczy nurt badawczy Profesora Wiadystawa Welfe koncentruje sie
wokot problematyki modelowania i prognozowania kondycji gospodarki w uje-
ciu makroekonomicznym [por. np. L. R. Klein, A. Welfe, W. Welfe(1999)]. Na
kondycje calej gospodarki skiada sie sytuacja finansowa tworzgcych jg firm.
Niniejsza praca jest przyczynkiem do badania i prognozowania braku odpo-
wiedniej kondycji finansowej firmy, prowadzacej do jej bankructwa. Przyjmuje
wiec mikroekonomiczny punkt widzenia, bedgcy pewnym uzupetnieniem podej-
Scia makroekonomicznego, reprezentowanego w pracach Profesora Witadystawa
Welfe.

Bankructwo firmy jest jednym z najbardziej znaczacych i drastycznych zda-
rzen w gospodarce. Wywotuje ono szereg istotnych konsekwencji dla wiascicieli
firmy, inwestoréw, wierzycieli, bankow, kadry zarzadzajacej oraz pracownikow
firmy. Z drugiej strony uwzglednienie mozliwosci i prawne uregulowanie proce-
su upadtosci pozwala na oczyszczanie sie gospodarki z firm, ktére z przyczyn
obiektywnych lub subiektywnych, zwigzanych z niewlasciwym ich zarzadza-
niem, nie znajdujg swojego miejsca na rynku.

Zagadnienie prognozowania bankructwa rozpatiywane jest zazwyczaj z trzech
punktow widzenia (Pociecha, 2006a):

1) kierownictwa firmy, jako jednej z najwazniejszych przestanek dla podej-
mowania decyzji,

2) banku - w procesie podejmowania decyzji o udzieleniu kredytu,

3) biegtego rewidenta - w procesie rewizji sprawozdania finansowego.

W kazdym z tych przypadkéw wygodnym narzedziem oszacowania praw-
dopodobienstwa bankructwa jest zbudowanie modelu predykcji bankructwa

*Prof. dr hab., Akademia Ekonomiczna w Krakowie.
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firmy. Wysokie indywidualne i spoteczne koszty bankructwa stanowig 0 zna-
czeniu mozliwosci jego przewidywania, a tym samym mozliwosci przeciwdzia-
tania temu zdarzeniu, jesli tylko jest to ekonomicznie uzasadnione.

W teorii i praktyce prognozowania bankructwa sformutowano wiele - roz-
maitych typow - modeli predykcji bankructwa. Klasycznym podejsciem do pre-
dykcji bankructwa jest stosowanie rdznych procedur ratingowych, polegajacych
na stosowaniu wazonych lub niewazonych systeméw punktowych, oceniajgcych
silne i stabe strony ocenianej jednostki. Dla celéw predykcji bankructwa wyko-
rzystywanych jest takze szereg metod statystycznych, poczawszy od jednowy-
miarowych modeli wskaznikowych poprzez réznorodne zastosowania metod
wielowymiarowej analizy statystycznej, jakimi sg modele dyskryminacyjne,
regresyjne, logitowe czy probitowe, drzewa decyzyjne, modele hazardu, po me-
tody symulacyjne i sieci neuronowe [por. np. Pociecha (2006b)]. Kamieniem
milowym w zastosowaniach metod wielowymiarowej analizy danych byfa pro-
pozycja zastosowania liniowej funkcji dyskryminacyjnej do prognozowania
bankructwa, sformutowana przez Altmana (1968). Odtad najczesciej stosowa-
nym narzedziem prognozowania upadtosci firmy jest wielowymiarowa analiza
dyskryminacyjna.

2. PROBLEMY BUDOWY MODELU PREDYKCJI BANKRUCTWA

Jedng z podstawowych trudnosci przewidywania bankructwa firmy jest
brak uniwersalnej, lub przynajmniej szeroko akceptowanej definicji bankructwa.
Definicje bankructwa formutowane sg na gruncie nauki prawa oraz ekonomii.
Z punktu widzenia prawnego bankrutem jest firma ktéra w procesie upadtoscio-
wym za takg zostata uznanal Nalezy tutaj zaznaczy¢, ze prawo upadtoSciowe
nie jest ujednolicone w skali miedzynarodowej, z tego wzgledu dane dotyczgce
ilosci bankructw w poszczeg6lnych krajach nie sa w petni poréwnywalne.
Z punktu widzenia ekonomicznego istotnym jest czy dtuznik dysponuje nie-
zbednymi $rodkami lub ma mozliwos¢ regulowania swoich wymagalnych zo-
bowigzan czyjej nie ma.

Definicje bankructwa mozna podzieli¢ takze na dwie grupy:

a) ujecie ,waskie”, ,,dostowne” za bankrutow uznaje tylko te firmy, ktore
ogtosity upadtosé, czyli sg bankrutami ,,z mocy prawa” oraz z chwilg ogtoszenia
upadfosci zaprzestajg prowadzenia dziatalnosci,

1 Prawne uznanie firmy za bankruta regulowane jest Ustawg z dnia 28 lutego 2003 roku
»Prawo upadto$ciowe i naprawcze”, Dz. U. Nr 60, poz. 535 z pdzniejszymi zmianami.



b) ujecie ,szerokie” uznaje bankrutéw w sensie ,waskim” oraz te firmy,
ktére rynek uznaje za stanowigce zagrozenie dla uczestnikdw obrotu gospo-
darczego.

Nalezy tutaj takze wspomnie¢ o zjawisku bankructwa z przyczyn strategicz-
nych. Polega ono na tym, ze z ochrony jaka roztacza prawo upadtosciowe korzy-
stajg coraz czesciej firmy o dobrej kondycji finansowej, aby chroni¢ swdj maja-
tek i akcjonariuszy przed ryzykiem i kosztami zwigzanymi z wytaczanymi prze-
ciwko nim procesami sgdowymi.

Innym waznym problemem jest warto$¢ i wiarygodno$¢ danych zawartych
w sprawozdaniach finansowych i danych ,,zewnetrznych” dla potrzeb przewi-
dywania upadtosci. W poczatkowych badaniach procesu bankructwa wykorzy-
stywano jedynie dane zawarte w sprawozdaniach finansowych. Obecnie
uwzgledniane sg takze dane pozafinansowe jak wielkos¢ firmy, sektor dziatalno-
sci firmy itp. Uwzgledniane sg takze dane pochodzace z tynkéw finansowych,
dotyczace koniunktury, konkurencji oraz dane makroekonomiczne. Korzystanie
z wielu Zrodet danych, aczkolwiek konieczne, powoduje jednak problem z okre-
$leniem stopnia ich poréwnywalnosci i wiarygodnosci.

Kolejnym zagadnieniem jest dobor proby do badan. O ile sposréd dobrze
funkcjonujacych przedsiebiorstw mozna wylosowac ich reprezentatywng probe,
to dobdér reprezentatywnej proby sposréd bankrutéw jest utrudniony. Na og6t
badacz ma ograniczong ilo$¢ obserwacji dotyczacych bankrutow i w praktyce
wszystkie rozpatrywane przedsiebiorstwa wchodzg do badanej zbiorowosci, nie
jest to wiec w sensie statystycznym proba a populacja generalna. Powstajg wiec
problemy z zastosowaniem metod wnioskowania statystycznego.

Klasycznym sposobem rozwigzania tego problemu jest zaproponowane
przez Beavera (1966) parowanie firm. Polega ono na dopasowywaniu (parowa-
niu firm o dobrej kondycji finansowej do obiektow z wyselekcjonowanej grupy
bankrutow, przy uwzglednieniu dwdéch kryteriow: zgodnosci branzy wielkosci
lirm. Poprzez parowanie uzyskuje sie dwie préby, podobne pod wzgledem swo-
ich struktur.

Innym problemem jest niestabilnos¢ wartosci wskaznikow finansowych
w czasie. Poniewaz struktura kapitatu i relacje pomiedzy przychodami a koszta-
mi zmieniajg sie zardbwno w zalezno$ci od branzy jak i w czasie, dlatego Altman
i 1zan (1984) zaproponowali zastgpienie klasycznych wskaznikow finansowych
poprzez wskazniki zdefiniowane jako stosunek wskaznika charakterystycznego
dla danej firmy do S$redniej branzowej. W swoich badaniach wykazali ze wyko-
rzystujac takie wskazniki redukuje sie zaroéwno wplyw specyfiki branzy jak
i wpltyw czasu i otrzymuje sie stabilne rezultaty klasyfikacji przedsiebiorstw
a przez to takze bardziej precyzyjng predykcje bankructwa.

Nastepnym problemem jest dobér predyktoréw (zmiennych objasniajacych)
do modelu bankructwa firmy. Mimo wielu badan nad procesem modelowania



bankructwa nie udato sie ustali¢ ogélnych zasad dobom zmiennych ani tez
zgromadzi¢ wystarczajgcych dowodow przemawiajgcych za wprowadzeniem do
modeli tylko danych finansowych, tylko danych niefinansowych czy obydwu
typow danych jednocze$nie i w jakich proporcjach. E. I. Altman (2000) stwier-
dza ze bez wzgledu na wykorzystywang metode nie sg one odporne na czynnik
czasu ani nie moga by¢ wykorzystywane w innych warunkach ekonomiczno-
prawnych niz te, na bazie ktérych byty zbudowane.

Kluczowym elementem prognozowania bankructwa jest wskazanie momen-
tu w ktérym przejSciowe problemy finansowe zaczynajg stanowi¢ realne zagro-
zenie dla kontynuacji dziatalnosci firmy. Ciezko jest bowiem jednoznacznie
okresli¢ jakie czynniki istotnie determinujg fakt, ze niektére firmy przezwycie-
zajg problemy z jakimi sie one borykajg i kontynuujg swojg dziatalnos$¢, podczas
gdy inne bankrutujg. Do takich czynnikbw mozna zaliczy¢ wiek i wielko$¢ fir-
my, sprawnos$¢ jej zarzadu i sprawowanej kontroli przez organa nadzorcze czy
sytuacja ekonomiczna branzy. Zapewne nie ma na $wiecie firmy, ktéra nie bory-
kataby sie z jakimi$ mniejszymi lub wiekszymi problemami. Klopoty sg nieod-
tacznym elementem prowadzenia dziatalnosci gospodarczej i dotykajg zaréwno
firm o znaczeniu globalnym jak np. Enron, jak i firm matych. Przypuszczalnie
wiekszo$¢ probleméw mozna rozwigzac, jesli tylko wystarczajgco wczesnie
podejmie sie odpowiednie dziatania.

Z tym wigze sie okreslenie horyzontu prognozy, definiowanego jako czas
w ktorym przewiduje sie, z okreslonym prawdopodobiefistwem ze firma upad-
nie. Je$li model charakteryzuje sie np. dwuletnim horyzontem prognoz to jego
wspotczynniki sg szacowane w oparciu o dane opisujace sytuacje firm na dwa
lata przed upadkiem. E. I. Altman (2000) prowadzgc badania nad procesem ban-
kructwa firm metodg analizy dyskryminacyjnej szacowat zdolno$¢ do poprawnej
klasyfikacji budowanych przez siebie modeli. W rezultacie sformutowat on
stwierdzenie, ze wykorzystujagc metode funkcji dyskryminacyjnej mozna badac
i prognozowaé proces bankructwa w horyzoncie rocznym i dwuletnim. Przy
dtuzszym horyzoncie prognozy otrzymywane wyniki sg niepewne.

W metodach dyskryminacyjnych rozwaza sie dwa rodzaje btedow: biad kla-
syfikacji (ex ante) oraz biad predykcji (ex post). Biad klasyfikacji polega na
btednym uznaniu przez zastosowang metode niebankruta za bankruta (bfad
1rodzaju) lub bankruta za niebankruta (btad Il rodzaju) w badanej prébie przed-
siebiorstw. Natomiast btad predykcji polega na niewtasciwym zaklasyfikowaniu
badanej firmy w ustalonym horyzoncie prognozy. Analize bledow klasyfikacji
i predykcji prowadzit m. in. Beaver (1966), Platt i Platt (1990) oraz Altman
(2000). Wskazali oni na nastepujace przyczyny roznic pomiedzy zdolnosciami
klasyfikacyjnymi a predykcyjnymi modeli dyskryminacyjnych:

1 Zmiana warto$ci oczekiwanych wskaznikéw w czasie. Je$li wystepuje
znaczna rdéznica czasowa pomiedzy okresem z jakiego pochodzg dane zawarte w



probie podstawowej i testowej, to moze ona by¢ przyczyng pojawiania sie roz-
bieznosci pomiedzy zdolnoscig klasyfikacyjng i predyktywng modelu.

2. Niestabilno$¢ danych zwigzana ze zmieniajgcg sie wielkoscig inflacji,
stép procentowych czy cyklem koniunkturalnym. Modele predykcji bankructwa
sg z reguly niestabilne. Podstawowg przyczyng niestabilnosci sg wcigz zmienia-
jace sie warunki ekonomiczne. Zmiana warunkéw ekonomicznych w duzym
stopniu zdeterminowana jest przez cykl koniunkturalny.

3. Skiad préby. Roznice pomiedzy zdolnoscig klasyfikacyjng i predykcyjng
modelu sg takze zwigzane z doborem do préb firm prowadzacych dziatalnos¢
w roznych branzach. Branze z reguty réznig sie pod wzgledem wykorzystywa-
nych czynnikéw produkcji, cyklu zycia produktow, struktury konkurencji i in-
nych.

Mimo wskazanych tutaj trudnosci i probleméw zwigzanych z prognozowa-
niem bankructwa zagadnienie to ze wzgledu na swojg wage i atrakcyjno$¢ meto-
dologiczng podejmowane jest przez kolejne generacje ekonomistow i statysty-
kow.

3. METODOLOGIA ANALIZY DYSKRYMINACYJNEJ

Liniowa funkcja dyskryminacyjna, jako narzedzie klasyfikacji danych, zo-
stata sformutowana przez Fishera (1936) i zastosowana w badaniach przyrodni-
czych. Ponizej przedstawiona zostanie jej zasadnicza idea. W ujeciu klasycznym
[patrz np. Christensen (1991), Giri (1996) lub Rencher (1998)] przyjmujemy ze
mamy dwie populacje. Zatozmy ze X] = [xi, X,..., X,,i]jest wektorem ni obser-
wacji z populacji 1 a X2= [x,i+i, xni+2.... xn+?] jest wektorem n2 obserwacji
pochodzacym z populacji 2. Sg to wektory o wymiarach p*I1, gdzie p jest liczbg
zmiennych dyskryminujgcych. Fisher (1936) zaproponowat liniowg funkcje
(dyskryminator) dla zaklasyfikowania wylosowanej obserwacji do jednej z dwéch
wyréznionych populacji. Metoda ta polega na znalezieniu liniowej transformacji
oryginalnych zmiennych:

1(X) = a'X (1)
tak aby byto mozliwe ich maksymalne odseparowanie w dwdéch populacjach.

Fisher zaproponowat znalezienie wektora & maksymalizujgcego funkcje se-

(2)



y, oraz y 2 sg Srednimi zmiennych transformowanychY| z populacji 1oraz Y2
z populacji 2,

nl+n2
i-nl+l ,oraz (3)
1, rii2-2
y, =a'xj,i=12,..n, +n2 )]

S(a) dane wzorem (2) mierzy roznice pomiedzy przeksztatconymi Srednimi
y, - y2 relatywnie do wielko$ci odchylenia standardowego z préb (3). Jesliby

zmienne przeksztatcone yu y2...,yni oraz yni+, yni+2, ynun2 bytyby catkowicie
odseparowanego |y, —y 2| powinno by¢ mozliwie duze.

Wektor & maksymalizujacy separacje |S(a)| jest nastepujacy:

a=S_1(x, —x2) ®)

gdzie:

o_ (n, ~1)S| +(n, -1)S
(6)

nl+ n2-2

nl
2 (x. “XD)(Xi-x2)
_ -1 (7)
n, -1
11+ n2
z (xi XD, —x2

_ ni+l 8
n2-1 (®)

oraz x,, X2 sg $rednimi wektora 1i 2.

Przyjmijmy ze mamy obserwacje x0. Bazujac na funkcji dyskryminacyjnej
(1), mozemy alokowa¢ tg obserwacje do odpowiedniej populacji na podstawie
nastepujacych regut klasyfikacyjnych:

- alokuj x0do populacji 1jesli:



y0=(x, -x 2)IS-'x0>i(x, -x 2)tS_l(x, +x2) 9
- alokuj x0do populacji 2 jesli:

yo=(X, -X IS-'x0<1(x, -x 2IS"(X| +x2) (10)

Innymi stowy, jesli y0 znajduje sie po prawej stronie ~17~~  (blizej

doy,), zaklasyfikuj x()do populacji 1i vice versa.

Analiza dyskryminacyjna jest od przeszto 40 lat wykorzystywana do pro-
gnozowania upadfosci firm, od czasu gdy po raz pierwszy zostata ona do tego
celu zastosowana przez Altmana(1968).

4. MODELE DYSKRYMINACYJNE

Metoda analizy dyskryminacyjnej, jako narzadzie prognozowania bankruc-
twa, rozpowszechniona przez E. I. Altmana, znalazta bardzo szerokie $wiatowe
zastosowanie w badaniach upadiosci przedsiebiorstw w gospodarce rynkowej.
Od potowy lat dziewiecdziesigtych znalazta ona zastosowanie takze w badaniach
procesu upadtosci przedsiebiorstw polskich. Przeglad dotychczasowych zasto-
sowan liniowej funkcji dyskryminacyjnej, jako narzedzia prognozowania ban-
kructwa firm w gospodarce polskiej przedstawiono m. in. w pracach: Hotda
(2006), Pociecha (2006c), Prusak (2005).

W niniejszej pracy przedstawiono rowniez pewne oszacowania liniowych
funkcji dyskryminacyjnych, dla prognozowania bankructwa polskich przedsie-
biorstw, na podstawie ich danych finansowych z roku 2001. W pracy przedsta-
wiono tylko niektére z rozpatrywanych wariantow modeli dyskryminacyjnych2
Jako zmienne objasniajace w tych modelach przyjeto jedynie wskazniki finan-
sowe obliczone z dostepnych sprawozdan finansowych. Zdolno$é do poprawnej
klasyfikacji badano w probie podstawowej. Zdolno$¢ prognostyczng modeli
badano na podstawie préby walidacyjnej (testowej).

2 Oszacowania modeli zostaty wykonane przez A. Kolibskai zamieszczone w jej pracy magi-
sterskiej pt. ,,Badanie i predykcja bankructwa metodg wielowymiarowej analizy dyskryminacyj-
nej” AE w Krakowie, Krakéw 2006, maszynopis, napisanej pod moim kierownictwem.



4.1. Dobor wskaznikow

Istotnym czynnikiem determinujgcym zdolnos$¢ klasyfikacyjng i predykcyj-
ng modelu jest wybor wskaznikéw jako jego zmiennych objasniajacych. Jak o
tym juz wczesniej wspomniano, modele dyskryminacyjne mogg by¢ budowane
przy uwzglednieniu:

a) jedynie danych finansowych,

b) danych finansowych i pozafinansowych,

c) jedynie danych pozafinansowych.

Dyskryminacyjne modele predykcji bankructwa mogg mie¢ charakter jed-
nobranzowy lub wielobranzowy. Przedstawione ponizej modele predykcji ban-
kructwa majg charakter modeli wielobranzowych, opartych jedynie na danych
finansowych. Zbi6r danych, na bazie ktérych prowadzona jest analiza dyskrymi-
nacyjna, obejmuje wskazniki finansowe charakteryzujgce pie¢ podstawowych
obszarow:

- wskazniki ptynnosci (P),

- wskazniki rentownosci (R),

- wskazniki struktury finansowej i majatkowej (SF, SM),

- wskazniki sprawnosci zarzgdzania (SZ),

- wskazniki zadtuzenia (2).

W tablicach 1oraz 2 przedstawiono nazwy, oznaczenia i definicje wskazni-
kow wykorzystywanych do budowy modeli dyskryminacyjnych. Przyjeto
wstepne zatozenie, ze poprzez wigczenie do analizy wskaznikéw finansowych
reprezentujacych kazdg z pieciu ich podstawowych grup, uchwycone zostang
mozliwie wszystkie aspekty procesu bankructwa. W tablicy 1 zdefiniowano 19
roznych wskaznikow finansowych, wraz z zaznaczeniem do jakiej grupy naleza.

Wyboér wskaznikow w obrebie kazdej z wyrdznionych grup, zostat dokona-
ny na podstawie wskazan zawartych w krajowej i zagranicznej literaturze
przedmiotu. Whrew pozorom nie jest to fatwy wybor, gdyz brak jest formalnych
przestanek, czy podpartych teoria wytycznych, okreslajacych stopien przydatno-
ci grup wskaznikéw a tym bardziej pojedynczych wskaznikéw, w analizie pro-
cesu bankructwa. W obrebie kazdej z grup wskaznikdw wybrano te, ktore uznaje
sie za najbardziej reprezentatywne dla danej grupy. Dodatkowo preferowane
byty wskazniki charakteryzujace sie tatwoscig obliczania, mozliwoscig uprosz-
czenia sposobu obliczania lub mozliwosScig zastgpienia trudnych do zdobycia
danych, wartosciami publikowanymi w sprawozdaniach finansowych. Niewat-
pliwie moze to prowadzi¢ do ograniczenia wartosci informacyjnej prezentowa-
nej analizy, jednak bardziej szczeg6towe i kompleksowe podejscie mogtoby
spotegowac problemy zwigzane z pozyskaniem i obrobka danych.

Wzgledem niektérych wskaznikow dopuszczono kilka nieznacznie roznig-
cych sie pomiedzy sobg sposobéw obliczania ich wartosci. W przypadkach, gdy
precyzja danych nie jest sprawg najwyzszej koniecznosci, dopuszcza sie przybli-



zanie trudnych do uzyskania informacji. Szeroka dyskusja nad jakoscig informa-
cji zawartych we wskaznikach finansowych zawarta jest w pracy Wedzki

(2006).
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Tablica 1

Wskazniki finansowe wykorzystane w analizie dyskryminacyjnej

Nazwa wskaznika

Wskaznik biezacy

Wskaznik szybki

Wskaznik kosztéw operacyjnych
Rentowno$¢ operacyjna
Rentowno$¢ sprzedazy brutto
Rentownos¢ sprzedazy netto
Rentowno$¢ aktywow (ROA)
Rentowno$¢ kap. wtasnego (ROE)
Dzwignia finansowa

Pokrycie majatku kap. wiasnym
Wsk. kap. wiasnych do kap. obcych
Wskaznik struktury aktywéw
Wskaznik rotacji aktywéw

Cykl zapaséw

Cykl naleznosci

Wsk. pokrycia zob. przept. pieniez.
Wskaznik zadtuzenia ogélnego

Wskaznik pokrycia odsetek zy-
skiem

Wsk. zadtuzenia kapitatu wtasnego

Symbol
wskaznika
WPB
WPSZ
WKOP
WROP
WRB
WRN
ROA
ROE
WDF
WSF
KOKO
WSA
WRA
cz
CN
WPZPP
Wz0
WPOZ

WZKW

Spos6b liczenia

AO/Zkt
(AO-Z)/Zkt
(KDO/S)*100%
zs/s
ZB/S
ZN/S
ZN/A
ZN/KW
(ZN/KW)/((ZN+0-POD)/A)
KW/A
KW/KO
AT/AO
SIA
Z*(T/KDO)
N*(T/S)
(ZN+AM)/(Zdt+Zkt)
ZOJ/A
ZB+0/0

ZO/KW

Tablica 2

Objasnienia skrotéw wykorzystanych do definiowania wskaznikéw zawartych w tablicy 1

Skrot

Objasnienie skrétu

A Aktywa ogdtem
AM  Amortyzacja
AO  Aktywa obrotowe
AT  Aktywa trwate

KDO

Koszty dziatalno$ci operacyjnej

KW  Kapitat wiasny
N Naleznosci
0 Odsetki

POD

Podatek dochodowy

Skrot

Objasnienie skrotu

S Przychody ze sprzedazy

4 Zapasy

ZB Zysk/strata brutto

ZN Zysk/strata netto

ZS Zysk/strata ze sprzedazy

zo Zadtuzenie ogétem

Zdt Zobowigzania dtugoterminowe
Zkt  Zobowigzania krotkoterminowe



4.2. Wybor proby

Préba podstawowa sktada sie ze 120 firm, przy czym potowe stanowig ban-
kruci a drugg potowe stanowig firmy kontynuujgce dziatalno$¢ (60 + 60). Przy-
jeto tutaj prawng (waska) definicje bankructwa. Grupe bankrutow stanowig fir-
my, ktérych upadtos¢ zostata ogtoszona w 2003 roku, za$ dane wykorzystane do
budowy modelu pochodzg z ich sprawozdan finansowych z roku 2001, czyli
przyjeto dwuletni horyzont prognozy. Do grupy bankrutéw przyjeto firmy ,sta-
re”, czyli prowadzace dziatalnos¢ od dtuzszego czasu, w tym przypadku co naj-
mniej od roku 1999.

Zdolnos$¢ prognostyczng oszacowanych modeli testowano przy pomocy pro-
by walidacyjnej, obejmujacej 80 przedsiebiorstw, z ktérych 40 to firmy ktdre
zbankrutowaty w 2004 roku a 40 firm kontynuowato nieprzerwanie swojg dzia-
talnos¢, co najmniej w latach 1999-2006. Wartosci wskaznikéw finansowych
dla firm nalezacych do proby testowej otrzymane zostaty z ich sprawozdan fi-
nansowych z roku 2002.

Wykorzystano zasade parowania finn, to znaczy do wybranej grupy bankru-
tow dobrano grupe firm kontynuujgcych swojg dziatalno$¢ przy uwzglednieniu
ich zgodnosci dotyczacej reprezentowanej branzy oraz zblizonej wielkosci firm,
mierzonej suma aktywow. Zrédtem danych byly sprawozdania finansowe wy-
branych do badania firm, opublikowane w Monitorze Polskim, seria B.

Préba zostata dobrana tak aby umozliwiata analize upadtosci w przekroju
wielobranzowym. Wprowadzono jednak ograniczenia w postaci pominiecia
instytucji posrednictwa finansowego, gdyz tego typu dziatalno$¢ regulowana jest
odrebnymi przepisami. Ustawa o rachunkowosci wyrdznia odmiennos$¢ spra-
wozdawczosci finansowej bankdw i instytucji ubezpieczeniowych. Zebrane dane
zostaty przetestowane pod wzgledem ich jakosci, czyli spetnienia fundamental-
nych zatozen analizy dyskryminacyjnej.

4.3. Testowanie jakosci danycli

Testowanie jakosci danych polega na okresleniu profilu bankrutow i profilu
lirm kontynuujgcych swojg dziatalnos¢ oraz na charakterystyce wyrdznionych
profili. W ramach analizy profilowej obliczono i poréwnano wartosci oczekiwa-
ne kazdego ze zdefiniowanych w poprzednim punkcie wskaznikéw finansowych
w dwéch wyodrebnionych populacjach: bankrutéw i niebankrutow. Nastepnie
testowano istotno$¢ roznic wartosci oczekiwanych w populacjach bankrutéw
i niebankrutéw. Wyniki testowania wskazujg, ze dla czterech zmiennych
(CZ,CN,WSA, WZKW) wartosci przecietne nie rdznig sie istotnie od siebie
w wymienionych grupach.



W dalszej kolejnosci badano istotno$¢ réznic wariancji charakteryzujgcych
rozktady zmiennych w kazdej z dwu grup. Przeprowadzone testy wykazaty, ze
jedynie wariancje trzech zmiennych (ROE, CZ, CN) nie rdznig sie istotnie po-
miedzy sobg w grupie bankrutéw i niebankrutow.

Kolejnym krokiem jest zbadanie stopnia skorelowania potencjalnych
zmiennych dyskryminujgcych. Im mniejszy jest stopie skorelowania zmien-
nych, tym wieksza jest ich warto$¢ informacyjna. Z przeprowadzonej analizy
macierzy korelacji wynika, ze silna korelacja wystepuje z reguly pomiedzy
wskaznikami nalezacymi do tych samych obszaréw analizy finansowej i w tym
przypadku nalezy wybiera¢ reprezentanta grupy. Ogélny wniosek jaki mozna
wyciggna¢ z przeprowadzonej analizy jest taki, ze korelacja pomiedzy zmien-
nymi dyskryminujgcymi nie stanowi istotnego zagrozenia dla zdolnosci klasyfi-
kacyjnych i predyktywnych oszacowanych modeli dyskryminacyjnych. Dla
ominiecia trudnosci zwigzanych ze skorelowaniem zmiennych mozna wykorzy-
stywac procedure ich selekcji krokowej.

Z zatozen analizy dyskryminacyjnej wynika ze wskazniki finansowe, ktore
majg by¢ wykorzystane w tej analizie powinny posiada¢ rozktad normalny
w populacji bankrutéw i niebankrutow. Zatozenie normalnosci rozktadow zta-
godzono do testowania sko$nosci rozktadu. Z przeprowadzonych testow wynika,
ze rozklady zdecydowanej wiekszosci zmiennych sg silnie skosne, co wynika
z istoty przyjetych wskaznikéw finansowych. Przyjmuje sie jednak, ze sko$nos¢
rozktadow nie wptywa w sposdb znaczacy na zdolnosci klasyfikacyjne funkciji
dyskryminacyjnej, jedynie w wiekszym stopniu na jej zdolnos$ci prognostyczne
[Barbro, Laitinen, Sere, Wezel (1996)]. Niestety to wiasnie jak najlepsze zdol-
nosci predyktywne modelu decydujg o jego uzytecznosci praktycznej.

Dos¢ czesto spotyka sie stwierdzenie, ze zatozenie o normalnosci rozktadu
zmiennych dyskryminujgcych nie jest spetnione w grupie bankrutéw. Z prze-
prowadzonych tutaj analiz wynika jednak, ze wyraznie nie jest ono spetnione
takze w grupie firm o dobrej kondycji finansowej.

Wielowymiarowa analiza dyskryminacyjna jest wrazliwa na obecno$¢ ob-
serwacji nietypowych, ktore jednak moga dos¢ czesto wystepowaé w analizie
finansowej. Za warto$¢ nietypowa uznano taka, ktéra wykracza poza wyznaczo-
ny przedziat ufnosci. Wyniki oszacowan oraz prezentacje graficzne dla wszyst-
kich 19 wskaznikéw finansowych wskazuja na istnienie obserwacji nietypowych
(Srednio 2 maksymalnie 4), najczesciej w jednej z wyrdznionych grup (bankru-
tow lub niebankrutéw). Trudno jednak wytgczy¢ obserwacje nietypowe, gdyz
zmniejszytoby to i tak niezbyt liczng wielkos$¢ prob.

Przeprowadzona w niniejszej pracy analiza profilowa pozwolita z pierwot-
nego zbioru zmiennych dyskryminujacych (tablica 1) wytgczy¢ 6 dyskryminato-
row (CZ, CN, WSA, WZKW, WRA, WPOZ). W ten sposob z wyjsciowego
zbioru 19 zmiennych zostat wyodrebniony podzbiér 13 pozostatych zmiennych,



ktore w ujeciu jednowymiarowym posiadajg zadowalajgca zdolnos¢ dyskrymi-
nacyjng. Okazato sie ze z dalszych badan wykluczone zostaty wszystkie wskaz-
niki mierzace sprawnos$¢ zarzadzania i strukture majgtku oraz potowa wskazni-
kow opisujgcych stopien zadtuzenia firmy.

4.4. Wybrane modele predykcji bankructwa

W niniejszym punkcie zaprezentowane i przedyskutowane zostang najbar-
dziej charakterystyczne i uzyteczne praktycznie dyskryminacyjne modele ban-
kructwa. Jak to juz wcze$niej wspomniano, szczegdtowa analiza obejmowata
wiele innych wariantéw, ktdre jak sie okazato nie miaty wiekszego praktycznego
znaczenia.

Przyjmuje sie ze zdolnos$¢ klasyfikacyjna i predyktywna modelu dyskrymi-
nacyjnego jest tym lepsza, im wiecej obszaréw analizy finansowej reprezentuja
zmienne wiaczane do modelu. Punktem wyjscia jest zbidr 13 zmiennych dys-
kryminujacych. Ich dobdr do przedstawionych ponizej modeli dyskryminacyj-
nych odbywat sie droga selekcji krokowej z poszczegdlnych grup wskaznikow.

Model zbudowany w oparciu o wskazniki ptynnosci i rentownosci
Y, =-1.843-0.486 ROE + 1.116 WKOP - 0.500 WPB (12)

Charakteryzuje go 92.50% zdolno$¢ do poprawnej klasyfikacji oraz 86.25%
zdolnos¢ predyktywna. W prébie podstawowej btad 1 rodzaju wynosi 6.67%
(4/56) a btad Il rodzaju wynosi 8.33% (5/55). W probie testowej btad | rodzaju
wynosi 22.50% (9/31) a btad Il rodzaju wynosi 5.00% (2/38). Wystarczyto przy-
jecie trzech wymienionych zmiennych dyskryminujacych, gdyz wiaczenie kt6-
regokolwiek z pozostatych wskaznikéw ptynnosci czy rentownos$ci nie poprawia
sprawnosci modelu.

W kolejnym kroku do wskaznikow ptynnoSci i rentownosci wigczono
wskazniki z obszaru struktury finansowej. Nie zmienito to kolejnosci wigczania
wskaznikow w procedurze selekcji krokowej, a wigczony w czwartym kroku
wskaznik WSF nie poprawia sprawnosci modelu. Réwniez wigczenie kolejnego
obszaru analizy finansowej, a to zadtuzenia, nie zmienito kolejnosci wiaczania
wskaznikow ani nie poprawito sprawnosci modelu.

Obecnie przedstawiony zostanie wariant modelu dyskryminacyjnego w kto-
rym nie wykorzystuje sie informacji zawartych we wskaznikach ptynnosci lub
rentownosci.



Model zbudowany w oparciu o wskazniki rentownosci i zadtuzenia

Y2=-3.063 - 0.487 ROE +1.313 WKOP + 0.852 WZO - 1.013 WPZPP +
+ 1.509 ROA (12)

Model ten charakteryzuje sie 92.50% zdolnoscig klasyfikacyjng i 86.25%
zdolnos$cig predyktywng. W prébie podstawowej oraz w prébie testowej btad
I i Il rodzaju sg analogicznej wielkosci jak w modelu opartym o wskazniki ptyn-
nosci i rentownosci (12).

Jesli dodatkowo do budowy modelu wigczono wskazniki struktury finanso-
wej, to oszacowany model rézni sie tylko jedng zmienna.

Model zbudowany w oparciu o wskazniki rentownosci,
zadtuzenia i struktury finansowej

Y3=-2.222 - 0.475 ROE + 1.291 WKOP - 0.877 WSF - 0.972 WPZPP
+ 1.429 ROA (13)

Nalezy zwroci¢ uwage ze wartosci parametrow tego modelu przy ,,starych”
zmiennych (12) prawie nie r6znig sie od wartosci tych parametrow dla modelu
(13). Rowniez jego zdolno$¢ do poprawnej klasyfikacji oraz zdolno$¢ progno-
styczna sg analogiczne jak dla poprzednich modeli.

Model zbudowany w oparciu 0 wskazniki ptynnosci i zadtuzenia

Y4=0.053 - 2.522 WPZPP + 0.653 WZO - 0.687 WPB + 0.326 WPSZ (14)

Model ten charakteryzuje sie 88,33% zdolnos$cig do poprawnej klasyfikacji
oraz 83.75% zdolnoscig predyktywng. W prébie podstawowej biad | rodzaju
wynosi 8.33% (5/55) a drugiego rodzaju wynosi 15.0% (9/51). W prébie testo-
wej btad | rodzaju wynosi 20.0% (8/32) a Il rodzaju wynosi 12.5% (5/35).

Model zbudowany w oparciu o wskazniki ptynnosci i struktury finansowej
Y5= 1.357-0.961 WPB- 1.209 WSF-0.193 WPSZ-0.040 KWKO(15)

Zdolnos¢ do poprawnej klasyfikacji wynosi 79.17% a zdolno$¢ predyktywng
75.0%. Pozostate btedu sg prawie analogiczne jak w modelu poprzednim.



Model zbudowany w oparciu o wskazniki ptynnosci, zadtuzenia
i struktury finansowej

Y6=0.617 - 2.389 WPZPP - 0.855 WSF - 0.395 WPB (16)

Model ten charakteryzuje sie 91.67% zdolnoscig do poprawnej klasyfikacji
i 83.75% zdolnoscig predyktywng. W prébie podstawowej btgd 1rodzaju wynosi
6.67% (4/56) a drugiego rodzaju 10.0% (6/54). W probie testowej bigd I rodzaju
wynosi 22.5% (9/31) a btad 1l rodzaju 10.0% (4/36). Nalezy zauwazyc¢, ze mimo
iz model ten nie wykorzystuje wartosci informacyjnej zawartej we wskaznikach
rentownosci, to jego sprawnosc jest bardzo zblizona do sprawnosci funkcji dyskry-
minacyjnych wykorzystujgcych informacje zawarte we wskaznikach rentownosci.

W literaturze [patrz np. Altman (2000)] padajg stwierdzenia, ze najlepszymi
predyktorami bankructwa sg wskazniki ptynnosci, rentownosci i wyptacalnosci.
Dla zweryfikowania tej tezy przedstawiono model zbudowany przy wykorzysta-
niu jedynie wskaznikow zadtuzenia i struktury finansowej, ktéry w Swietle po-
wyzszych stwierdzen powinien dawac gorsze rezultaty klasyfikacji i predykcji
bankrutéw.

Model zbudowany w oparciu o wskazniki zadtuzenia i struktury finansowej
Y7=0.229-2.762 WPZPP- 1.001 WSF 17)

Model ten charakteryzuje sie 90.0% zdolnoscig do poprawnej klasyfikacji
i 86.25% zdolnoscig predyktywna. W probie podstawowej btad I rodzaju wynosi
13.33% (8.52) a Il rodzaju wynosi 6.67 (4/56). W probie testowej btad I rodzaju
wynosi 20.0% (8/32) a 1l rodzaju wynosi 7.50% (3/37). Model ten nie potwier-
dza opinii zawartych w literaturze przedmiotu, gdyz charakteryzuje sie lepsza
sprawnoscig niz modele (Y4) oraz (Y;) w ktorych wigczono wskazniki ptynnosci.

Na zakonczenie nalezy zaznaczy¢, ze dla wszystkich modeli przeprowadzo-
na zostata analiza istotnosci statystycznej wyznaczonych funkcji dyskrymina-
cyjnych przy wykorzystaniu testu Wilksa, lecz szczeg6towe, pozytywne rezulta-
ty nie bedg tutaj prezentowane.

5. WNIOSKI KONCOWE

W poprzednim punkcie przedstawiono najciekawsze z wielu wyznaczonych
funkcji dyskryminacyjnych, w ktérych zmienne dyskryminujgce dobierano me-
todg selekcji krokowej. W przypadku kazdego modelu zbior zmiennych wej-
Sciowych dla procedury selekcji krokowej byt inny. Zbior ten byl okreslany



arbitralnie tak, aby za kazdym razem wigczane byty do modelu zmienne pocho-
dzgce z okreslonych obszaréw analizy finansowej i ich kombinacji.

Whioski jakie na podstawie przeprowadzonych badan mozna sformutowa¢,
sg nastepujgce:

1 Sprawno$¢ klasyfikacyjna i predyktywng modelu ze wszystkimi 13
zmiennymi dyskryminujagcymi nie byla najwyzsza jedynie poréwnywalna ze
sprawnoscig modelu (11), (12). Nie ma wiec podstaw aby sadzi¢, ze jesli do
modelu zostang wigczone wskazniki finansowe reprezentujgce wszystkie obsza-
ry analizy finansowej, to taki model bedzie charakteryzowat sie najwyzszg zdol-
noscig klasyfikacyjng i prognostyczna.

2. Do pewnego stopnia mozna poprawi¢ sprawnos¢ modelu przy pomocy
odpowiedniego dobom wskaznikéw finansowych. Takie podejscie wymaga rozwia-
zania problemu optymalizacyjnego (optymalnego doboru dyskryminatorow).

3. Oszacowane rézne warianty modeli dyskiyminacyjnych wskazuja, ze bez
wzgledu na ilo$¢ i rodzaj wiaczanych wskaznikéw finansowych, wykazaty sie
one zasadniczo podobnymi zdolnosciami klasyfikacyjnymi (79.19% - 92.5%)
oraz predyktywnymi (75.0% - 87.5%).

4. Wskazniki ptynnosci i rentownosci sg rzeczywiscie waznymi predykto-
rami bankructwa firmy, jednak nie wigczajagc do modelu wskaznikéw pochodza-
cych z jednego z tych obszar6w mozna uzyskaé model w zasadzie nie ustepuja-
cy pod wzgledem zdolnosci klasyfikacyjnych i prognostycznych modelowi za-
wierajacemu wskazniki pochodzace z obydwu grup.

5. Jesli do modelu byly wigczone wskazniki rentownosci, to jego zdolnos¢
klasyfikacyjna byta wysoka (92.5%) jak rowniez zdolno$¢ prognostyczna
(86.25% - 87.5%). Wskazuje to na fakt iz wskazniki rentownosci sg waznymi
predyktorami procesu bankructwa i nie powinny by¢ zastepowane innymi
wskaznikami. Ich pominiecie doprowadzato do obnizenia sprawnosci szacowa-
nych modeli bankructwa.

6. W przypadku pozostatych grup wskaznikéw, a to ptynnosci, zadtuzenia
i struktury finansowej, istnieje mozliwos¢ ich wzajemnego zastepowania, bez
szkody dla sprawnos$ci modelu.

Reasumujgc nalezy zauwazy¢, ze na poziom wskaznikéw ptynnosci i ren-
townosci wptywa miedzy innymi branza w ktorej dziata firma. Jednak pomijajac
ten efekt, firmy dazg do osiggania jak najlepszych wskaznikow rentownosci,
czyli maksymalizujg ich warto$¢. Czynig to oczywiscie w obszarze wyznaczo-
nym przez inne parametry charakteryzujgce prowadzong przez nie dziatalnosc.
W odréznieniu od rentownosci, poziom piynnosci jest optymalizowany, gdyz
z utrzymaniem wyzszej ptynnosci taczy sie wyzszy koszt jej utrzymania. Opty-
malny poziom ptynnosci mozna wyznaczyé dla pojedynczej firmy, natomiast na
poziomie branzy sektora czy calej gospodarki mozna jedynie policzy¢ $redni jej
poziom i nie da sie okresli¢ w jakiej ona pozostaje relacji do poziomu optymal-



nego. Funkcja dyskryminacyjna wykorzystuje $rednig jako baze poréwnawcza
a wielkos¢ odchylenia pojedynczego wskaznika od $redniej traktuje jako miare
kondycji finansowej firmy. Stusznym zatem jest stwierdzenie, ze wskazniki
rentownosci charakteryzujg sie wiekszg wartoscig informacyjng, niz wskazniki
nalezace do pozostatych grup, jesli proces bankructwa analizowany jest za po-
mocg funkcji dyskryminacyjnej. Na zakonczenie nalezy stwierdzi¢, ze stosowa-
nie analizy jednowymiarowej, jako metody preselekcji zmiennych dyskryminu-
jacych moze by¢ istotnym etapem budowy wielowymiarowych modeli dyskry-
minacyjnych bankructwa.

Przedstawione w niniejszej pracy przemyslenia i wykonane badania empi-
ryczne moga, zdaniem autora pracy, by¢ znaczacym przyczynkiem do modnej
i istotnej z praktycznego punktu widzenia problematyki prognozowania ban-
kructwa przedsiebiorstw, dziatajgcych w coraz bardziej konkurencyjnej rynko-
wej gospodarce polskiej.
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JozefPociecha

PROBLEMS OF BANKRUPTCY FORECASTING USING DISCRIMINANT
ANALYSIS

Discriminant analysis consists of assigning an individual to two or more distinct
populations, on the basis of observations on several characters of the individuals and a
sample of observations on these characters from the populations. R. A. Fisher suggested
a linear function of variables representing different characters, called linear discriminant
function, for classifying an individual into one of two populations. E. I. Altman adopted
this approach to identify bankruptcy risk of corporations. Altman’s model of bankruptcy
was estimated for various countries, thereby for Polish economy. Some results of estima-
tion and interpretation of linear discriminant function estimated by the author are pre-
sented in the paper. Methodological problems of bankruptcy prediction, especially ful-
filling of the basic assumptions and stability of the model and estimation problems are
also discussed.



