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Streszczenie

Celem opracowania jest dokonanie przeglagdu wybranych polskich modeli analizy
dyskryminacyjnej w kontekscie oceny ich skutecznosSci w prognozowaniu
upadtosci spétek z branzy transportowej, a nastepnie sprawdzenie, czy wykazg sie
one roéwnie wysokg skutecznoscia, co modele witasne, opracowane i
przetestowane na tych spétkach. Badaniu poddanych zostato dwadziescia modeli,
zbudowanych dla warunkéw gospodarki polskiej. Wyb6r modeli w gtéwnej mierze
podyktowany byt mozliwoscig obliczenia wszystkich wskaznikéw, stanowigcych
zmienne objasniajgce do modeli z dostepnych danych finansowych. Oceny
skutecznosci prognostycznej dokonano na trzy lata, dwa lata oraz rok przed
upadtoscig. Analizujgc wyniki klasyfikacji przedsiebiorstw, przeprowadzone za
pomocg poszczegdlnych modeli, a takze uzyskane sprawnosci stwierdzono, ze
modele te charakteryzuja sie wysokga jakoscig predykcyjng i pozwalajg w tatwy
sposob oceni¢ zagrozenie upadtoscig badanych spétek. Otrzymano wysokie
ogdlne sprawnosci klasyfikacji dla wszystkich trzech wyprzedzen czasowych, na
poziomie uzyskanych w modelach wtasnych. Uznano, ze az osiemnascie sposrod
dwudziestu modeli poddanych badaniu nalezy uzna¢ za skuteczne w

prognozowaniu upadtosci spotek z branzy transportowe;j.

Stowa kluczowe
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Abstract

The goal of this work is to review selected Polish models of discriminant analysis
in the context of their effectiveness in forecasting bankruptcy of transport
companies, and then checking, whether they will be as effective as the proper
models elaborated and tested in those companies. The test covered twenty
models built for the conditions of the Polish economy. The choice of models was
dictated mainly by the possibility of calculating all indices, which are explanatory
variables for the models from available financial data. The forecasting
effectiveness was evaluated three, two and one year proceeding bankruptcy.
Having analyzed the companies classification results, carried out with particular
models, as well as acquired efficiency it was established, that those models
present high predicative value and enable to assess easily the threat of
bankruptcy of the companies studied. High efficiency classification was achieved
for all three timing advances, at the same level as acquired in proper models. It
has been established, that as many as eighteen out of twenty models which were
examined should be acknowledged to be effective in forecasting bankruptcy of

transport companies.
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bankruptcy, forecasting, discriminant analysis, classification
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Wstep

Kazde przedsigbiorstwo zgodnie z teorig cyklu zycia oraz sekwencyjnymi stadiami
rozwoju zmienia si¢ z uptywem czasu, przechodzac przez kolejno nastgpujace po sobie etapy
od narodzin, poprzez szybki wzrost az do dojrzatosci i schytku. Najbardziej drastycznym
sposobem zaprzestania dzialalnosci gospodarczej jest upadtos¢. Mamy z nig do czynienia
wtedy, kiedy w wyniku narastajagcych trudnosci przedsigbiorstwo staje si¢ trwale
niewyplacalne. Upadtos¢ jest zjawiskiem naturalnym, bardzo czg¢sto nieuchronnym, poniewaz
wczesniej czy pozniej dobiega konca czas dziatalnosci kazdego przedsiebiorstwa. Czas ten w
gléwne] mierze weryfikuje rzeczywistos¢ gospodarcza. Jest on zrdéznicowany i zalezy od
czynnikdw makroekonomicznych, wewnetrznych decyzji a takze od dzialan podejmowanych
przez kierownictwo.

Upadlos¢ jest zjawiskiem pozytywnym, gdyz prowadzi do lepszej alokacji zasobow,
poprzez przenoszenie ich z jednostek nieefektywnych, do jednostek dobrze prosperujacych. Z
drugiej strony pocigga za sobg rdéznorodne koszty, ponoszone przez inne jednostki w
gospodarce, stanowigc zagrozenie dla ich funkcjonowania. Jednak pogorszenie si¢ sytuacji
finansowej przedsiebiorstwa, mogace prowadzi¢ do jego upadlos$ci zazwyczaj nastepuje
powoli, a pierwsze tego symptomy mozna wykry¢ juz z kilkuletnim wyprzedzeniem. Daje to
szans¢ na wprowadzenie odpowiednich dziatan zapobiegawczych. Przeprowadzenie pelnej
analizy kondycji finansowej jest bardzo pracochlonne, dlatego duza popularno$¢ zyskaty
metody, umozliwiajagce postawienie wilasciwej diagnozy sytuacji finansowej, oparte na
mozliwie matej liczbie parametréw. Z pomoca przyszty modele prognozowania upadtosci,
zyskujace coraz wigksze grono zwolennikow.

W Polsce powstato wiele modeli prognozowania upadlosci, wykorzystujacych roézne
metody, z ktorych najbardziej popularng jest wiclowymiarowa analiza dyskryminacyjna. Ta
technika matematyczno- statystyczna umozliwia syntetyczng ocen¢ kondycji finansowej
przedsigbiorstw, na podstawie dost¢gpnych sprawozdan finansowych. Jej istota polega na
zastosowaniu liniowej funkcji dyskryminacyjnej, bedacej srednig wazong wybranych
wskaznikow finansowych. Obliczona warto$¢ funkcji umozliwia ocen¢ kondycji jednostki,
kwalifikujac ja do jednej z dwdch grup: przedsigbiortw w dobrej kondycji finansowej lub
zagrozonych upadloscia.

W niniejszej pracy podjeto probg oceny skutecznosci wybranych polskich modeli

analizy dyskryminacyjnej w prognozowaniu upadlosci spotek z branzy transportowe;,
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stawiajac nastepujaca hipotezg: w celu uzyskania wysokiej sprawnosci prognostycznej nalezy
stosowa¢ jedynie nowe modele, zbudowane wylacznie dla tej jednorodnej branzy z
zachowaniem jej specyfiki, niz dotychczas opracowane modele w warunkach gospodarki
polskiej, ktére glownie budowane byly dla spotek produkcyjnych, lub dla spotek
pochodzacych z réznych branz, przez co bardzo czesto cechowaly sie ogdlnym charakterem.
Punkt odniesienia przeprowadzonej weryfikacji stanowig modele wiasne, zbudowane oraz
przetestowane na spotkach transportowych. Zostaly one opracowano za pomoca analizy
dyskryminacyjnej z wykorzystaniem pakietu Statistica 10, uzyskujac wysokie sprawnosci
klasyfikacji spotek. Oceny skutecznosci predykcyjnej wybranych polskich modeli dokonano
na trzy lata, dwa lata oraz rok przed uznaniem spotek za upadte.

Praca sklada si¢ z czterech rozdzialow. W pierwszym rozdziale przedstawione zostaty
teoretyczne aspekty upadlosci przedsiebiorstw. Wyjasniono definicje¢ upadlosci w sferze
prawnej 1 ekonomicznej. Wskazano glowne przyczyny upadiosci przedsiebiorstw oraz
pokazano przebieg postgpowania upadlosciowego. Ponadto przedstawiono istote
prognozowania zagrozenia bankructwem.

W drugim rozdziale dokonano przegladu metod oraz modeli predykcji bankructwa.
Zawarto opis metody dyskryminacyjnej, zastosowanej do oszacowania modeli
prognozowania upadiosci. Przedstawione zostaly wybrane polskie modele analizy
dyskryminacyjnej, poddane badaniu.

W  rozdziale trzecim zaprezentowano wlasne modele oraz ich sprawnosci
klasyfikacyjne dla spotek z branzy transportowej. Opisano przyje¢te zalozenia w konstrukcji
modeli, pokazano procedur¢ ich budowy oraz wyznaczania réwnan faktycznych funkcji
dyskryminacyjnych.

Rozdziat czwarty ma charakter empiryczny. Dokonano oceny skutecznosci wybranych
polskich modeli analizy dyskryminacyjnej dla spdtek z jednorodnej branzy transportowej. W
rozdziale tym zaprezentowano sprawnosci klasyfikacji, uzyskane w modelach poddanych

badaniu oraz poréwnano je z wynikami uzyskanymi w modelach wiasnych.
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Rozdzial 1.

Upadlos¢ przedsiebiorstwa

1.1 Upadlos¢ przedsi¢biorstw — problemy definicyjne

Zgodnie z teorig cyklu zycia kazde przedsigbiorstwo przechodzi przez naturalne,
nastepujace kolejno po sobie etapy rozwoju od narodzin, poprzez szybki wzrost, stabilizacje
az do schytku. Ta ostatnia faza w wielu przypadkach prowadzi do upadiosci, bedacej
najbardziej drastyczng formg likwidacji przedsigbiorstwa. Zagrozenie to nie powstaje nagle,
lecz jest wynikiem nagromadzenia si¢ czesto wielu negatywnych zjawisk, ktorych symptomy
mozna zauwazy¢ juz we wczesniejszych etapach rozwoju przedsigbiorstwa. Jest to zwigzane z
cyklicznoscia zjawisk, przejawiajacg si¢ wystgpowaniem nieregularnych, powracajacych
zmian aktywnosci gospodarczej a co za tym idzie duza zmienno$cig parametrow
przedsiebiorstw'.

Upadtos$¢ jest zatem zjawiskiem naturalnym i nieuchronnym, gdyz wczesniej czy
pézniej nastepuje kres dziatalnosci kazdego podmiotu gospodarczego. O ile istnieja
przedsi¢biorstwa od wielu lat bardzo dobrze radzace sobie z coraz to nowymi barierami
stawianymi przez rynek, to réwniez sa firmy zmuszone zakonczy¢ swoja dziatalno$¢ w
zwigzku z narastajagcymi trudno$ciami. Czas dzialalno$ci poszczegdlnych przedsiebiorstw,
czgsto bardzo zrdéznicowany =zalezy zaréwno od czynnikow zewnetrznych, jak 1 od
wewnetrznych decyzji’.

Upadlos¢ przedsiebiorstw posiada duze znaczenie w gospodarce rynkowej, gdzie
zasoby spofeczenstwa zmieniajag swoje zastosowania na uznane za bardziej uzyteczne,
poprzez zanikanie przedsigbiorstw mato efektywnych i rozwoj tych, ktore sa efektywne.
Upadtos¢ jest zjawiskiem niekorzystnym, powodujacym wystgpienie bezposrednio lub
posrednio strat dla jednostek zwigzanych z upadajacym przedsiebiorstwem, jednak zjawisko
to nie powinno by¢ postrzegane jako patologiczne dla gospodarki. Poprzez ostre zasady

konkurencji rynek weryfikuje dziatajace na nim podmioty, dzielac je na stabe i1 zbedne oraz na

' Gota§, Z., Prognozowanie upadlosci przedsicbiorstw- do$wiadczenia polskie, “Roczniki Naukowe
Stowarzyszenia Ekonomistow Rolnictwa i Agrobiznesu”, Stowarzyszenie Ekonomistéw Rolnictwa i
Agrobiznesu, 2003, tom 5, zeszyt 5, str. 31.

> Grzegorzewska, E., Zagrozenie upadloscig a cykl zycia przedsigbiorstw rolniczych, [w:] ,,Cykle zycia i
bankructwa przedsigbiorstw”, praca zbiorowa pod red. Elzbiety Maczynskiej, Szkota Gtéwna Handlowa w

Warszawie, Warszawa, 2011, str. 281.
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rozwojowe. Pierwsze z nich zmuszane sg do likwidacji, drugie natomiast majg perspektywy
rozwoju. Zjawisko upadlodci jest zatem rodzajem naturalnego regulatora systemu
ekonomicznego w warunkach gospodarki rynkowej, bedacym z jednej strony instrumentem
eliminacji stabych, z drugiej zas wyznacznikiem kierunkéw inwestycyjnych’.

Upadtos¢ przedsiebiorstwa mozna rozwaza¢ w trzech plaszczyznach: ekonomicznej,
prawnej oraz psychologicznej®. Pierwsza z nich wyraza sie trwala utrata zdolnos$ci platniczej,
niedoborem majatkowym lub oboma zjawiskami tacznie. Druga polega na decyzji sadu
oglaszajacej upadios¢ przedsigbiorcy. Natomiast plaszczyzna psychologiczna wigze si¢ ze
swiadomoscig dtuznika lub wierzyciela konsekwencji upadiosci.

Ustawodawstwo w roznych krajach jest w tym zakresie na tyle odmienne, ze czgsto
podmiot w jednym kraju uznany za upadly, w innym moze uchodzi¢ za dobrze prosperujacy.
Podobnie z ekonomicznego punktu widzenia, podmiot uznany za bankruta nie zawsze jest
nim w sensie formalnoprawnym. Jednak upadtos¢ w sensie prawnym prawie zawsze oznacza
bankructwo’.

W plaszczyznie prawnej upadlos¢ jest szczegodlna instytucja prawng, ustanowiong
przepisami prawa upadlosciowego 1 naprawczego w celu uzyskania réwnomiernego
zaspokojenia wierzytelnosci wszystkich wierzycieli z calego majatku upadlego dtuznika®.
Stan upadlosci nastepuje w momencie wydania przez sad postanowienia o ogloszeniu
upadlosci. Nie musi on jednak prowadzi¢ do likwidacji, gdyz zaspokojenie roszczen
wierzycieli moze by¢ realizowane przy zachowaniu przedsi¢biorstwa. Upadlos¢ ukladowa
daje szanse na odrodzenie poprzez restrukturyzacje zobowiazan w uktadzie z wierzycielami’.

Pierwsze akty prawne regulujace postgpowanie upadlosciowe si¢gaja czasdw zaboru.

Obowigzywaly wowczas cztery rdzne ustawodawstwa dzielnicowe az do 1 stycznia 1935

3 Nahotko, S., »Zarzadzanie przedsigbiorstwem w warunkach zagrozenia upadtoscia”, Bydgoszcz, AJG, 2003,
str. 57.

* Holda, A., ,,Zasada kontynuacji dzialalnosci i prognozowanie upadtosci w polskich realiach gospodarczych”,
Krakow, Akademia Ekonomiczna w Krakowie, 2006, str. 54.

> Fengler, Z., Analiza upadlo$ci przedsiebiorstw a jako$¢ zarzadzania ryzykiem, [w:] ,,Zarzadzanie
zintegrowanym ryzykiem przedsigbiorstwa w Polsce”, praca zbiorowa pod red. Stanistawa Kasiewicza, Wolters
Kluwer Polska, 2011, str. 50.

% Lewandowski, R., Wolowski, P., ,,Prawo upadlosciowe i naprawcze”, Warszawa, C. H. Beck, 2011, str. 2.

7 Niebieszczanska, W., Postepowanie naprawcze oraz upadlosciowe w ograniczaniu negatywnych skutkéw
kryzysu finansowego przedsigbiorstwa, [w:] ,,Upadtosci bankructwa i naprawa przedsigbiorstw”, praca zbiorowa
pod red. Agaty Adamskiej i Elzbiety Maczynskiej, Szkota Gtéwna Handlowa w Warszawie, Warszawa, 2013,
str. 335-336.
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roku, gdzie zostaty zastagpione dwoma Rozporzadzeniami Prezydenta Rzeczpospolitej- Prawo

upadlosciowe oraz Prawo o postgpowaniu ukladowym, ktore obowiazywaly na catym terenie

Rzeczpospolitej. Od 1 pazdziernika 2003 roku kwesti¢ upadlosci reguluje ustawa z dnia 28

lutego Prawo upadio$ciowe i naprawcze (Dz. U. 2003, nr. 60, poz. 535). Ustawa laczy

kwestie do tej pory uwzglednione w dwoch aktach prawnych- postepowanie upadiosciowe i

ukladowe oraz dodatkowo wprowadza nowa $ciezke- postepowanie naprawcze®.

Podmiotowy zakres ustawy w gldwnej mierze obejmuje przedsiebiorcow, czyli osoby
fizyczne 1 prawne oraz jednostki organizacyjne nieposiadajace osobowosci prawnej, ktorym
odrgbna ustawa przyznaje zdolno$¢ prawna, prowadzace we wlasnym imieniu dziatalno$¢
gospodarcza lub zawodowa’ .

Zasadniczag podstawa ogloszenia upadlosci wedlug prawa upadlosciowego 1
naprawczego jest niewyplacalnos¢ dluznika i mozemy o niej méwi¢ wtedy, kiedy nie
wykonuje on swoich wymagalnych zobowiazan pienigznych'®. Przy czym niewazna jest
przyczyna niewyptacalnosci oraz powod, z jakiego dluznik nie wykonuje swoich zobowigzan
pienieznych, jak réwniez to, czy nie wykonuje ich w calosci czy tylko w czesci.
Wykonywanie wymagalnych zobowigzan jest obowiazkiem kazdego dituznika, dlatego w
przeciwnym razie rodzi zawsze negatywne konsekwencje'.

Dodatkowa podstawa ogloszenia upadlosci osdéb prawnych Iub jednostek
organizacyjnych nieposiadajacych osobowosci prawnej, ale ktdrym odrgbna ustawa przyznaje
zdolnos¢ prawna jest nadmierne zadtuzenie. Dluznicy ci uwazani sa za niewyptacalnych takze
wtedy, gdy zobowiazania przekrocza wartos$¢ ich majatku, pomimo ze na biezaco wykonuja te
zobowigzania'>.

Analizujac przestanki ogloszenia upadlosci w plaszczyZnie ekonomicznej nie sg one
tak jednoznaczne do okre$lenia, jak w przypadku przepisOw prawa, pomimo iz na pozdr
wydaja si¢ zbiezne. Wedtug Blazeja Prusaka upadio$¢ ekonomiczna powinna by¢ postrzegana

przez pryzmat obecnej kondycji finansowej przedsiebiorstwa, a takze jej ewentualne;j

¥ Prusak, B., Zarys historyczny unormowania upadto$ci przedsigbiorstw w skali miedzynarodowej, [w:]
,Ekonomiczne i prawne aspekty upadtosci przedsi¢biorstw”, praca zbiorowa pod red. Btazeja Prusaka, Difin,
Warszawa, 2007, str.17-18.

® Bauer, K., ,Zarzadzanie informacjami w procesie upadto$ciowo- naprawczym przedsigbiorstw”, Krakéw,
Uniwersytet Jagiellonski, 2009, str. 21.

' Art. 11 ust.1 ustawy z dnia 28 lutego 2003 r. Prawo upadto$ciowe i naprawcze (Dz. U. z 2003 1., Nr 60, poz.
535.) stan prawny na dzien 15.04.2014.

! Zedler, F., ,,Prawo upadlosciowe i naprawcze w zarysie”, Warszawa, Wolters Kluwer Polska, 2009, str. 43-44.

"2 Art. 11 ust.2 ustawy z dnia 28 lutego 2003 r. Prawo...op. cit.
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poprawy w przysztosci. Definiuje on upadto$¢ ekonomiczng jako wystgpienie takiego stanu w
przedsiebiorstwie, w ktorym nie moze ono samodzielnie kontynuowa¢ dziatalnosci bez
udzielenia mu pomocy z zewnatrz, tak aby zostala mu przywrdcona zdolnos¢ do
konkurowania a tym samym rentowno$é, a takze plynnos¢ i wyplacalnos¢”. Kluczowym
kryterium jest w tym przypadku plynnos¢ finansowa, definiowana jako zdolnos$¢ do
terminowego regulowania zobowigzan biezacych. Najwigksze znaczenie ma zdolnos¢
przedsiebiorstwa do terminowego regulowania zobowigzan, co implikuje istotnos¢ sytuacji
finansowej, a nie tylko samego faktu zaprzestania terminowego regulowania zobowigzan.
Opoznienie w regulowaniu zobowigzan zatem nie wystarcza do stwierdzenia, ze spdlka
utracita pltynnos$¢, pomimo utrzymywania si¢ takiego stanu nawet powyzej roku, w
przeciwienstwie do prawa upadiosciowego, gdzie sytuacja taka jest wystarczajaca do
orzeczenia niewyptacalnosci'®.

Z definicji upadtosci mozna odczyta¢ wiele pozytywnych aspektow. Podejscie scisle
gospodarcze nakazuje chlodna kalkulacje w mys$l zasady: dziatasz nieefektywnie lub jestes
nadmiernie zadtluzony- musisz upas¢. Jest to naturalng konsekwencja i warunkiem dziatania
mechanizméw rynkowych. Eliminacja z rynku przedsigbiorstw zle gospodarujacych
wspierana jest przez prawo, w celu ochrony otoczenia przed skutkami ich dziatalnosci. Nie
jest ono jednak prawem egzekucyjnym i nie jest jego rolg doprowadzenie do unicestwienia
przedsiebiorstwa. Efektywnie przeprowadzona upadlos¢ $wiadczy o prawidlowo
funkcjonujacym systemie prawnym i nie powinna by¢ odbierana jako co$ zlego. Upadlos¢
stanowi swego rodzaju $rodek zaradczy na nadmierne ambicje przedsigbiorcow,
zadlizajacych w nieskonczono$¢ swoje przedsiebiorstwa, z drugiej strony jest forma
zachowania organizacji w celu dalszego i1 efektywniejszego wykorzystania w zmienione;j

-1
formie'’.

1.2 Przyczyny upadlosci przedsi¢biorstw

13 prusak, B., ,,Ekonomiczna analiza upadtosci przedsi¢biorstw ujecie migdzynarodowe”, Warszawa, CeDeWu,
2011, str. 23.

' Bober, P., Przestanki ogloszenia upadlosci w perspektywie prawnej i finansowej, “Zeszyty Naukowe
Uniwersytetu Szczecinskiego. Finanse. Rynki finansowe. Ubezpieczenia”, Uniwersytet Szczecinski, 2013,
numer 60, str. 395.

> Wojtkowiak, G., Pozytywny wymiar upadtosci, “ Zeszyty Naukowe Akademii Ekonomicznej w Poznaniu”,

Akademia Ekonomiczna w Poznaniu, 2004, numer 48, str. 172-173.
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W dyskusji na temat przyczyn niewyplacalnosci przedsigbiorstw dominuje poglad, ze
staja si¢ one niewyptacalne, poniewaz sa zle zarzadzane. Trudno nie zgodzi¢ si¢ z takim
stwierdzeniem, jednak nie daje ono w pelni zadawalajacej odpowiedzi na pytanie o przyczyny
upadtosci przedsigbiorstw.

Wedlug Dariusza Czajki, se¢dziego orzekajacego w sprawach upadlosciowych
»Szukajac przyczyn upadku w kilku tysigcach spraw upadlosciowych [...] mozna je
sprowadzi¢ do dwoch faktéw: nadczynnos$ci prywaty i niedoczynnosci wiedzy. Chciejstwo,
ignorancja i1 arogancja prawna to inne oblicza tego samego zjawiska. Wyzwala ono kryzys
przedsiebiorstwa, ktéry jest zazwyczaj przemilczany i ignorowany. Nie jest trudno
doprowadzi¢ przedsigbiorstwo do kryzysu, bledem jest go nie dostrzec w pore, lub
zlekcewazy¢'®”.

Powyzszy poglad potwierdza, ze upadlos¢ jest wynikiem ztego zarzadzania a kryzys
nie powstaje z dnia na dzien, ale jest wynikiem niekorzystnych zdarzen i proceséw majacych
miejsce w przedsiebiorstwie. Brak reakcji na pogarszanie si¢ sytuacji finansowej z czasem
doprowadza do niewyplacalnosci. Twierdzenie, ze upadlosci winny jest zarzad nie
wyczerpuje jednak wszystkich aspektéw tego zjawiska.

Klasyfikacja przyczyn upadlosci jest przedmiotem rozwazan wielu publikacji z
zakresu zarzadzania finansami. W literaturze najczesciej wyrdznia si¢ przyczyny wewnetrzne
(endogeniczne), wynikajace z  dzialan podejmowanych przez  zarzadzajacych
przedsigbiorstwem oraz zewnetrzne (egzogeniczne), czyli takie ktore sg niezalezne od woli i
dziatah samego przedsigbiorstwa'’. Dodatkowo wérdd przyczyn wewnatrzorganizacyjnych
mozna wyr6zni¢ dwie podgrupy: wynikajace ze sfery finansowej- moga by¢ stosunkowo
fatwo wykryte jako czynniki mierzalne oraz wynikajace ze sfery operacyjnej- sg trudne w
identyfikacji ze wzgledu na jako$ciowy charakter'®.

Nie istnieje jedna zamknigta i uniwersalna lista, obejmujaca wszystkie mozliwe
czynniki uporzagdkowane od najwazniejszych do najmniej waznych. Wynika to z faktu, ze
narastajacy w przedsigbiorstwie kryzys ma zazwyczaj kilka zrodet. W praktyce nie mozna

wskaza¢ przyczyny w 100% odpowiedzialnej za upadtos¢ danego przedsigbiorstwa. Czesto

1% Szczerbinski, A., Przyczyny upadtosci przedsigbiorstw, “ Prace Naukowe Akademii Ekonomicznej im. Oskara
Langego we Wroctawiu”, Akademia Ekonomiczna we Wroctawiu, 2003, numer 984, str. 149.

"7 Pienkowska, M., Przyczyny upadiosci w swietle teorii przedsigbiorstwa- weryfikacja empiryczna, “Zeszyty
Naukowe Akademii Ekonomicznej w Poznaniu. Upadto§é przedsigbiorstw w Polsce w latach 1990-2003”,
Akademia Ekonomiczna w Poznaniu, 2004, numer 49, str. 47.

'8 Fengler, Z., Analiza. .., op. cit., str. 53.
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nachodza one na siebie, nawet majac odmienne zréddta  pochodzenia-
endogeniczne/egzogeniczne. Wystgpuja rowniez tzw. efekty synergii- w dluzszym okresie
faczny wptyw kilku przyczyn dziatajacych réwnoczesnie na przedsigbiorstwo jest o wiele
wiekszy, niz niezalezne oddziatywanie tych czynnikéw'’.

Najczesciej] wymieniane przyczyny upadlosci przedsiebiorstw zostaly zestawione w
tabeli 1. Najwazniejszg cecha pierwszej grupy przyczyn jest mozliwos¢ bezposredniego
oddziatywania na nie kierownictwa jednostki i eliminowania ich w poczatkowej fazie
kryzysu, lub nawet przed jego wystgpieniem. Uscislajac wymienione przyczyny
endogeniczne, jedng z podstawowych jest oparcie zarzadzania przedsi¢biorstwem na
doswiadczeniu tylko jednej osoby. Jest to dopuszczalne jedynie w matym, kilkuosobowym
przedsigbiorstwie 1 staje si¢ niebezpieczne, jezeli jest ono duze i1 jednej osobie trudno jest
ogarna¢ wszystkie dziedziny jego dzialalno$ci. Innym istotnym problemem jest niewlasciwa
struktura profesjonalnej kadry zarzadzajacej. Jednym z najczesciej popetnianych bteddw jest
zbyt duzy udziat w niej osob z wyksztalceniem technicznym, bez przygotowania w

. . .. .20
dziedzinach zarzadzania i ekonomii.

Tabela 1 Przyczyny upadlosci przedsi¢biorstw

Endogeniczne
Wynikajgce ze sfery o . . Egzogeniczne
finansowej Wynikajqce ze sfery operacyjnej
— brak kapitatu — trudnosci kadrowe — recesja gospodarcza
— zla kondycja — niedo$§wiadczony, — prowadzona polityka pieni¢zna,

ekonomiczna firmy

nickompetentny zarzad

kursowa, fiskalna

— brak plynnosci — niewlasciwa struktura kadry system prawny regulujacy

— nadmierne zarzadzajacej dziatalno$¢ gospodarcza
zadluzenie — utrata rynku, licencji czy biurokracja i pomytki popetniane

— brak planéw gléwnego dostawcy przez urzgdnikow skarbowych
finansowych — brak jasno okreslonej misji wzrost konkurencji

— zle zarzadzanie 1 strategii przedsigbiorstwa nieuczciwa konkurencja (dumping)
kapitatem — brak wlasciwych upadto$¢ innych przedsigbiorstw
pracujacym mechanizmdéw kontroli - partnerow strategicznych
i strukturg wewngtrznej (gtéwnych odbiorcow/dostawcow)
naleznos$ci — nietrafione inwestycje kleski zywiotowe, zdarzenia losowe

— dzialania niezgodne z prawem

(np. pozar, powodz, huragan)

Zrodlo: opracowanie wlasne na podstawie Fengler, Z., Analiza..., op. cit., str. 54.

" Korol, T., Prognozowanie upadiosci firm z wykorzystaniem zmiennych makroekonomicznych, “ Prace
Naukowe Uniwersytetu Ekonomicznego we Wroctawiu. Wspolczesne problemy analizy ekonomicznej
przedsigbiorstwa.”, Uniwersytet Ekonomiczny we Wroctawiu, 2008, numer 9 (1209), str. 109.

2" Hotda, A., ,,Zasada ...”, op. cit., str. 54.
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Duza rolg odgrywa rowniez brak odpowiedniego systemu informacji finansowo-
ksiggowej, przez co kadra zarzadzajaca nie dysponuje pelng i prawdziwa wiedza o aktualne;]
kondycji przedsiebiorstwa, a tym samym nie ma mozliwosci reagowania na zachodzace w
nim zmiany. Ponadto do najczestszych przyczyn wewngtrznych naleza: oszustwa
kierownictwa jednostki (gldwnie w zakresie sporzadzania sprawozdania finansowego),
nieustabilizowane tempo wzrostu, prowadzenie dziatalnosci na zbyt duza skale w stosunku do
technicznych i1 finansowych mozliwos$ci oraz realizacja duzych projektdw, ktére z rédznych
przyczyn nie dochodza do skutku®'.

Druga z wymienionych grup przyczyn upadlosci odnosi si¢ do przyczyn
determinowanych przez warunki funkcjonowania przedsigbiorstw. W stosunku do
przedsigbiorstwa maja one charakter zewnetrzny co powoduje, ze jednostka nie ma na nie
bezposredniego wplywu. Najwazniejszym czynnikiem jest tutaj stan ogdlnej koniunktury
gospodarczej. Jak wynika z obserwacji prowadzonych na Zachodzie, w okresach wzrostu
gospodarczego poprawie ulega kondycja finansowa przedsi¢gbiorstw i tym samym stabnie ich
zagrozenie upadloscia, natomiast w okresach niskiego lub nawet ujemnego wzrostu
gospodarczego zdecydowanie obniza si¢ rentownos$¢ przedsiebiorstw 1 pogarsza si¢ ich
zdolnos¢ do regulowania zobowigzan, przez co rosnie zagrozenie bankructwem?®.

Warta odnotowania jest rowniez wspdtzaleznos¢ wystepujaca miedzy endogenicznymi
1 egzogenicznymi przyczynami upadlosci, a cechami ,,demograficznymi” firm. Niektdre
przyczyny upadtosci scisle zalezg od takich cech jak: wiek i1 rozmiar firmy, rodzaj branzy w
jakiej firma operuje oraz od szeroko pojetej kultury organizacyjnej™.

Nikte ryzyko upadlosci wystgpuje tuz po rozpoczgciu dziatalnosci gospodarcze;,
nastgpnie w kolejnych poczatkowych latach funkcjonowania firmy mozna odnotowaé jego
gwaltowny wzrost, oraz spadek tego ryzyka w nastgpnych latach operowania na rynku. Z
wiekiem przedsigbiorstwa scisle zwigzana jest jego wielkos¢, czesto wystepuje zaleznos¢- im
starsza firma, tym wigksze ma rozmiary. Male firmy sa mniej odporne na wstrzasy
zewngtrzne i maja utrudniony dostgp do Zrddet finansowania. Z drugiej strony duze firmy sa

bardziej narazone na ryzyko upadlosci ze wzgledu na nieelastyczng strukture zatrudnienia,

2! 1dem, str. 54-55.

22 Appenzeller, D., Ekonometryczna analiza czynnikéw ksztattujacych skale i dynamike upadtosci w Polsce,
“Zeszyty Naukowe Akademii Ekonomicznej w Poznaniu. Upadto$¢ przedsigbiorstw w Polsce w latach 1990-
2003”, Akademia Ekonomiczna w Poznaniu, 2004, numer 49, str. 36.

3 Korol, T., ,Systemy ostrzegania przedsiebiorstw przed ryzykiem upadtosci”, Warszawa, Wolters Kluwer

Polska, 2010, str. 53.
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problemy z nadzorowaniem pracownikow 1 oddzialéw firmy oraz problemy w komunikacji
pomiedzy szczeblami zarzadzania i oddziatami przedsigbiorstwa®®.
Jednym z czynnikow posrednio wplywajacych na wrazliwo$¢ firm na przyczyny
wywolujace w nich kryzys finansowy jest kultura regionu lub kraju. Przy czym nie zbadano
wplywu kultury na natezenie upadlosci firm w poszczegolnych regionach s$wiata, ale
zweryfikowano taki wplyw na wzrost gospodarczy pafistw. Badania O. Dieckmanna®
wykazaly, ze najsilniejszy wptyw maja dwa czynniki kulturowe: stopien indywidualizmu w
kierowaniu przedsigbiorstwem oraz sktonnosci do podejmowania ryzyka. Wsréd czynnikow

politycznych najwigksze znaczenie dla rozwoju gospodarki ma poziom biurokracji.

1.3 Przebieg postepowania upadloSciowego

W postepowaniu upadlo$ciowym mozna wyrdzni¢ dwa podstawowe etapy*’:

1. Postepowanie w przedmiocie ogloszenia upadlosci, rozpoczynajace si¢ w momencie
zlozenia przez uprawiong osobe wniosku o ogloszenie upadiosci i konczace si¢ wydaniem
postanowienia przez sad.

2. Postgpowanie upadlosciowe wlasciwe, ktore rozpoczyna si¢ z chwila wydania
postanowienia o ogloszeniu upadlosci 1 ktére trwa do momentu uchylenia, umorzenia lub
ukonczenia postgpowania upadtosciowego.

Ogdblny schemat przebiegu postepowaniu upadtosciowego przedstawia rysunek 1.

Pierwsza faza postgpowania dotyczy ustalenia m. in. nastgpujacych okolicznosci: czy
podmiot, ktdry wszczat postepowanie posiada stosowne uprawnienia do zlozenia wniosku o
ogloszenie upadiosci, czy dtuznik posiada zdolnos¢ upadiosciowa, czy spelnione sa podstawy
ogloszenia upadlosci, czy mozliwe jest zabezpieczenie majatku dluznika do momentu
zakonczenia postepowania w przedmiocie ogloszenia upadlosci, a przede wszystkim czy

mozna oglosié upadtos¢ dtuznika i jakiego bedzie ona rodzaju®’.

** Idem, str. 54-56.

% Dieckmann, O., Cultural determinants of economic growth- theory and evidence, ,,Journal of Cultural
Economics”, 1996, nr. 20, str. 297-320 [za:] Korol, T., ,,Systemy ...”, op. cit., str. 59-60.

* Szczerbinski, A., Prawne konsekwencje upadtosci, [w:] ,,Finanse i bankowos¢”, praca zbiorowa pod red.
Danuty Misinskiej i Marii Myszkowskiej, Akademia Ekonomiczna we Wroctawiu, Wroctaw, 2003, str. 288.

2

T Gil, 1., ,Postepowanie zabezpieczajace na etapie poprzedzajacym ogloszenie upadtosci ”, Warszawa,

LexisNexis Polska, 2012, str. 58-59.
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Rysunek 1 Schemat postepowania upadlosSciowego
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Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie Gruszecki, T, Instytucjonalno-prawne regulacje upadiosci [w:]
,, Bankructwa przedsigbiorstw Wybrane aspekty instytucjonalne”, praca zbiorowa pod red. Elzbiety Mqczynskiej,

Szkota Gtowna Handlowa w Warszawie, Warszawa, 2008, str. 105.

W drugim etapie postgpowania upadlosciowego dochodzi do ustalenia istnienia

wierzytelnosci. W zaleznosci od tego, jakiego rodzaju upadio$¢ zostanie ogloszona,
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podejmowanych jest wiele czynnosci, wsrod ktérych wyodrebnia sie trzy giowne zespotly

dziatan. Pierwszy ma na celu zaspokojenie roszczen wierzycieli dluznika. Dokonuje si¢

obwieszczenia o ogloszeniu upaditosci oraz wezwania do zglaszania wierzytelnosci, ktére sa

nastgpnie analizowane dzigki czemu powstaje lista wierzytelno$ci. Drugi zespdt czynnosci

polega na sprawowaniu zarzadu nad masg upadlosci, ustaleniu jej sktadnikéw oraz na

odzyskaniu sktadnikéw mogacych postuzy¢ do zaspokojenia wierzycieli. W dalszym etapie

dokonuje si¢ podziatu uzyskanych funduszéw z masy upadtosci w stosunku do wierzycieli a

takze zawierany 1 zatwierdzany jest uklad, jezeli ogloszono upadtos¢ z mozliwoscig zawarcia

ukladu. Ostatni zesp6t czynnosci wiaze sie z zakonczeniem prowadzonego postepowania®®.

Wszczgcie postgpowania upadlosciowego nie moze nastgpi¢ z urzedu, lecz wytacznie
w wyniku czynnosci podejmowanych przez wierzycieli lub tez samego upadlego, czyli
podmiotow posiadajacych legitymacje procesowa do zlozenia wniosku o ogloszenie
upadiosci. Prowadzi to do merytorycznego rozpoznania 1 rozstrzygni¢cia sprawy w
przedmiocie ogloszenia upadlosci, oglaszajac upadlos¢ obejmujaca likwidacje majatku lub z
mozliwoscia zawarcia ukladu albo oddalajac wniosek o ogloszenie upadtosci.

Dhuznik jest nie tylko uprawniony, ale i obowigzany zglosi¢ w sadzie wniosek o
ogloszenie upadlosci nie pdzniej niz w terminie dwoch tygodni od dnia, w ktérym wystapita
do tego podstawa”. Wniosek diuznika powinien zawieraé okreélenie, czy wnosi on o
ogloszenie upadlosci z mozliwoscig zawarcia uktadu, czy tez obejmujaca likwidacje jego
majatku. Dodatkowo dluznik we wniosku moze wnies¢ o zezwolenie na wszczgcie
postepowania naprawczego, w przypadku gdy opdznienie w wykonaniu zobowigzan nie ma
charakteru trwalego, oraz suma niewykonanych zobowiazan nie przekracza 10% ksiggowe;j
wartosci majatku. Jezeli wniosek o ogloszenie upadiosci zglasza wierzyciel, powinien on
uprawdopodobni¢ swoja wierzytelnos¢, a jezeli wnosi o upadios¢ ukladowa, powinien
dotaczy¢ wstepne propozycje ukladowe?.

Przyczyny oddalenia wniosku sa zréznicowane. Moze wystapi¢ brak podstawy do
ogloszenia upadlosci z powodu braku legitymacji (wierzytelnosci) wnioskodawcy, czy tez

braku niewyptacalnosci dtuznika lub nieznacznego zakresu jego zadluzenia. Ponadto sad

** Idem, str. 59-60.

* Marszatkowska- Krzes, E., Gil, 1., ,,Postepowanie w sprawach upadtosciowych i rejestrowych”, Warszawa,
Wolters Kluwer Polska, 2011, str. 37-38.

30 Zedler, F., ,Prawo ...”, op. cit., str. 66.
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oddala wniosek, jezeli majatek niewyplacalnego dluznika nie wystarcza na pokrycie kosztéw
postepowania upadtosciowego’".

Po zlozeniu wniosku o ogloszenie upadlosci przez diuznika sad niezwlocznie
zabezpiecza jego majatek poprzez ustanowienie tymczasowego nadzorcy sadowego, a
nastepnie zwoluje wstgpne zgromadzenie wierzycieli. Podejmuje ono uchwaly odnosnie
prowadzenia dalszego postgpowania upadlosciowego z mozliwoscig zawarcia uktadu lub
likwidacji majatku oraz wyboru rady wierzycieli, a takze wyraza opini¢ co do wyboru osoby
syndyka, nadzorcy sadowego albo zarzadcy. Na wstepnym zgromadzeniu wierzycieli mozna
zawrze¢ uktad, warunkiem jest obecno$¢ co najmniej potowy wierzycieli, posiadajacych
lacznie trzy czwarte ogdlnej sumy wierzytelnosci.

Upadlos¢ z mozliwoscia zawarcia ukladu oglasza sig, jezeli zostanie
uprawdopodobnione, ze wierzyciele zostang w wigkszym stopniu zaspokojeni w drodze
uktadu, niz po przeprowadzeniu postepowania upadiosciowego obejmujacego likwidacje
majatku dluznika. Postgpowania upadlosciowego z mozliwoscia zawarcia uktadu nie
prowadzi si¢ jednak, gdy nie ma pewnosci, ze uklad zostanie wykonany ze wzgledu na
dotychczasowe zachowanie si¢ dtuznika, chyba Ze propozycje uktadowe przewiduja uktad
likwidacyjny>>.

Ogloszenie upadlosci likwidacyjnej powoduje utrate zarzadu upadlego nad jego
przedsigbiorstwem lub majatkiem, ktory staje si¢ masa upadtosci. Od tego momentu zarzad
ten sprawuje syndyk, wyznaczony przez sad upadlosciowy. Jego zadaniem jest
przeprowadzenie likwidacji majatku masy upadlosci, tak aby optymalnie zaspokoié
wierzycieli upadtego. Podziat nastgpuje zgodnie z wysokoscia i kategorig zaspokojenia
wierzytelnosci, oznaczonych na liscie wierzytelnosci, ktéra zatwierdza sprawujacy nadzor nad
dzialaniami syndyka sedzia- komisarz. Po catkowitym zlikwidowaniu masy upadlosci
nastepuje ostateczny podziat jej funduszy pomigdzy wierzycieli, co stanowi przestanke do
zakonczenia postgpowania upadiosciowego. Jezeli srodki nie wystarczaja nawet na
zaspokojenie kosztéw postepowania, podlega ono umorzeniu®>.

W przypadku ogloszenia upadlosci z mozliwoscig zawarcia uktadu przedsigbiorstwo
moze nadal kontynuowaé dziatalnos¢. Wowczas powolany zostaje nadzorca sadowy lub

zarzadca, w przypadku odebrania upadtemu zarzadu majatkiem. Upadly ma obowigzek

3 Tomanek, A., ,,Stosunki pracy w razie likwidacji i upadtosci pracodawcy ”, Warszawa, Difin, 2012, str. 80.
32 Dzialocha—Swietlikowska, A., Kowalski, A., Kuémin, B., Talarek, U., ,,Upadtos¢ i likwidacja przedsiebiorstw
0s6b fizycznych i spotek osobowych”, Warszawa, Difin, 2003, str. 40-42.

3% Tomanek, A., ,,Stosunki ...”, op. cit., str. 81.
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udzieli¢ wszelkich wyjasnien dotyczacych majatku objgtego postgpowaniem sedziemu-
komisarzowi oraz nadzorcy sadowemu, ktéry zapoznaje si¢ z przedsiebiorstwem oraz jego
ksiggami rachunkowymi. Jezeli upadty jest pozbawiony prawa zarzadu majatkiem, ma on
obowigzek wskazaé¢ 1 wydaé zarzadcy caly majatek wraz z wszystkimi, majacymi istotne
znaczenie dla prowadzacego postepowanie dokumentami®*.

Aby doszlo do zawarcia uktadu, musza by¢ zgloszone propozycje ukladowe,
okreslajace proponowany przedmiot uktadu. Moga je zlozy¢: upadly, kazdy z wierzycieli,
syndyk, nadzorca sadowy, zarzadca lub rada wierzycieli. Propozycje ukladowe powinny sig¢
sktada¢ z propozycji restrukturyzacji zobowigzan upadlego oraz z uzasadnienia.

Ze wzgledu na duza roznorodnosc sposobdw restrukturyzacji zobowigzan wyodrebnia
si¢ dwa rozne rodzaje uktadéw: uktady restrukturyzacyjne, prowadzace do restrukturyzacji
zobowigzan upadlego, ale pozostawiajace majatek upadlemu oraz uklady likwidacyjne,

polegajace na zlikwidowaniu w drodze uktadu majatku upadtego, umozliwiajace zaspokojenie

wierzycieli w sposob okreslony przez ich samych®”.

1.4 Prognozowanie zagrozenia upadloscia

Czesto w praktyce gospodarczej i literaturze pojawia si¢ pytanie, czy upadlosé
przedsiebiorstwa mozna przewidzie¢ odpowiednio wczesnie, aby skutecznie przeciwdziataé
temu zjawisku tak, aby partnerzy biznesowi m. in. dostawcy, odbiorcy i instytucje finansowe
mogli zakonczy¢ wspdlprace z takim przedsigbiorstwem nie ponoszac zbyt duzej straty.
Pytanie to mozna bardziej sprecyzowac: czy istnieja konkretne narzedzia prognozowania
zagrozenia upadioscia, ktére mogly by by¢ wykorzystane przez mozliwie szerokie grono
podmiotow przy stosunkowo nieduzych kosztach.

Podstawowym narzgdziem, shizacym do identyfikacji symptomdéw zagrozenia
bankructwem jest analiza finansowa. Wymaga ona jednak duzej wiedzy z zakresu finanséw
przedsiebiorstw, ekonomii oraz rachunkowosci. Bardzo czgsto jest czaso- i kosztochtonna
oraz nie zawsze w petni jednoznaczna w swojej ocenie zagrozenia upadioscig, ze wzgledu na

jej wielowymiarowos$¢. Poszczegdlne wskazniki finansowe dostarczaja informacji o réznym

3% Bauer, K., ,Zarzadzanie...”, op. cit., str. 25-26.
3% Zedler, F., ,Prawo ...”, op. cit., str. 140-141.
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poziomie tego zagrozenia. Wszystkie wymienione czynniki wplynely na powstanie oraz

szybki rozwoj modeli oceny stopnia zagrozenia upadtoscia®®.

Przedmiotem modelowania sg czynniki wewngtrzne 1 zewng¢trzne czasowo znacznie
wyprzedzajace stan niewyplacalnosci. Podstawowym elementem budowy skutecznego
modelu prognostycznego jest jednoznaczne zdefiniowanie tych czynnikdw oraz wyprzedzenia
czasowego, w jakim wystepuja. Aby przewidywanie upadtosci bylo mozliwe, konieczne sa
dwa elementy: znajomo$¢ wartosci wskaznikow oraz zastosowanie odpowiedniego modelu’”.

Podczas analizy zagadnienia modelowania prognostycznego zasadne jest
zdefiniowanie samego pojecia prognozowania. Jest ono racjonalnym, naukowym
przewidywaniem przysztych zdarzen. Racjonalno$¢ oznacza, ze proces wnioskowania o
przysztosci badanego zjawiska przebiega od sformutowania przestanek prognostycznych do
budowy prognozy, natomiast naukowos¢ oznacza, ze wykorzystuje si¢ do tego dorobek nauki,
czyli teorie i narzedzia badawcze. Wynikiem tego procesu jest prognoza’:.

Prognozowanie upadlosci firm w istocie sprowadza si¢ do zaklasyfikowania
przedsiebiorstwa do jednej z dwdch rozlacznych populacji: populacji podmiotéw ,,zdrowych”,
tzn. w dobrej kondycji finansowej oraz populacji podmiotow ,,chorych”, czyli zagrozonych
upadtoscia®. Najcze$ciej stosowang metoda oceny przydatnosci modeli prognozowania
upadlosci jest macierz klasyfikacji, ktdrej ide¢ przedstawia tabela 2.

ooprawnos¢ 1 rodzaju okresla, jaki procent bankrutéw zostat prawidlowo
zaklasyfikowany.

Btad I rodzaju okresla, jaki procent bankrutdw zostal nieprawidtowo sklasyfikowany.

Sprawno$¢ II rodzaju przedstawia, jakie procent przedsigbiorstw niezagrozonych
upadkiem zostat poprawnie sklasyfikowany.

Blad II rodzaju ukazuje, jaki procent przedsigbiorstw niezagrozonych upadkiem

nieprawidlowo sklasyfikowano.

3% Rogowski, W., Dylematy i problemy zwigzane z wykorzystaniem w warunkach polskich modeli oceny
zagrozenia upadlo$cig, “ Prace Naukowe Akademii Ekonomicznej im. Oskara Langego we Wroctawiu”,
Akademia Ekonomiczna we Wroctawiu, 2007, numer 1159, str. 320-321.

37 Piszczek, R., Zastosowanie modelu logit w modelowaniu upadfosci, “Prace Naukowe Uniwersytetu
Ekonomicznego we Wroctawiu”, Uniwersytet Ekonomiczny we Wroctawiu, 2009, numer 76, str. 135.

3% Dittmann, P., Szabela- Pasierbinska, E., Dittmann, 1., Szpulak, A., ,,Prognozowanie w zarzadzaniu sprzedaza i
finansami przedsigbiorstwa”, Warszawa, Wolters Kluwer Polska, 2011, str. 20.

** Hadasik, D., Wykorzystanie analizy dyskryminacyjnej do prognozowania upadtosci polskich przedsigbiorstw,
“ Prace Naukowe Akademii Ekonomicznej im. Oskara Langego we Wroctawiu”, Akademia Ekonomiczna we

Wroctawiu, 1997, numer 780, str. 178.
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Sprawnos¢ ogdlna okresla, jaki procent wszystkich przedsigbiorstw zostal prawidtowo
zakwalifikowany przez model.
Biad ogdélny przedstawia, jaki procent wszystkich przedsiebiorstw zostal

nieprawidlowo sklasyfikowany przez model*"”.

Tabela 2 Macierz klasyfikacji przedsiebiorstw

Wyszczegolnienie Stan rzeczywisty
Bankrut Niebankrut
P1 NP2
«
§ Bankrut (klasyfikacja prawidlowa) | (klasyfikacja nieprawidlowa)
&n
S . NP1 P2
& Niebankrut (klasyfikacja nieprawidlowa) | (klasyfikacja prawidiowa)
Sprawnos¢ I rodzaj SP 1 P1 1009%
W zaju R
P / P1+ NP1 °
NP1
Blad I rodzaj = — 9
3 zaju I P1+NP1*100A)
Sprawnos¢ II rodzaju SPII —PZ 1009%
= *
P ! P2 + NP2 °
Biad II rodzaj =— 9
3 zaju BII P2+NP2*100A)
Sprawnos¢ ogolna SP P1+ P2 100%
= *
P 8 P1+ NP1+ P2+ NP2 °
Btad ogdln B NP1+ NPz 100%
= *
acosoy P1+ NP1+ P2 + NP2 0

Oznaczenia:

P1 liczba bankrutéw zaklasyfikowana do grupy przedsigbiorstw upadtych,

NP1 liczba bankrutow zaklasyfikowana do grupy przedsigbiorstw nieupadtych,

P2 liczba przedsigbiorstw nieupadtych zaklasyfikowana do grupy przedsigbiorstw nieupadtych,
NP2 liczba jednostek nieupadtych zaklasyfikowana do grupy bankrutéw.

Zrodlo: opracowanie wlasne na podstawie Prusak, B., ,, Nowoczesne...”, op. cit., str. 68.

W procesie konstrukcji modelu prognozowania zagrozenia upadkiem wyrdznia si¢
dwa zbiory przedsigbiorstw. Pierwszym z nich jest proba uczaca, na podstawie ktorej model
uczy si¢ podejmowaé poprawne decyzje. Parametry modelu zostajg oszacowane tak, aby
uzyska¢ maksymalna doktadno$¢ rozpoznawania préby bedacej nauczycielem. W dalszej
kolejnosci nauczony model jest testowany na drugim zbiorze przedsigbiorstw tj. probie
testowej, ktoérej elementy nie wchodzity w sklad préby uczacej. Skutecznosci modeli

sprawdzanych na prébach uczacych sa zawsze wyzsze od tych sprawdzanych na prébach

0 Prusak, B., ,,Nowoczesne metody prognozowania zagrozenia finansowego przedsigbiorstw”, Warszawa, Difin,

2005, str. 67-68.
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testowych. Wynika to z faktu, ze modele na danych przedsigbiorstw uczg si¢ rozpoznawac
bankruta od nie bankruta*'.

Wszystkie modele prognozowania upadlosci wymagaja danych ilosciowych 1
jakosciowych o sytuacji przedsiebiorstwa. Zazwyczaj upadlo$¢ ma swoje zrédlo w zlej
kondycji finansowej, dlatego tez najczesciej wykorzystuje si¢ wskazniki finansowe. Jednak
modele zbudowane na podstawie tych wskaznikdw nie zawsze gwarantujg wysoka sprawnos¢
prognoz, stad konieczno$¢ poszukiwania innych zmiennych. Dobre predyktory zagrozenia
upadloscig to takie, ktore posiadajg istotnie rozne wartosci w populacji przedsiebiorstw w
dobrej kondycji finansowej i zagrozonych upadloscia*’.

Modele predykcyjne powinny uwzglednia¢ istniejace w otoczeniu przedsigbiorstwa
uwarunkowania ekonomiczne, prawne i organizacyjne oraz powinny dotyczy¢ okreslonego
kraju, branzy i czasu. Co pewien okres powinny by¢ weryfikowane i dostosowywane do
aktualnych zmian w otoczeniu gospodarczym. Czgsto konieczna jest rowniez weryfikacja
istotnosci wskaznikdw oraz opracowanych metod pod katem ich zdolnosci predykcyjnych dla
roznych rodzajow przedsiebiorstw (produkcyjnych, handlowych i ustugowych)®.

Problematyka prognozowania upadtosci nie sprowadza si¢ wylacznie do zbudowania
jednego modelu. W rzeczywistosci czgsto szacuje si¢ kilka modeli i powstaje problem z
wyborem tego najlepszego, dlatego nalezy okresli¢ kryterium wyboru takiego modelu.
Decyduja o tym dwa pojecia- sita (power) oraz kalibracja (calibration) modelu. Sita
(sprawnos¢) modelu okresla, jak dobrze model rozdziela dwie grupy przedsigbiorstw. Istotne
jest, czy model prawidlowo klasyfikuje obiekty do odpowiednich grup a nie to z jakim
prawdopodobienstwem ta klasyfikacja nastepuje. Kalibracja natomiast okresla z jaka sita
oszacowane za pomocg modelu prawdopodobienstwa zgadzaja si¢ ze stanem rzeczywistym
badanej jednostki. Czesto porownujac kilka modeli dochodzi do sytuacji, w ktérej modele o
wyzszej kalibracji charakteryzuja si¢ nizsza sprawnoscig i odwrotnie, dlatego o wyborze

modelu decyduje jego przeznaczenie*.

1 Korol, T., Predyktory upadlosci spotek z o.0. oraz spotek akcyjnych, “ Prace Naukowe Akademii
Ekonomicznej im. Oskara Langego we Wroctawiu”, Akademia Ekonomiczna we Wroctawiu, 2007, numer 1152,
str. 314.

2 Appenzeller, D., W poszukiwaniu symptoméw zagrozenia upadtoscia, [w:] ,,Ekonomia i prawo upadtosci
przedsigbiorstw”, praca zbiorowa pod red. Sylwii Morawskiej, Szkota Gléwna Handlowa w Warszawie,
Warszawa, 2011, str. 34.

43Juszczyk, S., Prognozowanie upadtosci przedsigbiorstw, “ Ekonomista”, Key Text, 2010, numer 5, str.702-703.

* Prusak, B., ,,Nowoczesne...”, op. cit., str. 65-66.
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Rozdzial 2

Przeglad modeli prognozowania upadlosci

2.1 Metody prognozowania upadlosci przedsi¢biorstw

2.1.1 Klasyfikacja metod prognozowania upadlosci

Zgodnie z stosowang w literaturze zachodniej klasyfikacja modeli prognozowania
upadiosci, modele te dzielg si¢ na trzy grupy: modele teoretyczne, modele grupy metod
statystycznych oraz modele grupy metod migkkich technik obliczeniowych, bedace czescia
odrebnej gatezi nauki okreslanej terminem computational intelligence, czyli inteligencji

obliczeniowej. Klasyfikacja ta zostata przedstawiona w tabeli 1.

Tabela 3 Klasyfikacja metod i modeli prognozowania upadlosci przedsi¢biorstw

METODY MIEKKICH
METODY STATYSTYCZNE TECHNIK OBLICZENIOWYCH MODELE TEORETYCZNE

e modele analizy o e modele teorii entropii
dyskryminacyjnej *  sztuczne sieci neuronowe e modele hazardowe
modele logitowe * logika rozmyta * modele ryzyka
modele probitowe * algorytmy genetyczne kredytowego (np.

o drzewa decyzyjne e modele wektor6w nosnych CreditMetrics, KMV,

CreditPortfolio)
Zrodlo: opracowanie wlasne na podstawie Korol, T., ,,Systemy...”, op. cit., str. 93.

Przedmiotem oceny w metodach statystycznych sg wybrane wskazniki finansowe. Sa
one wybierane na podstawie badan empirycznych ex post grup przedsigbiorstw zdrowych i
zagrozonych upadioscig. Z tak ustalonego zbioru wskaznikéw wylgczane s3 zmienne
skorelowane ze soba. W dalszej kolejnosci nastgpuje oszacowanie parametrow modelu,
polegajace na przypisaniu wag wybranym zmiennym dyskryminacyjnym. Gotowy model
powstaje poprzez stopniowe zaggszczanie przy pomocy metod statystycznych i
ekonometrycznych zbioru pojedynczych wskaznikow, az do uzyskania jednego wskaznika
syntetycznego. W praktyce wykorzystanie takiego modelu do prognozowania upadlosci
polega na podstawieniu rzeczywistych wielkosci wskaznikéw finansowych i1 wyliczeniu
syntetycznego wskaznika, charakteryzujacego sytuacje finansowo- ekonomiczng danej

firmy™*.

4 Korol, T., »Systemy...”, op. cit., str. 92-93.
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Metody migkkich technik obliczeniowych w  przeciwienstwie do technik
statystycznych lepiej radza sobie z nieprecyzyjnie zdefiniowanymi problemami, niepetnymi
danymi, niedoktadnoscia czy niepewnoscig dzieki wykorzystaniu = programow
komputerowych, = umozliwiajacych  przeprowadzenie = zaawansowanych  procesow
obliczeniowych. Przetwarzaja one informacje w przypadkach trudnych do ukazania w postaci
algorytméw™*®. Miekkie techniki obliczeniowe obejmuja zestaw technik, ukierunkowanych na
mozliwie efektywne wnioskowanie na podstawie nieprecyzyjnych przestanek, przez co
nasladuja dziatanie ludzkiego mozgu. Istotg systemdw opartych na inteligencji obliczeniowej
jest przetwarzanie i interpretacja danych o réznorakim charakterze®’.

Modele teoretyczne w gldéwnej mierze wykorzystuja informacje jakosciowe w
prognozowaniu upadlosci przedsiebiorstw i skupiaja sie na odnalezieniu przyczyn upadku®®.

Inny podziat metod prognozowania upadlosci przedsigbiorstw, kladacy nacisk na
charakter wykorzystanych w danej metodzie czynnikdw, determinujacych zdolnos¢ platnicza
przedsigbiorstwa obejmuje podzial na metody ilosciowe, ktorych przedmiotem analizy sa
wylacznie dane mierzalne, metody jakosciowe, wykorzystujace informacje o charakterze
niemierzalnym oraz metody mieszane, bedace kompilacja metodologiczng dwdch pierwszych
metod”’.

Jak wynika z badan M. Aziza 1 H. Dara nad czgstoscig wykorzystania poszczegdlnych
metod prognozowania upadlosci na $wiecie, najbardziej rozpowszechniona technikg jest
analiza dyskryminacyjna, wykorzystywana w ponad 30% analiz, a na drugim miejscu analiza
logitowa, wykorzystywana w ponad 21% przypadkéw. Obie metody zatem s3
wykorzystywane w ponad polowie prezentowanych modeli na §wiecie i mozna je uznaé za
dominujace techniki, wykorzystywane w prognozowaniu bankructwa. Do czesto stosowanych
metod nalezg réwniez sieci neuronowe oraz drzewa decyzyjne odpowiednio 9% i 5,6%.

Pozostate techniki indywidualnie nie przekraczaja 5% przypadkéw’".

* Prusak, B. Zalety i ograniczenia modeli prognozowania zagrozenia przedsigbiorstw upadloscia, [w:]
»Ekonomia...”, op. cit., str. 48.

7 Sukiennik, M., Analiza dyskryminacyjna oraz migkkie techniki obliczeniowe w ocenie stanu finansowego
polskich kopaln, “ Zeszyty Naukowe Uniwersytetu Szczecinskiego. Finanse, Rynki Finansowe, Ubezpieczenia”,
Uniwersytet Szczecinski, 2013, numer 760, str. 296-297.

* Korol, T., ,»Systemy...”, op. cit., str. 95.

* Antonowicz, P., ,Metody oceny i prognoza kondycji ekonomicno- finansowej przedsiebiorstw”, Gdansk,
Osrodek Doradztwa i1 Doskonalenia Kadr, 2007, str. 28.

% Aziz, M., Dar, H., Predicting corporate bankruptcy: where we stand?, “Corporate Governance”, Emerald

Group Publishing Limited, 2006, vol. 6, nr 1, str. 26.
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2.1.2 Prezentacja analizy dyskryminacyjnej

Celem przeprowadzenia analizy dyskryminacyjnej jest zbudowanie modelu
umozliwiajacego przyporzadkowanie badanych przedsigbiorstw do okreslonej populacji,
odpowiadajacej kategorii przedsigbiorstw zagrozonych upadlosciga lub w dobrej kondycji
finansowej. Analiza dyskryminacyjna zatem sklada si¢ z dwdch etapdw: dyskryminacji i
klasyfikacji. Pierwszy z nich polega na okresleniu charakterystyk kazdej z populacji w
oparciu o poprawnag klasyfikacje obiektow w zbiorze uczacym, natomiast drugi na mozliwym
podziale badanych obiektow do odpowiedniej populacji, w oparciu o zbudowang funkcje
dyskryminacyjna.

Istota analizy dyskryminacyjnej jest podobna do regresji wielorakiej, ktéra polega na
utworzeniu prognozy zmiennej zaleznej o charakterze ciaglym, na podstawie wartosci
niezaleznych zmiennych ilosciowych jak i jakosciowych. W analizie dyskryminacyjnej
zmienna zalezna jest zmienng jakosciowa, (albo przedsiebiorstwo upadnie, albo bedzie
wyptacalne), zmiennymi niezaleznymi sa wlasciwie okreslone i1 wybrane wskazniki
finansowe, majace wedtug autora modelu wplyw na poprawna klasyfikacje przedsiebiorstw’".

Modele oparte na analizie dyskryminacyjnej mozna podzieli¢ na modele
jednowymiarowe oraz modele wielowymiarowe (Z- score)™.

Najpopularniejszym przyktadem metody jednowymiarowe;j jest analiza wskaznikow
finansowych, na podstawie danych pochodzacych z sprawozdan finansowych. Polega ona na
porownaniu biezacych wartosci wskaznikdw z granicznymi wielkosciami dyskryminujacymi,
a nastgpnie wykorzystujac dychotomiczny podziat na klasyfikacji do odpowiedniej grupy
przedsigbiorstw.

Modele wielowymiarowe charakteryzuja si¢ duzo wigksza uzytecznoscia, poniewaz w
sposob jednoznaczny okreslaja kondycje finansowa przedsigbiorstwa. Umozliwiaja one
sklasyfikowanie przedsiebiorstw dzigki agregacji kilku wskaznikow finansowych oraz
przypisaniu im wag, okreslajacych rol¢ danej zmiennej w syntetycznej ocenie sytuacji
finansowe] jednostki. Modele tego typu wyodrgbniaja dodatkowo jeszcze jedng grupe

podmiotow, nalezacych do tzw. szarej strefy.

>l Antonowicz, P., Zatozenia analizy dyskryminacyjnej w konstruowaniu nowych wielowymiarowych modeli
klasyfikacyjnych w celu prognozowania upadtosci przedsigbiorstw, [w:] ,,Upadtosci...”, op. cit., str. 212-213.

> Kowalik, J., Wykorzystanie analizy dyskryminacyjnej w ocenie kondycji finansowej cementowni w Polsce, «
Prace Naukowe Akademii Ekonomicznej im. Oskara Langego we Wroctawiu”, Akademia Ekonomiczna we

Wroctawiu, 2007, numer 1042, str. 355-356.
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Budowa funkcji dyskryminacyjnej sklada sie z kilku etapow’”:

e wybdr metody badania- analiza dyskryminacyjna lub moga by¢ np. modele logitowe,

e wybor analizowanych jednostek gospodarczych niewyptacalnych lub wyptacalnych,
zakwalifikowanych do jednej z dwoch grup,

e wybor odpowiednich wielkosci i/lub wskaznikow diagnostycznych,

e wyznaczenie postaci funkcji dyskryminacyjnej wraz z warto§ciami progowymi,

e oszacowanie zdolnosci prognostycznej systemu.

Utworzona funkcja dyskryminacyjna najczesciej przyjmuje nastepujace réwnanie™:

Z(x) = a;X; +a,X, + -+ ap Xy + 4

gdzie:

Z- zmienna objasniana,

aj j =1, 2, ..., m) — parametry funkcji Z(x),

Xi(p = 1, 2, ..., m) — mierniki przyjete do funkcji dyskryminacyjnej,
ay- stata.

Parametry a; nazywane sg wspoOlczynnikami dyskryminujgcymi lub wagowymi. Okreslajg
orientacj¢ hiperplaszczyzny Z(x) = 0, ktora rozdziela przestrzen obserwacji na dwie podprzestrzenie,
zawierajace realizacje: podprzestrzen P;, oznaczajacg przedsigbiorstwa zagrozone upadtoScia oraz
podprzestrzen P,, oznaczajaca przedsigbiorstwa o dobrej kondycji finansowej. Parametr a, wyznacza
odleglos¢ hiperplaszczyzny od poczatku uktadu wspdtrzednych. Réwnanie w tej postaci
okreslone jest funkcja dyskryminacyjng Fishera, od pomystu jej konstruktora R. A. Fishera.

Sposréd wymienionych etapdw budowy funkcji dyskryminacyjnej najwazniejszy jest
etap doboru wlasciwych wskaznikéw finansowych, od czego zalezy poprawnos¢ rezultatéw
badania oraz sprawnos¢ analizy. Ideg tego etapu jest ograniczenie wstgpnie wybranego zbioru
wskaznikéw, tak aby pozostaly te, ktore maja najwyzsza diagnostyczno$s¢ a zarazem
zawieraja najwigcej informacji.

Doboru wskaznikéw dokonuje si¢ merytorycznie i statystycznie. W poczatkowym

etapie stosuje si¢ metody heurystyczne, czyli metody kolejnych przyblizen, opartych na opinii

3 (Czapielewski, L., Wykorzystaniec modeli analizy dyskryminacyjnej w ocenie ryzyka kredytowego
przedsigbiorstw, ‘“Zeszyty Naukowe Akademii Ekonomicznej w Poznaniu. Gospodarowanie majatkiem
obrotowym w przedsi¢biorstwie”, Akademia Ekonomiczna w Poznaniu, 2008, numer 106, str. 111.

* Kowalak, R., ,,Ocena kondycji finansowej przedsicbiorstwa”, Gdansk, Osrodek Doradztwa i Doskonalenia

Kadr, 2003, str. 115.
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ekspertéow takich jak ,burza mézgow” czy ,,metoda delficka”. W dalszej kolejnosci ma

miejsce weryfikacja wskaznikow polegajaca na badaniu zmiennos$ci cech 1 eliminacji tych,

ktore charakteryzuja si¢ niewystarczajaca zmiennoscig. Podstawg wyboru jest macierz

korelacyjna cech. Wskazniki finansowe powinny by¢ tak dobrane, aby cechy byty stabo

skorelowane z pozostatymi wskaznikami ze zbioru wybranych cech oraz mocno skorelowane

z pozostalymi cechami, nie wybranymi do zbioru cech diagnostycznych®.

W praktycznym wykorzystaniu analizy dyskryminacyjnej pojawia si¢ wiele
probleméw metodologicznych, jednak wszystkie zarzuty wydaja si¢ by¢ bez znaczenia,
poniewaz modele opracowane prze kolejnych autoréw charakteryzowaly si¢ duza trafnoscia
klasyfikacji, czesto wigksza od innych, bardziej skomplikowanych metod. To wiasnie

decyduje o duzej popularnosci analizy dyskryminacyjne;j.

2.2 Przeglad modeli dyskryminacyjnych predykcji bankructwa

2.2.1 Model Altmana jako prekursora wielowymiarowej analizy dyskryminacyjnej

Model Z- score opracowany przez Edwarda 1. Altmana w 1968 roku jest jednym z
najpopularniejszych modeli prognozowania upadlosci. W swoich pracach skupiat si¢ on na
prognozach perspektyw dziatalnosci przedsigbiorstwa, ocenianych na podstawie danych
historycznych. Pomimo, ze wielu autorow juz wczesniej prowadzito podobne badania oraz sa
one wcigz rozwijane, to jednak modele Altmana stawiane sg za powszechne ekonomiczne
instrumenty prognozowania upadlosci. Przez dziesigciolecia badania skupiaty si¢ gtdéwnie na
poszukiwaniu wspdlczynnikdéw, stuzacych jako wymierne wskazniki przewidywania
bankructwa. Jedna z najobszerniejszych, wczesnych publikacji opracowat Beaver, jednak to
model Altmana uznany jest jako przelomowy, uznawany za wzdr dla innych, p6ézniejszych
modeli, ktéorych ewolucja jest konsekwencja specyficznych warunkéow lokalnych,
sektorowych itp. Altman nie skupiat si¢ na poszukiwaniu jednego, najlepszego wskaznika, ale
opracowal kompleksowy model statystyczny w oparciu o wielowymiarowa analize
dyskryminacyjna®.

Préba obejmowata 66 korporacji amerykanskich, po 33 spotki w kazdej z grup. Grupa
1 (bankruci) sktadata si¢ z przedsiebiorstw przemystowych, ktére zbankrutowaly w okresie

1946- 1965 na podstawie rozdzialu X amerykanskiej ustawy o bankructwie. Wybdr 20-

55 Zaleska, M., »ldentyfikacja ryzyka upadto$ci przedsigbiorstwa i banku”, Warszawa, Difin, 2002, str. 20-21.
¢ Nowak, J., Zarzecki, D., »Perspektywa finansowa restrukturyzacji z elementami prognozowania upadtosci

przedsigbiorstw”, Warszawa, Difin, 2012, str. 134-135.
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letniego odcinak czasu wymuszony byt ograniczeniami w dostgpnosci danych. Wskazniki

zostaly wyznaczone na podstawie danych, pochodzacych z sprawozdan finansowych,

sporzadzonych na rok przed upadloscig spdiki. Bankrutdw, bioracych udziat w badaniu

mozna uznaé za firmy duze, poniewaz $rednia warto$¢ ich aktywoéw w grupie wyniosta 6,4

mln USD w skali 0,7- 25,9 miIn. Spéiki cechowaty si¢ r6ozng wielkoscig 1 przynaleznoscia do

roznych branz, dlatego starannie wyselekcjonowano niebankrutow wchodzacych w skiad

grupy 2. Grupe te tworzyly spotki przemystowe dobrane losowo wedlug kryterium branzy i

wielkosci jako pary do firm- bankrutow. Kazdy bankrut zatem otrzymat odpowiednika

branzowego, o podobnych rozmiarach. Dane opisujace spotki w dobrej kondycji finansowej

pochodzity z tych samych lat, jak w przypadku bankrutéw”’.

Jako potencjalne zmienne niezalezne do modelu Altman rozwazat 22 wskazniki
finansowe, reprezentujace powszechnie stosowane w analizie finansowej grupy: ptynnosci,
rentownos$ci, zadluzenia, wyptacalnosci oraz aktywnosci. Ostatecznie wybrano 5
wskaznikow, ktore wspolnie zapewnialy najlepsze wyniki w przewidywaniu bankructwa.
Oceniane osobno nie s3 one uznawane za najlepsze mierniki oceny zagrozenia upadtoscia,
jednak zestawione w taki sposob razem tworza optymalny w danych warunkach zestaw
informacji, umozliwiajacy dyskryminacje przedsigbiorstw zagrozonych i niezagrozonych
upadloscia®.

Ostatecznie posta¢ funkcji dyskryminacyjnej, zaprezentowanej przez E. Altmana

wyglada nastepujaco™:

ZA = 1,2 Xl + 1,4 XZ + 3,3 X3 + 0,6 X4_ + 1,0 X5

gdzie:

X; = kapital pracujacy/aktywa ogodtem,

X, = zysk zatrzymany/aktywa ogdlem,

X3 = zysk przed sptatg odsetek i opodatkowaniem (EBIT)/aktywa ogdtem,
X, = wartos¢ rynkowa przedsigbiorstwa/ksiegowa wartos¢ zadtuzenia,

X5 = przychody ze sprzedazy/aktywa ogotem.

> Zarzecki, D., Analiza dyskryminacyjna jako metoda oceny zagrozenia bankructwem, [w:] ,,Zarzadzanie
finansami mierzenie wynikow i wycena przedsigbiorstw”, praca zbiorowa pod red. Dariusza Zarzeckiego,
Fundacja na rzecz Uniwersytetu Szczecinskiego, 2003, str. 174-175.

58 Idem, str. 175.

% Altman, E., ,Bankruptcy, credit risk, and high yield junk bonds”, Malden, Wiley- Blackwell, 2002, str. 14
[za:] Nowak, J., Zarzecki, D., ,,Perspektywa...”, op. cit., str. 136.
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Wartos$¢ graniczna dla modelu wyniosta 2,675. Spéiki, dla ktorych wartos¢ Z, byta
wigksza lub réwna tej warto$ci zaliczone zostaty do grupy przedsiebiorstw w dobrej kondycji
finansowej, natomiast wartos¢ Z, mniejsza od 2,675 klasyfikowata firm¢ do grupy
bankrutdw. Dla grupy przedsigbiorstw zdrowych srednia warto$¢ Z, wyniosta 4,8863 a dla
grupy spotek upadtych 0,2559.
Odsetek poprawnych klasyfikacji wyniost 95,45 %, przy czym btad I typu wyniost
6,06% a blad typu II byt nizszy 1 wyniost 3,03%. Podobnie zestawiajac spotki na dwa lata
przed upadtoscig poprawnos¢ oszacowan spadta do 83%, przy czym blad I rodzaju wzrost
znaczaco do 28% a blad II rodzaju wzrdst nieznacznie do 6%°°.
Poréwnujac rzeczywiste wartosci indeksu Z, dla kolejnych przedsigbiorstw
wyznaczono ostateczne wartosci krytyczne, z wyrdznieniem obszaru szczegdlnie narazonego
na niepoprawne klasyfikacje. Altman ustalil, ze przedsiebiorstwa dla ktorych wartos¢ Z, byla
wyzsza niz 2,99 nie byly zagrozone upadkiem, natomiast wszystkie przedsigbiorstwa, ktorych
warto$¢ ta byla nizsza niz 1,81 byty bankrutami. Przedzial pomigdzy 1,81 a 2,99 zostat

Los . ’r / . .. 61
oznaczony szarg strefa, w ktdrej mozna znalez¢ firmy zaréwno zdrowe jak iniewyplacalne” .

2.2.2 Wybrane polskie modele analizy dyskryminacyjnej w przewidywaniu zagrozenia

finansowego przedsi¢biorstw

M. Pogodzinska i S. Sojak jako pierwsi w Polsce w 1995 roku opracowali model
analizy dyskryminacyjnej, oceniajacy zagrozenie finansowe przedsiebiorstw. Prdba, na
podstawie ktoérej zbudowano model liczyta jedynie 10 przedsigbiorstw, pochodzacych z
bylego wojewddztwa wloctawskiego 1 obejmowala przedsigbiorstwa przemystowe (4
obiekty), handlowe (2 obiekty), rolnicze (2 obiekty) oraz budowlane (2 obiekty). Zostaly one
podzielone na 2 grupy: 4 przedsigbiorstwa, ktore przetrwaty oraz 6 przedsi¢gbiorstw upadtych.

Model zbudowany przy pomocy dwéch zmiennych objasniajacych ma postac®:

MO1 = 0,644741 X, + 0,912304 X,

% Hotda, A., ,,Zasada...”, op. cit., str. 120.

%! Nahotko, S., ,Zarzadzanie...”, op. cit., str. 81.

62 Pogodzinska, M., Sojak, S., Wykorzystanie analizy dyskryminacyjnej w przewidywaniu bankructwa
przedsigbiorstw, “AUNC Ekonomia XXV”, 1995, numer 299, str. 57 [za:] Czapielewski, L., Wykorzystanie...
op. cit., str. 113-114.
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gdzie:
X1 = (aktywa obrotowe-zapasy)/zobowiazania krdétkoterminowe,
X, = wynik brutto/przychody ze sprzedazy.

Ogdlna sprawno$¢ modelu przy uwzglednieniu punktu granicznego réwnego 0
wyniosta 80% dla proby uczace;.

Prekursorski wktad w dziedzinie oceny zagrozenia finansowego przedsigbiorstw w
polskich warunkach stanowia badania oraz modele przedstawione przez J. Gajdke¢ i T. Stosa.
W 1996 roku przedstawili oni dwa modele, oszacowane na podstawie grupy 20
przedsigbiorstw zaliczonych do jednostek zbankrutowanych oraz 20, tworzacych grupe
przedsiebiorstw niezbankrutowanych. Struktura firm, biorgcych udzial w badaniu nie
obejmowata zrdznicowania na branz¢ oraz wielkos¢ przedsiebiorstw. Analiza polegata na
wyznaczeniu 20 wskaznikow finansowych, obliczonych na podstawie sprawozdan
finansowych za lata 1994-1995 (w przypadku bankrutow brano pod uwage sprawozdania z
roku poprzedzajacego uznanie je za upadle). Ostatecznie do modeli zakwalifikowano po 5
miernikow.

Modele zbudowano wykorzystujac technik¢ liniowej wielowymiarowej analizy

dyskryminacyjnej. Model 1 przyjat nastepujaca postaé®:

M02 = 0,01935 X, + 1,094753 X, + 0,179052 X5 — 6,35257 X, + 0,291098 X

gdzie:

X1 = aktywa obrotowe/zobowigzania krétkoterminowe,

X, = zobowiazania uprzywilejowane/zobowigzania ogoétem,
X3 = przychody ze sprzedazy/suma bilansowa,

X4 = wynik netto/suma bilansowa.

X5 = (wynik netto+amortyzacja)/ przychody ze sprzedazy.

Punkt graniczny zostal ustalony na poziomie 0,494549, przy czym klasyfikacja
obiektow w obu modelach jest odwrotna jak w przypadku funkcji dyskryminacyjnych,
zbudowanych przez pozostatych autorow- jednostka zaliczana jest do grupy bankrutow, kiedy
wartos$¢ funkcji jest wigksza lub rowna punktowi granicznemu oraz do niebankrutow, jezeli
jest ona mniejsza od punktu granicznego. Ogdlna sprawno$¢ klasyfikacji obiektow w modelu

1 wyniosta 82,5% (sprawnos¢ I rodzaju = 90%, sprawnos¢ I rodzaju = 75%).

% Gajdka, J., Stos, D., Wykorzystanie analizy dyskryminacyjnej do badania podatnosci przedsigbiorstwa na
bankructwo, [w:] ,,Przedsi¢biorstwo na rynku kapitatowym”, praca zbiorowa pod red. Jana Duraja, Uniwersytet

Lodzki, £.odz, 1996, str. 145 [za:] Prusak, B., ,,Nowoczesne...”, op. cit., str. 130-132.
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Posta¢ modelu 2 jest nastepujaca®:

MO03 = 0,437449 + 0,017803 X, + 0,588694 X, + 0,138657 X5 — 4,31026 X,
—0,01038 X<

gdzie:

X1 = aktywa obrotowe/zobowigzania krétkoterminowe,
X, = zobowigzania ogdtem/suma bilansowa,

X3 = przychody ze sprzedazy/suma bilansowa,

X4 = wynik netto/suma bilansowa.

X5 = (wynik nettotodsetki)/ przychody ze sprzedazy.

W modelu tym punkt graniczny autorzy ustalili na poziomie 0,432589. Ogdlna
sprawnos¢ wynikow klasyfikacji jednostek wyniosta 85%, przy czym sprawnos¢ I rodzaju
wynosi 90%, natomiast II rodzaju 80%. Nalezy zaznaczy¢, ze podane sprawnosci klasyfikacji
obiektow w obu modelach dotycza préby wykorzystanej do oszacowania tych modeli.

Bardzo duzy wktad naukowy w rozwdj wiedzy o prognozowaniu upadtosci w polskich
warunkach wniosta D. Hadasik w 1998 r. w swojej pracy habilitacyjnej. Autorka opracowata
9 modeli za pomocg liniowej wielowymiarowej analizy dyskryminacyjnej. Préba obejmowata
wielkopolskie przedsigbiorstwa o roznej strukturze wiasnosci, z czego wigkszos$¢ to
przedsiebiorstwa panstwowe i spokki z o. o., a takze sp6lki akcyjne oraz spoldzielnie®. Za
przedsi¢biorstwa upadle autorka uznata jednostki, ktére w latach 1991- 1997 zlozyly wniosek
0 ogloszeni upadlo$ci w sadzie wojew6dzkim w Poznaniu, Pile lub Lesznie®.

Ponizej zaprezentowano pig¢ modeli z czego dwa pierwsze zbudowano na probie 22
bankrutéw i1 odpowiadajagcym im 22 przedsigbiorstwom zdrowym, trzy kolejne natomiast na
probie 22 spotek zagrozonych upadkiem oraz 39 niezagrozonych upadkiem.

Model 1, zbudowany za pomoca krokowej analizy dyskryminacyjnej ,,w przod” ma

postaé®”:

M04 = 2,60839 — 2,50761 X; + 0,00141147 X, — 0,00925162 X5 + 0,0233545 X,

54 Idem, str. 146.

65 Czapielewski, L., Wykorzystanie..., op. cit., str. 116.

66 Juszczyk, S., Prognozowanie..., op. cit., str. 716.

%7 Hadasik, D., Upadto$é przedsigbiorstw w Polsce i metody jej prognozowania, “Zeszyty Naukowe Akademii

Ekonomicznej w Poznaniu- seria II”, Akademii Ekonomiczna w Poznaniu, 1998, numer 153, str. 153.
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gdzie:

X1 = zobowiazania ogétem/suma bilansowa,
X, = naleznosci*365/przychody ze sprzedazy,
X3 = zapasy*365/przychody ze sprzedazy,

X, = wynik netto/zapasy.

Punkt graniczny ustalono na poziomie 0. Ogdlna sprawnos¢ modelu dla spoétek z
proby uczacej wyniosta 93,18%, przy czym sprawnos¢ I rodzaju wyniosta 95,45%, a
sprawnos¢ 1T rodzaju 90,91%. Srednie wartoéci funkcji z- score dla przedsigbiorstw upadtych
i zdrowych wyniosty odpowiednio -1,20489 oraz 1,20489°.

Zastosowanie krokowej analizy dyskryminacyjnej ,,w tyl” dla takiej samej proby, co w

modelu 1 dalo w rezultacie model 2, ktérego postaé jest nastepujaca®:

MO5 = 2,76843 + 0,703585 X, — 1,2966 X, — 2,21854 X5 + 1,52891 X,
+0,00254294 X — 0,0140733 X, + 0,0186057 X,

gdzie:
X, = aktywa obrotowe/zobowigzania krotkoterminowe,
X, = (aktywa obrotowe-zapasy)/zobowiazania krotkoterminowe,
X3 = zobowigzania ogdtem/suma bilansowa,
X, = kapitat pracujacy/suma bilansowa,
X5 = naleznosci*365/przychody ze sprzedazy,
X = zapasy*365/przychody ze sprzedazy,
X7 = wynik netto/zapasy.

Podobnie jak w modelu 1 punkt graniczny autorka ustalita na poziomie 0. Ogolna
sprawnos$¢ wynikoéw klasyfikacji jednostek tworzacych prébe uczaca wyniosta 95,45%, przy
czym sprawno$é I rodzaju byta rowna 90,91%, a II rodzaju 100%. Srednia wartosci funkcji z-
score dla przedsiebiorstw upadtych wyniosta -1,42754, a dla przedsiebiorstw nieupadtych
1,427547.

Kolejne modele opracowano na podstawie proby tych samych 22 przedsigbiorstw
upadtych oraz rozszerzonej proby 39 przedsigbiorstw w dobrej kondycji finansowej, w
efekcie czego Srednie wartosci funkcji z- score w obu grupach przestaty by¢ identyczne co do
wartosci bezwzglednej. W konsekwencji punktem granicznym, rozdzielajacym grupy

przedsiebiorstw przestato by¢ 0.

%8 Idem, str. 154.
5 Tdem, str. 154.
70 Idem, str. 155.
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Model 3 zostal oszacowany za pomocg analizy dyskryminacyjnej ,,w tyl”, za pomoca

tych samych wskaznikdw co model 2, z wyjatkiem wskaznika rentownosci zapasdw. Postaé

tego modelu jest nastepujaca’":

MO06 = 2,36261 + 0,365425X; — 0,765526 X, — 2,40435 X5 + 1,59079 X,
+ 0,00230258 X5 — 0,0127826 X¢

gdzie:
X, = aktywa obrotowe/zobowigzania krotkoterminowe,
X, = (aktywa obrotowe-zapasy)/zobowigzania krétkoterminowe,
X3 = zobowigzania ogdtem/suma bilansowa,
X4 = kapitat pracujacy/suma bilansowa,
X5 = naleznosci*365/przychody ze sprzedazy,
X = zapasy*365/przychody ze sprzedazy.

W modelu tym punkt graniczny zostal ustalony na poziomie -0,374345. Sprawnos¢
ogolna modelu dla proby uczacej wyniosta 95,08% (sprawnos¢ I rodzaju = 90,91%,
sprawnos¢ 11 = 97,44%). Srednia wartosci funkcji z- score dla przedsigbiorstw zagrozonych
upadkiem to -1,71759, a dla przedsigbiorstw zdrowych 0,968907.

Model 4 zbudowano za pomocg zwyklej analizy dyskryminacyjnej (bez doboru
zmiennych), z wykorzystaniem tych samych wskaznikéw, co w modelu 1, modyfikujac

jedynie jego wspétezynniki. Model ten przyjat postaé’:

MO07 = 2,41753 — 2,62766 X, + 0,0013463 X, — 0,00922513 X5 + 0,0272307 X,

gdzie:

X1 = zobowigzania ogdétem/suma bilansowa,
X, = naleznosci*365/przychody ze sprzedazy,
X3 = zapasy*365/przychody ze sprzedazy,

X, = wynik netto/zapasy.

Punkt graniczny jest réwny -0,354915. Sprawno$¢ ogdlna wynikéw klasyfikacji
jednostek tworzacych prébe uczaca wyniosta 93,44% (sprawnos$é I rodzaju = 95,45%,

" Idem, str. 157.
2 Idem, str. 157-158.
3 Idem, str. 158.
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sprawno$é¢ 1T rodzaju = 92,31%). Srednie wartosci funkcji z- score dla przedsicbiorstw
upadtych i zdrowych to odpowiednio -1,62844 oraz 0,918617*.
Do konstrukcji modelu 5 wykorzystano te same wskazniki, ktére okazaly sie istotne w

modelu 2, modyfikujac jego wspotczynniki na podstawie rozszerzonej proby. Zastosowano

zwykla analizy dyskryminacyjna. Posta¢ modelu przedstawia réwnanie’”:

M08 = 2,59323 + 0,335969 X, — 0,71245 X, — 2,4716 X5 + 1,46434 X,
+ 0,00246069 X5 — 0,0138937 X + 0,0243387 X,

gdzie:
X, = aktywa obrotowe/zobowigzania krétkoterminowe,
X, = (aktywa obrotowe-zapasy)/zobowiazania krotkoterminowe,
X3 = zobowigzania ogdtem/suma bilansowa,
X, = kapitat pracujacy/suma bilansowa,
X5 = naleznosci*365/przychody ze sprzedazy,
X = zapasy*365/przychody ze sprzedazy,
X, = wynik netto/zapasy.

Klasyfikacj¢ przedsiebiorstw przeprowadzono, ustalajac warto$¢ rozgraniczajaca na
poziomie -0,42895. Sprawnos¢ ogoélna modelu dla spotek z proby uczacej wyniosta 96,72%
(sprawno$¢ I rodzaju = 95,45%, sprawno$é I rodzaju = 97,44%). Srednie wartosci funkcji z-
score dla przedsigbiorstw upadtych i zdrowych to odpowiednio -1,96812 oraz 1,110227°.

Funkcja dyskryminacyjna opracowana przez D. Wierzbg zostala oszacowana na
podstawie proby 48 przedsigbiorstw, skladajacych si¢ z grupy 24 jednostek upadtych oraz 24
podmiotdw w dobrej kondycji finansowej. Grupg podmiotow upadtych tworzyly jednostki,
wobec ktorych zostata ogloszona upadtos¢, lub w okresie od stycznia 1995 roku do kwietnia
1998 roku trwalo postepowanie uktadowe. Grupa przedsigbiorstw niezagrozonych upadkiem
zostala utworzona na zasadzie doboru parami, wedlig kryterium rodzaju prowadzonej
dziatalnosci oraz wielkos$ci sumy bilansowej. Funkcja, opracowana na podstawie liniowej

wielowymiarowej analizy dyskryminacyjnej przedstawia si¢ nastepujaco’”:

7 Idem, str. 158.
> Idem, str. 159.
70 1dem, str. 159.
7 Wierzba, D., Wczesne wykrywanie przedsigbiorstw zagrozonych upadtoscia na podstawie analizy
wskaznikow finansowych- teoria i badania empiryczne , “Zeszyty Naukowe”, Wyzsza Szkota Ekonomiczno-

Informatyczna w Warszawie, 2000, numer 9, str. 79-105 [za:] Antonowicz, P., ,,Metody...”, op. cit., str. 70-71.
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M09 = 3,26 X, + 2,16 X, + 0,69 X5 + 0,3 X,

gdzie:

X4 = (wynik z dziatalnosci operacyjnej-amortyzacja)/suma bilansowa,

X, = (wynik z dziatalnosci operacyjnej-amortyzacja)//przychody ze sprzedazy,
X3 = kapitat pracujacy/suma bilansowa,

X4 = aktywa obrotowe/zobowigzania ogdtem.

Punkt graniczny ustalono na poziomie 0. Ogdlna sprawnos$¢ modelu dla proby uczacej
na rok przed upadkiem wyniosta 92%, przy czym zarowno sprawnos¢ I jak i II rodzaju
rowniez byta réwna 92%.

Jedne z pierwszych modeli Z-score, shizace prognozowaniu ryzyka zagrozenia
upadloscig polskich przedsigbiorstw, opisywane byly w latach 90 przez E. Maczynska.
Autorka dokonata adaptacji funkcji O. Jacobsa, stuzacej ocenie wiarygodnosci kredytowej
podmiotow, wykorzystywanej przez zagraniczne instytucje finansowe oraz banki. Model
zostal opracowany dla grupy przedsigbiorstw notowanych na Warszawskiej Gieldzie
Papieréw Wartosciowych, prowadzacych dziatalnos¢ produkcyjng, ustugowa oraz handlowa.
Przez wielu ekonomistéw model ten uznawany jest za najbardziej uniwersalny dla warunkow

gospodarki polskiej. Jest on opisany nastepujacym wzorem':

M10 = 1,5X, + 0,08 X, + 10 X5 + 5 X, + 0,30 X5 + 0,10 X,

gdzie:
X4 = (wynik brutto+amortyzacja)/zobowiazania ogdtem,
X, = suma bilansowa/zobowigzania ogotem,
X3 = wynik brutto/suma bilansowa,
X4 = wynik brutto/przychody ze sprzedazy,
X5 = zapasy/przychody ze sprzedazy,
Xe = przychody ze sprzedazy/suma bilansowa.

Autorka przyjeta nastgpujace wartosci graniczne: M10 < 0 oznacza zagrozenie
upadloscia, 0 <M10 < 1 oznacza przedsi¢biorstwo ,,dos¢ stabe” ale niezagrozone upadioscia,
1 < M10 < 2 oznacza przedsigbiorstwo ,,dos¢ dobre”, M10 > 2 oznacza przedsi¢gbiorstwo
,,bardzo dobre”.

Wykorzystujac informacje pochodzace z Instytutu Nauk Ekonomicznych PAN,

badania nad prognozowaniem upadtosci polskich przedsigbiorstw prowadzili J. Janek i M.

" Maczynska, E., Ocena kondycji przedsigbiorstwa, “Zycie Gospodarcze™, 1994, numer 38, str. 43.
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Zuchowski. Dane zawieraly formularze finansowe F02 sporzadzone dla 200 przedsiebiorstw
za lata 1995-1997. Do skonstruowania modelu zostaty wykorzystane informacje dotyczace 50
przedsigbiorstw, z czego 25 utracito plynnos¢ finansowa a pozostate cechowaty si¢ dobrym
standingiem. Dobor jednostek do badania zostal przeprowadzony metoda ekspercka na

podstawie oceny przedsigbiorstwa za rok 1997. Model zostal wyznaczony na podstawie

wartosci wskaznikow finansowych, obliczonych za rok 1996. Jego postaé jest nastepujaca’:

M11 = 3,247X, — 2,778 X, — 1,834 X5 + 2,141 X,

gdzie:
X, = wynik z dziatalno$ci operacyjnej/suma bilansowa,
X, = zapasy/przychody ze sprzedazy,
X3 = (kapitat obcy-$rodki pienigzne)/przychody ze sprzedazy,
X4 = zmiana przychodéw ze sprzedazy.

Punkt graniczny zostal ustalony na poziomie -0,509. Przedsi¢biorstwo jest uznawane
za zagrozone upadloscia, jezeli warto$¢ funkcji dyskryminacyjnej jest mniejsza od punktu
granicznego.

Inny model oceny zagrozenia finansowego spdtek notowanych na GPW opracowaly
D. Appenzeller i K. Szarzec. W tym celu zgromadzity materiat statystyczny 34 spotek, w
stosunku do ktorych w latach 2000-2002 zlozono wniosek o ogloszenie upadlosci lub
otwarcie postepowania uktadowego. Zostaly one zaklasyfikowane do grupy przedsigbiorstw
zagrozonych niewyptacalnoscig. Nastepnie przyporzadkowano im 34 przedsigbiorstwa w
dobrej kondycji finansowej, wedlug kryterium sektora, rynku notowan oraz wielkosci
aktywow. Jako zmienne objasniajagce wybrano 19 wskaznikéw finansowych, obliczonych na
rok przed wuznaniem jednostki za bankruta. Ostatecznie, wykorzystujac liniowa
wielowymiarowa analize dyskryminacyijna skonstruowano dwa modele®”.

Posta¢ modelu pierwszego przedstawia sie nastepujaco®':

M12 = -0,661 + 1,286X; — 1,305 X, — 0,226 X3 + 3,015 X, — 0,005 X5 — 0,009 X,

" Janek, J., Zuchowski, M., ,,Analiza dyskryminacyjna i jej zastosowanie w ekonomii”, Warszawa, Wydzial
Matematyki i Nauk Informacyjnych Politechniki Warszawskiej, 2000 [za:] Prusak, B., ,,Nowoczesne...”, op. cit.,
str. 141.

% Appenzeller, D., Szarzec, K.., Prognozowanie zagrozenia upadto$cia polskich spéotek publicznych, “Rynek
Terminowy”, 2004, numer 1, str. 120-125.

*'Tdem, str. 126.
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gdzie:
X1 = aktywa obrotowe/zobowigzania krétkoterminowe,
X, = (aktywa obrotowe-zapasy-naleznosci ktotkoterminowe)/zobowigzania krétkoterminowe,
X3 = wynik brutto/przychody ze sprzedazy,
X4 = wynik netto/srednia wartos¢ aktywow,
X5 = wartos¢ $rednia zapasow/przychody ze sprzedazy,
X = zobowigzania+rezerwy na zobowiazania/(wynik operacyjny+amortyzacja).

Punkt graniczny ustalono w punkcie 0. Sprawnos¢ ogdlna modelu, podobnie jak
sprawno$é I rodzaju oraz sprawno$é II rodzaju dla proby uczacej wyniosta 85,29%.

Posta¢ modelu 2 przedstawia réwnanie®:

M13 = -0,556 + 0,819X, + 2,567 X, — 0,005 X3 — 0,0095 X, + 0,0006 X5

gdzie:
X, = aktywa obrotowe/zobowigzania krétkoterminowe,
X, = wynik operacyjny/przychody ze sprzedazy,
X3 = wartos¢ $rednia zapasow/przychody ze sprzedazy,
X4 = zobowigzania+rezerwy na zobowiazania/(wynik operacyjny+amortyzacja),
X5 =rotacja nalezno$citrotacja zapasow.

Podobnie jak w modelu 1 punkt graniczny zostat ustalony na poziomie 0. Sprawno$¢
ogdlna wynikow klasyfikacji jednostek dla proby uczacej wyniosta 88,23% (sprawnos¢ 1
rodzaju = 85,29%, sprawno$¢ 11 rodzaju = 91,18%)".

Model zbudowany przez S. Sojaka 1 J. Stawickiego obejmowat analizg 58
przedsigbiorstw, dla ktorych obliczono 20 wskaznikéw finansowych za rok 1998. Nastepnie
za pomocg analizy skupien wytypowano 11 miernikdw, ktore najlepiej dyskryminowatly
grupy przedsigbiorstw. Ostatecznie wybrano 7 wskaznikdow, na podstawie ktorych
skonstruowano funkcj¢ dyskryminacyjna oddzielnie dla trzech grup przedsigbiorstw,
okreslanych jako ,zte”, ,dobre” i ,S$rednie”. O przynaleznosci do danej grupy przesadza
uzyskanie najwyzszej wartosci funkcji dyskryminacyjnej. Funkcje klasyfikacyjne dla
poszczegdlnych grup przedsigbiorstw maja nastepujaca postaé®:

1. Przedsi¢biorstwa ,,zte™:

82 1dem, str. 126.
* Idem, str. 128.
8 Idem, str. 128
% Sojak, S., Stawicki, J.., Wykorzystanie metod taksonomicznych do oceny kondycji ekonomicznej

przedsigbiorstw, “Zeszyty Teoretyczne Rachunkowosci”, 2001, tom 3, str. 56-65.
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M14 = —11,6499 — 0,1144 X, + 0,5178 X, — 20,4475 X5 — 0,0661 X, + 0,0663 X5
— 50,4610 X, + 1,8358 X,

2. Przedsigbiorstwa ,,dobre”:
M15 = —5,9920 - 0,0153 X; + 2,0482 X, + 9,6370 X5 + 0,1714 X, — 0,0091 X¢
— 15,7800 X, — 0,0018 X,

3. Przedsigbiorstwa ,,Srednie”:
M16 = —2,3393 — 0,0586 X; — 3,3608 X, + 10,7088 X5 + 0,1455 X, — 0,0660 X;
+ 4,5837 X4 + 2,4329 X,

gdzie:
X, = wynik netto/ majatek obrotowy*100,
X, = (aktywa obrotowe-zapasy-rozliczenia m/o czynne)/zobowigzania krétkoterminowe,
X3 = kapitat pracujgcy/suma bilansowa,
X4 = wynik netto/kapital wlasny*100,
X5 = wynik netto/majatek trwaly*100,
X¢ = wynik netto+odsetki-podatek dochodowy/suma bilansowa,
X, = aktywa obrotowe/zobowigzania krotkoterminowe.

Sprawnos¢ klasyfikacji jednostek dla grupy przedsiebiorstw ,,ztych” wyniosta 87,5%,
dla grupy przedsiebiorstw ,,dobrych” 80% a dla grupy przedsiebiorstw ,$rednich” 100%.
Uzyskano wysoka og6lna sprawno$é¢ modelu dla proby uczacej 93,1%"°.

W badaniach nad estymacja modeli, prowadzonych przez Instytut Nauk
Ekonomicznych Polskiej Akademii Nauk pod kierunkiem E. Maczynskiej, brali udzial M.
Zawadzki, M. Zuchowski oraz J. Janek®’. Autorzy przeprowadzili badania 80 spdtek
notowanych na GPW (40 jednostek zagrozonych upadkiem oraz 40 w dobrej kondycji
finansowej), analizujac sprawozdania finansowe za lata 1997-2001 oraz dane o wartosci
gietdowej spdltek na koniec I kwartalu 2002 roku. W celu skonstruowania modeli z
poczatkowej liczby 45 wskaznikow finansowych wyselekcjonowano mniejsza liczbe
wskaznikdéw, oceniajac ich zdolnos¢ klasyfikacyjna przy wykorzystaniu miernikéw umowne;j
odlegtosci zbiorow, miernikow trafnosci klasyfikacji na podstawie jednoczynnikowej funkcji

dyskryminacyjnej oraz wspdlczynnikéw lambda Wilksa. W rezultacie badan powstato 7

8 Tdem, str. 65.
¥ Maczynska, E., Globalizacja ryzyka a systemy wczesnego ostrzegania przed upadioscia przedsigbiorstw,

“Zeszyty Naukowe Akademii Ekonomicznej w Poznaniu. Upadtosé przedsigbiorstw w Polsce w latach 1990-

2003”, Akademia Ekonomiczna w Poznaniu, 2004, numer 49, str. 107-117.
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liniowej wielowymiarowej funkcji  dyskryminacyjne;.

majacych  postac

modeli,

Charakterystyka modeli zostala przedstawiona w tabeli 4. Znajduja si¢ w niej wagi

poszczegdlnych wskaznikow, ktore czytane w kolumnach daja wzory modeli INE PAN.
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Modele klasyfikuja przedsigbiorstwo do grupy jednostek zagrozonych upadioscia,
jezeli wartos¢ funkcji dyskryminacyjnej jest mniejsza od 0, w przeciwnym wypadku
przedsiebiorstwo zalicza si¢ do grupy jednostek niezagrozonych bankructwem. Modele
zostaly poddane weryfikacji na zbiorze testowym 48 podmiotéw. Wszystkie funkcje
klasyfikowaly przedsigbiorstwa z trafnoscig powyzej 95%, uzyskujac sprawnos¢ I stopnia

kazdorazowo co najmniej 75%.
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Rozdzial 3
Przedstawienie modeli prognozowania upadlosci dla spolek z branzy

transportowej

3.1 Zalozenia badawcze

Modele prognozowania upadlosci dla spotek z branzy transportowej zostaty
zbudowane z wykorzystaniem pakietu STATISTICA 10. Jest to zintegrowany systemem
stuzacy do statystycznej analizy danych, tworzenia wykreséw, operowania na bazach danych
oraz tworzenia aplikacji. Zawiera on szeroki zestaw zaawansowanych procedur
analitycznych, stosowanych w biznesie oraz wielu dziedzinach nauki. Najwigksza zaleta
programu jest mozliwos$¢ dostosowania srodowiska oraz wszystkich jego aspektéw dziatania
do potrzeb aktualnie wykonywanych zadan oraz do preferencji uzytkownika co sprawia, ze
moze on by¢ wykorzystywany zarowno przez poczatkujacych uzytkownikdw, wykonujacych
typowe zadania oraz przez doswiadczonych analitykdw, statystykéw i programistow, ktérym
STATISTICA pozwala korzysta¢ z zaawansowanych technologii*®.

Program, tworzac jedng zintegrowang calos¢ daje mozliwos$¢ skorzystania z wielu
metod statystycznych, metod przetwarzania danych, testow, analiz oraz procedur 1 wielu
innych opcji, wsrdd ktorych zawiera on pakiet Wielowymiarowe techniki eksploracyjne,
zawierajacy szeroki zakres technik eksploracyjnych, od analizy skupien po modul analizy
dyskryminacyjnej za pomoca ktorego zostaly zbudowane modele prognozowania upadlosci.
Modele s3 budowane krok po kroku co daje mozliwos¢ przegladania zmiennych na kazdym
etapie oraz oceny, ktore z nich najbardziej dyskryminuja grupy przedsigbiorstw upadtych oraz
w dobrej kondycji finansowej. Po otrzymaniu réwnan funkcji dyskryminacyjnych mamy
mozliwos¢ ich interpretacji oraz poznania natury dyskryminacji. Ostatnia wazng funkcja,
bedaca gldéwnym celem analizy dyskryminacyjnej jest mozliwos¢ klasyfikacji poszczegolnych
przypadkow do odpowiednich grup i budowania na tej podstawie macierzy klasyfikacji.

Modele zostaly zbudowane na podstawie danych finansowych 28 polskich
przedsiebiorstw z branzy transportowej, ktorych gléwna dziatalno$¢ miesci si¢ w klasie 49.41
Transport drogowy towarow Polskiej Klasyfikacji Dziatalnosci (PKD 2007) i obejmuje
przewozy towarow realizowane $rodkami transportu drogowego przystosowanymi do

przewozu dhizyc, inwentarza zywego, towaréw zamrozonych lub schtodzonych, towaréw

% [@:] http://www.statsoft.pl/general.htm] data pobrania: 08.02.2014.
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cigzkich 1 masowych, samochoddéw, odpadow 1 materialow wtornych, transport cysternami
mleka z gospodarstw rolnych a takze wynajem samochodéw ciezarowych z kierowca® . Liste

spotek bioracych udziat w tworzeniu modeli prognozowania upadiosci przedstawia tabela 5.

Tabela 5 Spoélki zagrozone upadloscia oraz w dobrej kondycji finansowej uwzglednione

w badaniach

o . . Spotki w dobrej kondycji
Rok | L.p. Spoéiki zagrozone upadioscia L.p. finansowe;
Proba uczaca

2007 1 | NEDAPOL 11 | BENZINGER POLSKA

2006 2 | TRANS-EC 12 | TRANSPOLAND

2003 3 | ENERGOPOL - PLUS 13 | TRANSPORT - MORLINY

2004 4 | TRANSBUD - LEGNICA 14 | TRANS - PETRO - COLOR

2009 5 | NAWITRANS POL II 15 | VAN DER WAL POLSKA

2008 6 | C.HARTWIG KATOWICE 16 | HOYER POLSKA
PRZEDSIEBIORSTWO

2003 7 | TRANSPORTU I MASZYN 17 | CEVA LOGISTICS
DROGOWYCH W JAWORZE

2004 ] PRZEDS. KOMUNIKACIJI 18 DUHABEX DLUGOSZ &
SAMOCHODOWE]J DLUGOSZ

2004 9 | CORRIDA 19 | BATIM

2008 10 | FWZ LIMITED POLAND 20 | TRANS - GAZ POLSKA

Préba testowa

2010 | 21 | VECTOR 25 | BUDPOL
PRZEDS. PRZEWOZU TOWAROW

2004 | 22 PKS NR.2 26 | WAMAR

2005 23 | ORLEN TRANSPORT KRAKOW 27 | INTER - TRADE
PRZEDSIEBIORSTWO

2004 24 | TRANSPORTU I MASZYN 28 | FRESH LOGISTICS
DROGOWYCH

Zrodlo: opracowanie wlasne

Zostaly one podzielone na probg¢ uczaca, skladajaca si¢ ze spolek, ktorych dane
finansowe postuzyty do zbudowania modeli oraz na probe testowa, zawierajaca spotki za
pomoca ktédrych w dalszej kolejnosci zweryfikowano skuteczno$¢ opracowanych modeli.
Analiza dyskryminacyjna wymaga budowy modeli opartych na dwoch grupach
przedsigbiorstw dlatego spotkom ,upadtym” zostaly przyporzadkowane spodiki ,,dobre”
zestawiajac je w pary tak, aby pochodzily z tej samej branzy i byly maksymalnie do siebie
podobne. Kryterium rozstrzygajacym o podobienstwie byly zblizone parametry finansowe w

poszczegdlnych parach (ostatecznie decydowata zblizona suma bilansowa).

¥ [@:] http://www.stat.gov.pl/klasyfikacje/pkd_07/pkd_07.htm data pobrania: 23.02.2014.
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Dodatkowo tabela zawiera rok, w ktérym uznano przedsigbiorstwa za upadte.
Ostatecznie zbudowano trzy modele dla trzech wyprzedzen czasowych: na trzy lata, dwa lata
oraz rok przed upadloscia, przy czym o wyborze pierwszego okresu decydowalo pojawienie
si¢ wartosci ujemnych w strukturze kapitatdéw wlasnych zagrozonych spotek.

Jako zmienne niezalezne do modeli postuzyly wskazniki finansowe oszacowane dla
poszczegdlnych przedsiebiorstw. Wskazniki zbudowano na podstawie wystandaryzowanych,
wieloletnich danych ze sprawozdan finansowych z miedzynarodowej bazy danych Amadeus.
Baza powstaje dzigki wieloletniej wspdlpracy firmy InfoCredit z belgijska firmg Bureau van
Dijk Electronic Publishing a takze 30 lokalnymi wywiadowniami gospodarczymi z calej
Europy, ktére dostarczaja dane gospodarcze z terenu kraju, na ktorym operuja. Pozyskane
dane sg weryfikowane, standaryzowane 1 faczone w jedng baze¢, udostepniajac zagregowane
dane finansowe, rejestrowe, struktur¢ powigzan kapitalowych oraz wiele innych informacji o
prawie 20 000 000 podmiotéw z ponad 43 europejskich krajow’”.

W celu lepszej porownywalnosci dane wzigte do budowy modeli zostaty na poczatku
poddane standaryzacji, obliczanej jako stosunek rdéznicy zmiennej niestandaryzowanej i
wartosci S$redniej z populacji do odchylenia standardowego populacji. Ma to szczegdlne
znaczenie ze wzgledow interpretacyjnych poniewaz poprzez wyrazenie wszystkich
zmiennych w tych samych jednostkach, stojace przy nich wspotczynniki pozwalaja na
poréwnanie ich wzglednego wptywu na dyskryminacje pomigdzy grupami przedsiebiorstw.
Im wieksza warto$¢ wspdlczynnika przy standaryzowanej zmiennej, tym wigkszy jej wplyw
na zdolnos¢ dyskryminacyjna funkcji®'.

Wskazniki finansowe wykorzystane do budowy modeli przedstawiono w tabeli 6
wedhug podziatu na 5 grup: struktury, ptynnosci, rentownosci, zadtuzenia oraz wykorzystania
aktywow. Wybdr parametrdéw w gidéwnej mierze podyktowany byt mozliwoscia obliczenia
wskaznikbw na podstawie dostepnych sprawozdan finansowych oraz czestoscig
wykorzystania wskaznikdw przez innych autoréw modeli prognozowania upadlosci. Dalsza
selekcja wymuszona byla zaleznoscig funkcyjng miedzy kilkoma wskaznikami oraz
wystepowaniem wskaznikéw bedacych relacja dwodch wielkosci, mogacych przyjmowacé
wartosci zarowno dodatnie jak i ujemne, gdzie niewielka zmiana mianownika pofaczona ze

. . . . L 02
zmiang znaku powodowata bardzo duzg zmian¢ poziomu danego wskaznika .

% [@:] http://www.infocredit.pl/pl/oferta/amadeus/o-bazie-amadeus.html data pobrania: 23.02.2014.
°! Hadasik, D., Upadtosé..., op. cit., str. 150.
%2 Maslanka, T., ,,Przeptywy pienigzne w zarzadzaniu finansami przedsigbiorstw”, Warszawa, C.H. Beck, 2008,

str. 2008.
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Tabela 6 Wskazniki finansowe wykorzystane w budowie modeli oraz ich wartosci

Srednie w grupach przedsi¢biorstw

Wartos¢ srednia
upadle ’ zdrowe ’ ogolem

Wskaznik Symbol

wskazniki struktury

(aktywa trwatle)/(aktywa ogotem) W, 0,4759 | 0,3606 0,4182
(kapitat staty)/(aktywa trwale) W, -1,2391 | 2,3639 0,5919
zapasy/(aktywa obrotowe) Wy 0,1362 | 0,0379 0,0870
(nalezno$ci krotkoterminowe)/(aktywa

obrotowe) w, 0,6667 | 0,8099 0,7383

wskazniki ptynnosci

(kapitat obrotowy netto)/(aktywa ogdlem) W -1,9133 | 0,1444 | -0,8845
1((al$tywa ob'rotowe)/ (zobowigzania W, 0.6486 | 1,5720 11103

rotkoterminowe)
(aktywa obrotowe — zapasy - RMK
czynne)/(zobowiazania krdtkoterminowe)
(naleznosci krotkoterminowe)/(zobowiazania
krétkoterminowe)

w, 0,5790 | 1,5231 1,0510

Wg 0,4628 | 1,2214 0,8421

wskazniki rentownos$ci

W -0,1082 | 0,0801 | -0,0140

(wynik na dziatalnosci
operacyjnej)/(przychody operacyjne)
(wynik na dziatalnosci
gospodarczej)/(przychody operacyjne)

Wio -0,1499 | 0,0761 | -0,0369

(wynik netto)/(przychody operacyjne) Wi, -0,1508 | 0,0579 | -0,0464
(W},/mk na dziatalnos$ci operacyjnej)/(aktywa W, 20,1397 | 0,1859 0.0267
ogotem)

(W},/Illk na dziatalnosci gospodarczej)/(aktywa Wi, 20,2248 | 01745 | -0,0252
ogotem)

(wynik netto)/(aktywa ogdlem) Wi, -0,2271 | 0,1314 | -0,0478

wskazniki zadluzenia

(kapitat wlasny)/(aktywa ogdtem) Wis -1,6905 | 0,4288 | -0,6308
(kapitat wlasny)/(zobowigzania ogdlem) Wie 0,1876 | 1,1738 0,6807
(wymk netto + amortyzacja)/(zobowigzania W, 20,0942 | 05124 0.2091
ogotem)

(wynik na dziatalno$ci operacyjnej +
amortyzacja)/(zobowigzania ogotem)
(zobowigzania krotkoterminowe)/(aktywa

Wig -0,0309 | 0,6351 0,3021

Wig 2,4374 | 0,4926 1,4650

ogotem)
wskazniki wykorzystania aktywow

(przychody operacyjne)/(aktywa ogdlem) Wao 2,5394 | 2,8913 2,7154
(przychody operacyjne)/(aktywa trwale) W, 8,0344 12’;‘ 22 9,6456
(naleznosci krotkoterminowe 50,395 | 73,705
*360)/(przychody operacyjne) Waz 7 5 61,4507

*
(aktywa'obrotowe 360)/(przychody Wy, 84,170 | 93,262 87.7148
operacyjne) 7 9
(przychody operacyjne)/(aktywa obrotowe) Wo 4 6,0566 | 4,8257 5,4411

Zrodlo: opracowanie wlasne na podstawie danych, pochodzqcych z sprawozdan finansowych badanych spolek.
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Dodatkowo w celu zobrazowania rdéznic pomigdzy grupami przedsiebiorstw upadtych
1 w dobrej kondycji finansowej, przedstawione zostaly wartosci $rednie wykorzystanych
wskaznikdéw, obliczone dla obu prob uczacej oraz testowej dla wszystkich trzech wyprzedzen

czasowych. Mozna dostrzec istotne réznice w grupach przedsiebiorstw, w wielu przypadkach

wartosci wskaznikow posiadaja przeciwne znaki.

3.2 Prezentacja analizy dyskryminacyjnej zastosowanej do oszacowania modeli w
pakiecie STATISTICA

3.2.1 Zalozenia konstrukcji modeli

Po wybraniu odpowiedniego modutu w programie STATISTICA, umozliwiajacego
przeprowadzenie analizy dyskryminacyjnej, pokazuje si¢ okno przedstawione na rysunku 2.
Panel ten udostepnia podstawowe opcje umozliwiajace rozpoczecie konstrukceji funkcji
dyskryminacyjnej i jest wykorzystywany do wskazania zmiennych przeznaczonych do
analizy. Umozliwia to przycisk Zmienne. Program oczekuje wskazania zmiennej grupujacej,
jednoznacznie okreslajacej przynaleznos$¢ przypadkow do grupy oraz podania zmiennych
niezaleznych o charakterze cigglym, ktére zostang wykorzystane w analizie”. Zmienna
grupujaca stanowi rozrdznienie przedsiebiorstw na podmioty w dobrej kondycji finansowej
oraz zagrozone bankructwem, natomiast jako zmienne niezalezne poshuzyly wskazniki
finansowe, obliczone dla proby uczacej odpowiednio na trzy lata, dwa lata oraz rok przed
upadloscia.

Opcja Kody zmiennej grupujgcej, przywoluje okno dialogowe Wybierz kody zmiennej
grupujqcej, w ktorym wybrano kody, okreslajace w sposob jednoznaczny do ktorej grupy
nalezy kazdy przypadek™.

W celu skorzystania z mozliwosci okreslenia metody doboru zmiennych do modeli
oraz dostepu do szeregu opcji zwigzanych ze statystyka opisowa zaznaczono pole Wiecej
opcji (analiza krokowa).

W przypadku wystgpienia brakow w zbiorze danych odpowiedni sposob postepowania

daje opcja Usuwanie BD, gdzie przypadki z brakujacymi danymi mogg zosta¢ pominigte

% Podrecznik elektroniczny STATISTICA, Analiza funkcji dyskryminacyjnej - Panel poczatkowy i karta
Podstawowe.

% Analiza funkcji dyskryminacyjnej - Panel poczatkowy i karta Podstawowe ibidem.
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(Przypadkami) albo moga zosta¢ zastagpione odpowiednimi S$rednimi (Zastegpowanie

Sredniq)”.

Rysunek 2 Analiza funkcji dyskryminacyjnej - Panel poczatkowy

Frdstamiowe I oKl
o) Zmienne i Andhj I
Grupujgea.  brak B Opoe - i
Hiezaledre:  hrak
et o]
i:.:ff Endy aéehne) muplsgeer | -Drak = Obudiz dane l
et BIEET
I~ ‘Wiecsj opail [analiza kiokowal ats £| o E|
i~ Lisyeanie BD
Do raawansomanych anahz fonkcl dyskriminacyineg albo (¥ Przppadkami
biandro duinech analiz vy modid Ogile modale analizy i Emmme
dyshryminacyjne, irednia

Zrédlo: okno Analiza funkcji dyskryminacyjnej, Pakiet STATISTICA.

Po kliknieciu przycisku OK w panelu poczatkowym analizy funkcji dyskryminacyjne;j
na ekranie pojawia si¢ okno dialogowe Definicia modelu, ktore przedstawia rysunek 3.
Zawiera ono zalozenia, jakie przyjeto do budowy modeli prognozowania upadiosci 1 sktada
si¢ z trzech kart: Podstawowe, Wigcej oraz Statystyki opisowe.

Karta Podstawowe daje mozliwos¢ wyboru metody przeprowadzenia analizy
dyskryminacyjnej: standardowa, krokowa postgpujaca oraz krokowa wsteczng. Pierwsza
metoda powoduje jednoczesne wprowadzenie do modelu wszystkich zmiennych
objasniajacych. W drugim przypadku krok po kroku wprowadzane sg do modelu dodatkowe
zmienne, posiadajace najwyzsza mocg dyskryminacyjng. W analizie krokowej wstecznej,
bedacej odwrotnoscia analizy postepujacej, na poczatku wprowadzane sa do modelu
wszystkie zmienne, a nastgpnie kolejno usuwane s3 te, w najmniejszym stopniu
przyczyniajace sie do rozréznienia grup’®. Analiza dyskryminacyjna zostanie przeprowadzona
za pomocg metody krokowej postepujace;j.

Karta Wiecej umieszczona w oknie dialogowym Definicia modelu zawiera opcje,

shuzace do bardziej szczegotowego okreslenia metody analizy. Pole Tolerancja umozliwia

% Stanisz, A., ,,Przystepny kurs statystyki z zastosowaniem STATISTICA PL na przyktadach z medycyny. Tom
3. Analizy wielowymiarowe”, Krakow, StatSoft Polska, 2007, str. 69.

% prusak, B., ,,Nowoczesne...”, op. cit., str. 50-51.
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wprowadzenie wartosci tolerancji, bedacej miarg redundancji zmiennej. Obliczana jest ona
jako 1 — R? gdzie R® definiuje si¢ jako korelacje wielokrotna dla kazdej zmiennej z
wszystkimi pozostatymi zmiennymi, aktualnie znajdujacymi si¢ w modelu. Wartos¢ tolerancji
zostala ustalona na poziomie 0,01 co oznacza, ze jesli zmienna ma wartos$¢ nizszg niz zadana,

to jest ona w wigcej niz 99% redundantna z innymi zmiennymi, ktére zostaly juz

wprowadzone do modelu. Program wykrywa takie zmienne i wyswietla komunikat o

bledzie”’.

Rysunek 3 Zalozenia konstrukcji modeli prognozowania upadlosci dla spolek z branzy

transportowej

%Dnefinicja modelu: Arkuszi i Pl=lx

L] Zmienne: |

W24

Podstawowe 'Wisce| lStat_l,lst_l,lki Dpisnwel

ketoda: ’ Krokows postepuiaca ;I

T olerancja: W@
Dpcie metody: krokowe;;
F wprnwadzenia:ﬁﬁrg
F usuniecia: HEEI_E
Liczba Kok fza_ﬁ

Wiyswietl wniki | Dla kazdego kioku =]

Zrédlo: okno Definicja modelu, Pakiet STATISTICA.

Wybdr procedury krokowej postepujacej uaktywnia zestaw opcji Opcje metody
krokowej. Mamy mozliwo$¢ wprowadzenia wartosci F' wprowadzenia/usuniecia dla analizy.
Parametr ten mowi o tym, ze do modelu beda wprowadzane zmienne, jesli ich warto$¢ F
wprowadzenia bedzie wigksza niz ustalona przez nas, natomiast zmienne zostang usunigte z
modelu, jesli odpowiadajaca im wartos¢ F usunigcia bedzie mniejsza niz ta, ktdra okreslimy

przy pomocy tej opcji, przy czym wartos¢ F wprowadzenia musi by¢ zawsze wieksza niz

°7 Podrecznik. . ., op. cit., Analiza dyskryminacyjna - przyklad.
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wartos¢ F usunigecia. W celu wprowadzenia wszystkich zmiennych do modelu, ustawiono

malg warto$é F wprowadzenia (1,00), przy wartos¢ F usuniecia rownej 0.00°®.

Pole Liczba krokow okresla maksymalng liczbe krokow, ktore zostang wykonane w
analizie. Ustalona warto$¢ konczy procedur¢ krokowa niezaleznie od tego, czy istnieja
zmienne kwalifikujace si¢ do wlaczenia lub wyeliminowania z modelu w oparciu o ustalone
wartosci F wprowadzenia/usuniecia®. Analiza zostanie przeprowadzona w maksymalnej
liczbie 24 krokéw, rownej ilosci zmiennych niezaleznych, bioracych udzial w budowie
modeli.

W miejscu Wyswietl wyniki wybrano opcje Dla kazdego kroku w celu umozliwienia
obserwacji wynikéw po kazdym etapie analizy. Inng mozliwoscig jest wybranie opcji Tylko
podsumowanie, wtedy program po wyczerpaniu wszystkich krokdw procedury wyswietli
petne okno wynikow.

Karta Statystyki opisowe okna dialogowego Definicja modelu umozliwia
przegladniecie $rednich, odchylen standardowych oraz macierzy kowariancji i korelacji dla
wszystkich zmiennych, bioracych udziat w analizie zarowno dla potaczonych grup, jak i dla
kazdej grupy oddzielnie. Ponadto istnieje mozliwos¢ tworzenia histogramoéw rozkladow
licznosci analizowanych zmiennych oraz tworzenia wykresow rozrzutu dla obu grup tacznie,
jak réwniez dla korelacji wewnatrzgrupowych'®.

Po zatwierdzeniu wybranych opcji przyciskiem OK w oknie Definicja modelu
program rozpoczyna analiz¢. W modelu na trzy lata przed upadloscia zostal wykryty blad,
spowodowany wystgpieniem zmiennej nie spetniajacej przyjetych zalozen konstrukeyjnych.
Okazat si¢ nig wskaznik struktury W, (kapitat staly/aktywa trwate), dla ktérego wartos¢
tolerancji okazata si¢ mniejsza od zatozonej i wyniosta 0,003630. Zostal on usunigty z
modelu a tym samym maksymalna liczba krokéw zmniejszyta si¢ do 23.

Réwniez w modelu na dwa lata przed upadloscig pojawity si¢ zmienne, posiadajace
mniejsza wartos¢ tolerancji od zalozonej 1 byty to wskazniki: W;,(0,004027), W(0,005287),
W4(0,008114), W,3(0,001074) oraz W;4(0,009492). Maksymalna liczba krokéw wyniosta 19.

Przy budowie modelu na rok przed upadloscig zmiennymi, nie spetniajagcymi

przyjetych zalozen okazaly si¢ wskazniki: Wy, Wiy, Wiy, dla ktédrych warto$¢ tolerancji

%8 Stanisz, A., »Przystepny...”, op. cit., str. 84.
% Idem, str. 84.

1% podrecznik. .., op. cit., Definicja modelu - karta Statystyki opisowe.
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wyniosta kolejno: 0,005876; 0,004269 1 0,005612. Analogicznie zmienne zostaly usunigte z

modelu a liczba krokdéw zmniejszyta si¢ do 21.

3.2.2 Procedura budowy modeli

Procedura krokowa postepujaca rozpoczyna si¢ od wybrania zmiennej, posiadajace]
najwigkszy wktad do rozrdznienia grup. W drugim kroku program dobiera druga zmienng,
tworzac pare o najwigkszej dyskryminacji. Procedura postepuje na przéd az do momentu, gdy
pozostate zmienne nie przyczyniaja si¢ do istotnego wzrostu dyskryminacji. Na kazdym
etapie analizy program sprawdza istotno$¢ poprzednio wybranych zmiennych. Jezeli
wczesniej wybrana zmienna nie daje wystarczajacego wkiadu do dyskryminacji, jest usuwana
co jest zwigzane ze zjawiskiem redundacji- kiedy dana zmienna byla wprowadzana do
modelu, dawala duzy swoisty wktad, jednak zmienne wybrane w kolejnych krokach moga
faczy¢ si¢ i powiela¢ wklad tej zmiennej sprawiajac, ze staje si¢ ona nadmiarowa i zostaje
usunieta'?".

W modelu na trzy lata przed upadloscig analiza skladata si¢ z trzech krokdéw,
wprowadzajac kolejno zmienne: W;,, Wy, W,;. Po wyczerpaniu procedury na ekranie
pojawia si¢ okno, ktore przedstawia rysunek 4. Zawiera ono ogdlne dane dotyczace ostatniego
etapu budowy modelu i sktada si¢ z trzech kart: Podstawowe, Wiecej, Klasyfikacja.

W polu podsumowania odczytujemy, ze w modelu znalazty si¢ trzy zmienne. Wartos¢
Lambdy Wilksa malata w miar¢ wprowadzania nowych zmiennych i jej koncowa wielkos¢
wynosi 0,1934396 co oznacza, ze dyskryminacja grup przedsigbiorstw jest istotna. Nie jest to
warto$¢ szczegdlnie bliska zeru, jednak jest to wynik w peini zadawalajacy, poniewaz jest
wyraznie mniejszy od 0,5. Statystyka F dla modelu jest rowna 22,23772.

Aby przejrze¢ niezalezny wkiad kazdej zmiennej do ogdlnej dyskryminacji nalezy
przejs¢ do opcji Podsumowanie: Zmienne w modelu. Woéwczas przywolany zostaje arkusz,
ktéry przedstawia rysunek 5. Zawiera on statystyki, podsumowujace zmienne, ktore
ostatecznie znalazty si¢ w modelu

Lambda Wilksa wyznacza istotno$¢ statystyczna mocy dyskryminacyjnej po
wprowadzeniu danej zmiennej do modelu. Jej wartos¢ zawiera si¢ w przedziale od 1,0 (brak

mocy dyskryminacyjnej) do 0,0 (doskonata dyskryminacja).

1% Stanisz, A., ,,Przystepny...”, op. cit., str. 82.
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Rysunek 4 Wyniki analizy funkcji dyskryminacyjnej trzy lata przed upadlos$cia

i Wy niki analizy funkcii dyskryminacyinei:. Arkuszl

ed I
Enaliza krokeowa - krok: 3 Honcowy krok
Liczba zmiennych w modeli: 3
Ostatnia wprow. zmn.: WEL F (1,16} = _B8E84380 p = 3673
Lambda Wilksa: ,193439¢ przybl. 3,16) = FE,Z377E p < 0000 _@ﬁl *I"l
Podstawowe Wiecei | Klasyfkacis | i Podsum
g Podsumomwarie: erhrmwnniahl Ay l
(B [Zm B Opcie ~
B8 Odegiokcimedzy gwpani | BB Grupani
Wikonaj snalze kanoniczng |
B Podsumowarie analicy kickowei |
Zrédlo: okno Wyniki analizy funkcji dyskryminacyjnej, Pakiet STATISTICA.
Rysunek 5 Statystyki zmiennych w modelu trzy lata przed upadlo$cia
Fodsumowanie analizy funkcji dyskryminacyjne]. (Arkusz1)
Krok 3, M zmn. w modelu: 3; Grupujaca: W25 2 grup)
Lambda Wilksa: 19344 przyhl F (3,16=22 238 p=< 0000
Fomin przypadki: 21:28
Lambda | Czgstk. | F usun. j Taler. 1-Taler.
M=20 | Wilksa | YWilksa 1, 16) (F-kwead]
W14 [0, S0526810,240218| 50,60528 0,000002) 0,316028 | 0,553002
We |0 2?0539 0715017 537710 00224553 0417854 0532145
W21 | 0240840 0803187 392064 0065163 0545107 | 0,351594

Zrédlo: okno Podsumowanie analizy funkcji dyskryminacyjnej, Pakiet STATISTICA.

Natomiast Czgstkowa lambda Wilksa jest lambdg Wilksa okre$lajaca indywidualny
wkilad kazdej zmiennej do dyskryminacji grup. Analogicznie, im mniejsza warto$¢ w tej
kolumnie, tym wicksza moc dyskryminacyjna'®?. Warto$¢ tej statystyki wskazuje, ze
najwigkszy wkilad do rozrdznienia grup przedsigbiorstw wniosta zmienna W;, a nastepnie Wy
1 W,4. Model ten zatem opiera si¢ w glownej mierze na wskazniku rentownosci aktywow.

W kolejnej kolumnie zaprezentowana jest warto$¢ statystyki /', ktéra powigzana jest z

odpowiednig wartoscig czesciowego testu lambda Wilksa. Warto$¢ p wyznacza poziom

prawdopodobienstwa testowego, odpowiadajacy wartoéci F usuniecia'®?

192 podrecznik. .., op. cit., Analiza dyskryminacyjna - przyktad.

19 Wyniki analizy funkcji dyskryminacyjnej - Karta Podstawowe ibidem.
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Wartosci Tolerancja 1 R-kwadrat, okreSlajace redundacj¢ danej zmiennej s3
interpretowane identycznie jak podczas konstruowania zatozen budwy modeli. Przyktadowo
wskaznik W;,wprowadzil do modelu 32% nowych informacji, niewniesionych przez
wskazniki Wy 1 W, .

Model dwa lata przed upadloscig zostal zbudowany w o$miu krokach. Wartosc
statystyki Lambda Wilksa wyniosta 0,0570968, jest ona zblizona do zera co $wiadczy o
wysokiej istotnosci dyskryminacji. Statystyka F dla tego modelu wyniosta 22,70689 przy
prawdopodobiefistwie testowym p<0,0001'%.

Statystyki zmiennych, ktore ostatecznie znalazty si¢ w modelu przedstawia rysunek 6.
Wartosci czastkowej Lambdy Wilksa wskazuja, ze najwickszy wklad do rozroznienia grup

przedsigbiorstw ma zmienna W, , a zatem model w glownej mierze opiera si¢ na udziale

naleznosci krdtkoterminowych w aktywach obrotowach. Wskaznik ten wnidst 7% nowych

informacji, niewniesionych przez pozostale zmienne w modelu.

Rysunek 6 Statystyki zmiennych w modelu dwa lata przed upadlo$cia

Fodsumowanie analizy funkcji dyskryminacyjne]. (Arkusz1)

krok &, M zmn. w modelu: 8; Gropujaca: W25 (2 grup)

Larnbda Wilksa: 05710 przybl. F (8,11)=22 707 p= 0000

Fomif przypadki: 21:228

Lamhbda | Czastk. | F usun. 1] Toler. 1-Taler.
=20 [ Wilksa | YWilksa (111 [R-kwad)
W12 |D,21D11D_D,2F1F48 29 47870| 0000207 | 0027407 | 0 572593
Wl (0271639 0210194 | 41 33277 0000049 0 069660 0,930339
W11 [ 0,102652| 0656054 3 75224 0012895 0006571 0,993429
WE [ 0,145771| 03916583 17 05345 0001663 0121368 0,578632
WWa [0 0B3073| 0826613 230731 0186973 0049328 0950172
W22 [0,101260| 0 563863 850827 0014015 0001535 0,993115
W2 [0055175| 0647535 595739 0032423 0005542 0994455
W21 (0 0BE738| 0854895 186703 01929091 0 352569 0547431

Zrédlo: okno Podsumowanie analizy funkcji dyskryminacyjnej, Pakiet STATISTICA.

Analiza dyskryminacyjna w modelu na rok przed upadloscig sktadata

si¢ z pieciu

krokow. Warto$¢ statystyki Lambda Wilksa wyniosta 0,2914043 a statystyki F 6,808643 przy
prawdopodobienstwie testowym p<0,0020. Rowniez w tym modelu dyskryminacja grup

przedsiebiorstw jest istotna o czym $wiadczy mniejsza od 0,5 warto$é Lambdy Wilksa'?”.

1% Okno Wyniki analizy funkcji dyskryminacyjnej, Pakiet STATISTICA.
195 Okno Wyniki analizy funkcji dyskryminacyjnej, Pakiet STATISTICA.
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Statystyki, podsumowujace zmienne, ktore ostatecznie weszty do modelu przedstawia
Rysunek 7. Najwigkszy indywidualny wklad do dyskryminacji grup przedsigbiorstw ma
wskaznik W,. Model ten przede wszystkim opiera si¢ na natychmiastowej zdolnosci
przedsiebiorstwa do splaty zaciagnigtych zobowiazan. Wskaznik wnidst 87% nowych,

niewniesionych przez pozostate wskazniki informacji.

Rysunek 7 Statystyki zmiennych w modelu rok przed upadloscia

Fodsumowanie analizy funkcji dyskryminacyjne]. (Arkusz9)
Krok 5, M zmn. w modelu: 5;Grupujgoca: W25 2 grup)

Lambda Wilksa: 29140 przybl. F (5 ,14)=6 8086 p= 0020
Fomin preypadki; 21:28

Lamhda | Czastk. | F usun. o Taler. 1-Taoler.
Wilksa | Wilksa (1,14 [R-kwad)
|D,455?84_D,53934B 7 B9YE22 0013895 0,5872910| 0127031
04171580| 0,592510| 6042673 0027605 0,834472 | 0 165527
0308641 0 944152| 08253113 0 378220 0926822 0073173
0326700 0,8M963| 1 595721 0,2138365 0052951 0,947049
0313307 | 0930091 | 10522537 | 0322330 0052573 0947122

T
]
(]

SEEEE

Zrédlo: okno Podsumowanie analizy funkcji dyskryminacyjnej, Pakiet STATISTICA.
3.2.3 Wyznaczanie rownan faktycznych funkcji dyskryminacyjnych

Aby obliczy¢ faktyczne funkcje dyskryminacyjne 1 zobaczyé, jak zmienne
dyskryminujg grupy przedsiebiorstw nalezy w oknie dialogowym Wyniki analizy funkcji
dyskryminacyjnej wybra¢ opcje Wykonaj analize kanoniczng. Wowczas przywolane zostaje
okno dialogowe Analiza kanoniczna, tak jak na rysunku 8. Daje ono mozliwos$¢ nie tylko
oszacowania wspotczynnikdw funkcji dyskryminacyjnych, ale takze poznania natury

dyskryminacji.

Rysunek 8 Analiza kanoniczna

FPodstawowe  Wisce] | Wartofci kannnicznel

i Podsunn.: Testy chi-kwadrat kalejnyeh piensiasth dw | Anulu I

W' zpobczynniki dla zmiennych kanonicznych | E' Opcje - |

Struktura czynnikora | Gruparni

il Srednie zmiennwch kanoniczrych |

Zrédlo: okno Analiza kanoniczna, Pakiet STATISTICA.
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Wsrod  dostepnych opcji pole Podsumowanie: Testy chi- kwadrat kolejnych
pierwiastkow wyswietla wynik testu dla funkcji dyskryminacyjnych, pozwalajacy ustalié, czy
s one statystycznie istotne oraz czy nalezy poddaé je interpretacji' .

Opcja  Struktura  czynnikowa umozliwia interpretacj¢ znaczenia  funkcji
dyskryminacyjnych. Analizowane sg tzw. wspdlczynniki struktury czynnikowej, stanowiace
korelacj¢ pomigdzy zmiennymi a funkcjami dyskryminujagcymi i méwiace jak silne jest to
powiazanie. Wspdlczynnik przyjmuje wartosci od -1 do 1, gdzie wartosci w poblizu zera
oznaczaja, ze funkcje 1 zmienng niewiele tgczy, natomiast wartosci zblizone do 1 Ilub -1
moéwig, Ze funkcja dostarcza tyle samo informacji co zmienna'”’.

Klikajac przycisk Srednie zmiennych kanonicznych przywolany zostaje arkusz,
zawierajacy srednie funkcji dyskryminacyjnych, pozwalajacy okreslic grupy, najlepiej
dyskryminowane przez kazda funkcje dyskryminacyjna'®®.

Obliczenie faktycznych funkcji dyskryminacyjnych umozliwia opcja Wspotczynniki
dla zmiennych kanonicznych. Na ekranie pojawiaja si¢ dwa arkusze, ktore przedstawia
rysunek 9. Zawieraja one wartosci wspdtczynnikow surowych oraz standaryzowanych funkcji

dyskryminacyjnej na trzy lata przed upadtoscia.

Rysunek 9 Wspolczynniki surowe i standaryzowane funkcji dyskryminacyjnej trzy lata
przed upadloscia

Wspdtczynniki standaryzow (Arkusz1)

dla zrmiennych kanonicz. dla zmiennych kanonicz.
Fomif przypadki: 21:28 Fomif przypadki: 21:28

Pierwl Lrmienna Pierwl

[ -2 85393 W14 [ 172630
0,50983 I 091956 I

-0,51951 FEE R | 2 -0,51360 B

-0,14304 B [ wvart k. [ 4,16967 I
4,16957 I 1,00000 EEEEE
1,00000 B

Zrédlo: okna Surowe wspélczynniki oraz Wspélczynniki standaryzowane, Pakiet STATISTICA.

Surowe wsp, (Arkuszl)

Nazwa surowe oznacza, ze wspoOtczynniki moga by¢ wykorzystane do obliczenia
surowych warto$ci kanonicznych funkcji dyskryminacyjnej. Wspotczynniki standaryzowane

natomiast wykorzystywane s3 do interpretacji, poniewaz dotycza zmiennych

19 Stanisz, A., ,,Przystepny...”, op. cit., str. 71.
197 1dem, str. 61.

"% Podrecznik. .., op. cit., Analiza kanoniczna - karta Wigcej.
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standaryzowanych a wiec odnosza sie do poréwnywalnych skal'®. Biorac pod uwage drugi
arkusz najmocniej wazy efektywnos$¢ gospodarowania majatkiem (wskaznik Wi,), przy czym
wskazniki Wy oraz W,;réwniez majg istotny wktad do funkcji.

Z arkuszy wynika, ze model prognozowania upadlosci dla spdlek z branzy
transportowej trzy lata przed upadtoscia z surowymi wspdlczynnikami wagowymi ma postac:
Dl = _0,14’3 - 2,884’ W14_ + 0,91 W6 - 0,519 WZl'

Natomiast model z standaryzowanymi wspotczynnikami wagowymi jest nastgpujacy:

Dz - —1,726 W14_ + 0,92 W6 - 0,614 W21.

W modelu dwa lata przed upadloscig rownania funkcji dyskryminacyjnej z surowymi

oraz standaryzowanymi wspdiczynnikami wagowymi odpowiednio przyjety postactio:

D, = 0,9664 + 11,4113 W,, + 3,4031 W, — 11,2690 W,, + 2,8467 W, — 2,0871 Wy —
13,2155 Wy, — 7,3101 W, + 0,5998 W,.

D, = 5,3085 W,, + 3,4676 W, — 8,4649 W,, + 2,3056 W, — 1,9210 W; — 15,6637 W,,
—8,2128 W, + 0,6607 Wy,

Funkcje dyskryminacyjne rok przed upadloscia analogicznie przyjety postacielll:

Ds = 2,9827 — 1,0903 W, + 1,5271 W, — 14,0422 W, — 1,6439 W,, + 1,2208 W,.

3.2.4 Klasyfikacja przypadkow, sprawnos¢ modeli

' Idem, Analiza dyskryminacyjna - przyktad.

19 Okna Surowe wspotczynniki i Wspétezynniki standaryzowane, Pakiet STATISTICA.

M 1dem.
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Jedna z najwazniejszych cech analizy funkcji dyskryminacyjnej w pakiecie Statistica
jest mozliwos¢ przeprowadzenia procedury klasyfikacji przypadkéw. W tym celu nalezy
przejs¢ do karty Klasyfikacja okna dialogowego Wyniki analizy funkcji dyskryminacyjnej. Na

ekranie zostang wyswietlone opcje klasyfikacji przypadkow, ktore przedstawia rysunek 10.

Rysunek 10 Opcje karty klasyfikacja

F'n:-dstawcnwel Wwiece|  Elasvfikacia I

il Eunkcie klazvfikacyine |
Whybar prevpadkow do SELECT :
klazyfikacji tases S elekeia |

il Macierz klasvfikacii

il Klazvfikacja praypadkdw

il Prawdopodobierstwa a posterior

|
|
Bl  kwadraty odlegh. Mahalanobiza |
|
|

ﬁ Zapizz wartogci

Zrédlo: okno Wyniki analizy funkcji dyskryminacyjnej, Pakiet STATISTICA.

Kwesti¢ do ktorej grupy najprawdopodobniej nalezy kazdy przypadek rozstrzygaja
funkcje klasyfikacyjne. Sa one konstruowane automatycznie w module analizy
dyskryminacyjnej. Funkcje te maja posta¢ liniowa i jest ich tyle, ile grup. Kazda z nich
oblicza wartosci klasyfikacyjne wszystkich przypadkow w kazdej grupie. Poszczegdlne
przypadki zakwalifikowane sa do grupy, w ktérej maja wicksza warto$é klasyfikacyjna''>.
Aby obejrze¢ funkcje dla modelu trzy lata przed upadlo$cia nalezy przejs¢ do opcji Funkcje

klasyfikacyjne, wowczas otworzy si¢ okno, ktore przedstawia rysunek 11.

Rysunek 11 Wspolezynniki funkcji klasyfikacyjnych trzy lata przed upadloscia

Funkcje klasyfikacyjne; grupujaca: W25 (Arkusz1)
Fomif przypadki: 21:28

upadite | zdrowe
Zmienna | p=.30000 | p= 50000
W14 [ 6052250 512108

WG 202420, -1,50079 B B
W21 -1,03299 047977 B
Stata 25477 23E

Zrédto: okno Funkcje klasyfikacyjne, Pakiet STATISTICA.

"2 podrecznik. .., op. cit., Wprowadzenie do analizy funkcji dyskryminacyijnej - Klasyfikacja.
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Decydujacy wptyw na posta¢ funkcji klasyfikacyjnych w obu grupach przedsigbiorstw
ma wskaznik rentownosci aktywow. Wszystkie wskazniki posiadaja przeciwne znaki
wspotczynnikow wagowych w poszczegdlnych grupach. Jak wynika z arkusza liniowa

funkcja klasyfikacyjna dla spdtek zdrowych przyjeta postad:
K; =-2,31008 + 5,12106 Wy, — 1,50079 Wy + 0,97977 W,4
Natomiast dla spotek upadtych funkcja klasyfikacyjna przedstawig si¢ nast¢pujaco:
K, = —2,86427 — 6,05225 W,, + 2,02420 Wy — 1,03299 W,
Wybranie kolejnej opcji Macierz klasyfikacji przywotuje arkusz, przedstawiajacy
procentowa trafnos¢ klasyfikacji przypadkow w kazdej grupie w oparciu o omowione
sprawnosci I i II rodzaju. Rysunek 12 przedstawia macierze klasyfikacji przypadkow w

modelu trzy lata przed upadioscia.

Rysunek 12 Macierze klasyfikacji przypadkow trzy lata przed upadloscia

Macierz klasyfikacji (Arkusz1) Macierz klasyfikacji (Arkusz1)

Wiersze: abserwowana klasyfik. Wiersze: obserwowana klasyfik.

Kolumny: Przewidywana klasyfikacja Kaolumny: Przewidywana klasyfikacja

Pomifi przypadki: 21:28 Pomif przypadki: 1:20

Procent | upadte | zdrowe Procent Upadte | zdrowe

Grupa  [Poprawne | p= 50000 | p= 50000 Grupa  |Poprawne | p= 50000 | p= 50000 l
upadie | 3000008 9 1 upadie | 1000000 4 0
zdrowe | 100,0000 0 10 0 zdrowe | 100 0000 0 4
Razem 95,0000 49 1T Razem 100,0000 4 :1_|

Zrédto: okno Macierz klasyfikacji, Pakiet STATISTICA.

Sprawnosci I 1 II rodzaju dla proby uczacej wyniosty odpowiednio 90% 1 100%,
uzyskujac tym samym wysoka ogolna sprawnos¢ 95%. Tylko jeden przypadek z grupy spotek
upadlych zostat zakwalifikowany jako zdrowy. Testujac opracowany model na spdikach z
proby walidacyjnej uzyskano sprawnosci I 1 II rodzaju jak 1 0gdlng sprawnos$¢ na poziomie
100% co oznacza, ze wszystkie spotki bezbtednie przyporzadkowano do odpowiednich grup.

W  celu zobaczenia wynikow klasyfikacji, uzyskanych dzigki funkcjom
klasyfikacyjnym, nalezy przej$¢ do opcji Klasyfikacja przypadkow. Na ekranie zostaje
wyswietlony arkusz, ktory przedstawia rysunek 13. Zawiera on klasyfikacje przypadkow z

proby uczacej w modelu trzy lata przed upadloscia.
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Wyswietlona klasyfikacja dla kazdego z wybranych przypadkéw uporzadkowana jest
wedlug pierwszego, drugiego oraz kolejnych wyborow. Wiersze oznaczone gwiazdka
wskazuja bledne klasyfikacje. Tylko przypadek 9 z grupy spotek upadtych zostal oznaczony
jako zdrowy i jest nim spétka CORRIDA. Wyniki te s3 w pelni zgodne z przedstawiong

wczesniej macierza klasyfikacji.

Rysunek 13 Arkusz wynikow klasyfikacji przypadkow z proby uczacej trzy lata przed
upadloscia

Flasyfikacja przypadkdw (Lrkusz1)
Btedne klasyfikacje sq oznaczone ™
Fomif preypadki: 21:28

Crhse . 1 =2

Klasyf. | p= 50000 | p= ., 50000 -|

upad’re“ upadte Zdrowee

upadte upadte Zdrowe |
upadte upadte zdrowe |
upadte upadte zdrowe
upadte upadte Zdrowe N
upadte upadte Zdrowe N
upadte upadte Zdrowe
upadte upadte zdrowe |
upadte Zdrowvee upadie P
upadte upadte zdrowe |
zdrowvwe Zdrowwe upadie ]
zdrowwe Zdrowwe upadie ]
Zzdrowvee Zzdrowvwe upadie ]
zdrowvee zdrowvwee upadie ]
zdrovee Zzdrowvwee upadte |
Zdrowvee Zdrowvee upadie P
zdrowvee zdrowvee upadie P
zdrowvee Zdrowee upadie |
zdrowvwe Zdrowwe upadie ]
Zdrowwe Zdrowwe upadte _!

Zrédlo: okno Klasyfikacja przypadkéw, Pakiet STATISTICA.

Przegladnigcie wynikéw klasyfikacji dla poszczegdlnych przypadkow umozliwia
rowniez wybranie opcji Kwadraty odlegtosci Mahalanobisa. Miara ta jest rozumiana jako
odlegtos¢ kazdego przypadku od centoridow grupowych, definiowanych jako punkty
przedstawiajace Srednie wszystkich zmiennych w modelu. Dany przypadek zaliczany jest do
grupy, do centoidy ktérej ma mniejszg odlegtosé' .

Ostatnia  opcja, umozliwiajaca  klasyfikacje  przypadkdw  jest  opcja
Prawdopodobienstwa a posteriori. Korzysta ona z obliczonych odlegtosci Mahalanobisa tym
razem dokonujac klasyfikacji na zasadzie czym wigksza odleglo§¢ danego przypadku od

centoridy grupy, tym mniejsze prawdopodobienstwo, ze nalezy on do tej grupy' .

'3 Idem, Wprowadzenie do analizy funkcji dyskryminacyijnej - Klasyfikacja.
"4 Stanisz, A., ,,Przystepny...”, op. cit., str. 77.
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W modelu dwa lata przed upadioscia wszystkie przypadki zostaly przydzielone do
grup za pomocyg liniowych funkcji klasyfikacyjnych, ktére odpowiednio przyjety postacie dla
spotek zdrowych oraz dla spdtek upadtychlis:

K; = —65,5206 W;, — 15,5852 W, + 74,2661 W, — 14,9378 W, + 9,5829 W,
+ 86,9633 W,, + 46,9466 W, — 4,1540 W,
K, = 22,4653 W,, + 10,4565 W, — 12,6228 W,, + 7,0118 W, — 6,5098 W
— 14,9341 W,, — 9,4173 W, + 0,4704 W,,

Uzyskano wysoka procentowa trafnos¢ klasyfikacji, poparta ogdlng sprawnoscia
modelu na poziomie 100% wsrdd spotek tworzacych probe uczaca. Dla préby testowej ogolna
sprawno$¢ modelu, podobnie jak i sprawnosci I i II rodzaju wyniosly po 50%. Blednie
sklasyfikowane zostaly dwie spotki z grupy przedsigbiorstw upadtych i byty to przypadki 21 1
24 (VECTOR i PRZEDSIEBIORSTWO TRANSPORTU I MASZYN DROGOWYCH). W
grupie przedsiebiorstw zdrowych blednie sklasyfikowane zostaly przypadki 26 1 27
(WAMAR i INTER — TRADE)'"®.

W modelu rok przed upadioscia liniowe funkcje klasyfikacyjne dla spotek w dobre;j

kondycji finansowej oraz zagrozonych upadtoscia kolejno przyjety postaciell’:

Ky = 1,2654W, — 6,5495 W, + 502,4844 W, — 7,1818 W, + 7,1215 W,

Ks = —1,9604 W, — 2,0312 W, + 460,9375 W, — 12,0458 W,, + 10,7335 W,

Dla spdltek z proby wuczacej sprawnos¢ I rodzaju wyniosta 90%. Blednie
sklasyfikowany zostat przypadek 9 (CORRIDA). Sprawnos¢ Il rodzaju wyniosta 100% przy
ogolnej sprawnos¢ modelu na poziomie 95%. Uzyskano zatem identyczne wyniki jak dla
modelu trzy lata przed upadloscia. W grupie testowej uzyskano sprawnosci I i II rodzaju
odpowiednio 100% 1 75%. Blednie przyporzadkowany zostal przypadek 26 (WAMAR).

Ogodlna sprawno$é modelu wyniosta 87,5%''®.

'3 Okno Funkcje klasyfikacyjne, Pakiet STATISTICA.

16 ITdem, Okna Macierz klasyfikacji i Klasyfikacja przypadkow.
"7 1dem, Okno Funkgcje klasyfikacyjne.

"% Jdem, Okna Macierz klasyfikacji i Klasyfikacja przypadkow.
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Rozdzial 4.
Zastosowanie wybranych modeli w prognozowania upadlosci spolek z

branzy transportowej

Rozdziat ten poswiecony jest empirycznej weryfikacji skutecznosci wybranych
polskich modeli analizy dyskryminacyjnej w przewidywaniu upadiosci spotek z jednolite]
branzy transportowej. Prob¢ badawcza tworza te same jednostki, ktére poshizyly do
zbudowania wlasnych modeli prognozowania upadtosci. Badaniu zostaly poddane modele
zaprezentowane w rozdziale 2.2.2. Wybdr modeli w gldwnej mierze podyktowany byt
mozliwoscia obliczenia wszystkich wskaznikow, stanowigcych zmienne objasniajace do

modeli z dostgpnych danych finansowych.

4.1 Wyniki klasyfikacji przedsiebiorstw przeprowadzone za pomocg poszczegdélnych
modeli

4.1.1 Model M. Pogodzinskiej i S. Sojaka

Jako pierwszy weryfikacji zostat poddany model M. Pogodzinskiej i S. Sojaka. W
tabeli 7 zostaly zaprezentowane wartosci funkcji dyskryminacyjnej dla spotek z branzy
transportowej uzyskane w tym modelu dla wszystkich trzech wyprzedzen czasowych, czyli na
trzy lata, dwa lata oraz rok przed upadloscig. Tabela zwiera wyniki dla tych samych spotek,
ktére postuzyty do zbudowania wtasnych modeli i jej uklad jest taki sam, jak w przypadku
tabeli 5, w ktorej te spotki zostaly przedstawione. Wszystkie jednostki zostaty podzielone na
dwie grupy przedsiebiorstw: upadtych oraz w dobrej kondycji finansowej. Pod liczba
porzadkowa ukryte sa spotki z podziatem na probe uczaca oraz prébe testowa.

Na podstawie analizy ustalonego poziomu punktu granicznego (w modelu tym punkt
graniczny GR=0) oraz uzyskanych wartosci funkcji dyskryminacyjnej mozna odczytad
wyniki klasyfikacji przedsi¢ebiorstw, przeprowadzonej przez ten model. Bledne klasyfikacje
zostaly przedstawione w tabeli pogrubiong czcionka. Ten sam schemat tabeli oraz
postepowania podczas klasyfikacji przedsigbiorstw, bedzie powtarzany przy weryfikacji
skutecznosci kolejnych modeli poddanych badaniu.

Jak wynika z tabeli model M. Pogodzinskiej i S. Sojaka bezbtednie zaklasyfikowat
spotki ,,zdrowe” do grupy przedsiebiorstw w dobrej kondycji finansowej, zaroOwno w probie

uczacej jak 1 testowej. Zdecydowanie gorzej zostaly sklasyfikowane spdiki ,,upadle”, gdzie
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wiekszo$¢ z nich zostata rozpoznana przez model jako spotki niezagrozone upadioscig. Biorac

pod uwage dotychczas opracowane modele tego typu dla gospodarki polskiej, zazwyczaj

wystepuje zaleznos$¢, ze czym mniejsze wyprzedzenie czasowe tym wigksza skutecznos¢

modelu. Mozna uznaé, ze zalezno$¢ ta ma miejsce w tym przypadku- na trzy lata przed

upadkiem tylko jedna spdika upadta zostata poprawnie sklasyfikowana, natomiast na dwa lata

oraz rok przed upadkiem byly to juz cztery spdiki, jednak wyniki te w dalszym ciggu nie

mozna uzna¢ za satysfakcjonujace. Wsrdd jednostek upadtych tylko spdélka nr 10 zostata

poprawnie zaklasyfikowana we wszystkich trzech wyprzedzeniach czasowych.

Tabela 7 WartoSci funkcji dyskryminacyjnej w modelu M. Pogodzinskiej i S. Sojaka dla

spolek z branzy transportowej

Upadte Zdrowe
Lp] 1 | 2 [ 3 Jup] 1t | 2 | 3
Proba uczaca
1] 0,66419 | 0,51139 | 0,60949 | 11 | 0,61621 | 0,66622 | 0,59935
2 | 0,25594 | 0,21870 | 0,01894 | 12 | 1,70617 | 1,32618 | 1,31047
3 ] 0,59186 | 0,47416 | 0,71157 | 13 | 2,15795 | 1,32464 | 0,74430
4 | 0,25488 | -0,02803 | 0,50785 | 14 | 0,63907 | 0,51658 | 0,41973
5 10,22687 | 0,42267 | 0,50697 | 15| 0,97584 | 1,52865 | 1,43326
6 |-0,02139 | 0,07281 | 0,03425 | 16 | 1,05498 | 1,57632 | 1,44139
7 | 0,38746 | 0,65335 | 1,02597 | 17 | 1,22418 | 2,47860 | 2,52826
8 |-0,12534 | 0,30484 | 0,03253 | 18 | 0,85858 | 0,57375 | 0,48079
9 | 0,49546 | 0,54233 | 0,65624 | 19 | 0,94623 | 0,82832 | 0,81764
10 | -1,94648 | -0,67074 | -0,75149 | 20 | 0,54742 | 0,69355 | 0,55284
Proba testowa
21| 0,03960 | 0,31269 | 0,13430 | 25 | 1,93514 | 1,44384 | 1,47354
22 |-0,10829 | -0,42944 | 0,22130 | 26 | 0,49209 | 0,49691 | 0,58442
23 1 0,42701 | 1,04353 | 0,77028 | 27 | 1,37612 | 0,36798 | 0,89024
24| 0,08511 | -0,60680 | 0,02050 | 28 | 0,81180 | 0,75523 | 0,72333

Zrodlo: opracowanie wlasne.

4.1.2 Model J. Gajdki i T. Stosa

Jako drugi weryfikacji zostal poddany model 2 J. Gajdki i T. Stosa. Wartosci funkcji
dyskryminacyjnej uzyskane w tym modelu przedstawia tabela 8. Biorac pod uwage poziom
punktu granicznego (GR=0,432589) mozna zauwazy¢, ze tym razem wszystkie spotki upadie
zostaly bezblednie sklasyfikowane we wszystkich trzech wyprzedzeniach czasowych,
natomiast model wykazat duzo nizsza skutecznos¢ przy klasyfikacji spdtek ,,zdrowych”. Ta

odwrotna zalezno$¢ moze wynika¢ z faktu, iz model ten jako jedyny w przeciwienstwie do
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pozostatych modeli poddanych badaniu klasyfikuje spotki upadte do grupy przedsigbiorstw
zagrozonych upadloscia, jezeli wartos¢ funkcji dyskryminacyjnej jest wyzsza od punktu
granicznego. Wyprzedzenie czasowe nie wplyngto w tym modelu na jego sprawnosc
klasyfikacyjng. Jedynie dwie spotki ,,zdrowe” (nr. 12 1 nr. 17) zostaly bezblednie
zaklasyfikowane do grupy przedsigbiorstw w dobrej kondycji finansowej, natomiast

zdecydowana wiekszos¢ spotek z tej grupy zostata btednie rozpoznana.

Tabela 8 Wartosci funkcji dyskryminacyjnej w modelu 2 J. Gajdki i T. Stosa dla spélek

61/94

z branzy transportowej

Upadte Zdrowe
Ip|] 1 [ 2 3 Ip] 1 | 2 3
Préba uczaca
1 | 1,09294 | 2,23925 | 2,47590 | 11 | 1,33487 | 1,09993 | 0,95518
2 | 1,05443 | 0,92548 | 2,60032 | 12 | 0,09101 | -0,01226 | 0,06429
3 | 1,44105 | 2,31453 | 2,45182 | 13 | 0,92907 | 0,76925 | 0,78238
4 | 0,82335 | 3,79373 | 2,36608 | 14 | 0,69445 | 0,80186 | 0,87697
5 | 3,99305 | 2,70470 | 2,94493 | 15 | 0,79375 | 0,72941 | 0,40290
6 | 3,17915 | 2,60627 | 4,03043 | 16 | 0,71197 | 0,75760 | 0,70090
7 | 2,12596 | 1,34457 | 1,07410 | 17 | 0,32271 | -0,25529 | -0,70394
8 | 3,10080 | 0,92386 | 2,67227 | 18 | 0,47353 | 1,03116 | 1,16818
9 | 1,42574 | 1,12143 | 1,30479 | 19 | 0,83225 | 0,84391 | 0,92919
10 | 16,10124 | 3,39708 | 3,55396 | 20 | 0,52291 | 1,03680 | 1,17915
Préba testowa
211 29,01480 | 2,07993 | 2,49406 | 25 | 0,84331 | 0,07499 | 0,63651
22 | 4,25913 | 8,49811 | 2,33606 | 26 | 1,00283 | 1,09829 | 0,89750
23 | 1,33833 | 0,95998 | 1,32223 | 27 | 1,06243 | 0,58344 | -0,16960
24| 1,13712 | 3,41619 | 2,37663 | 28 | -0,05706 | -0,04058 | 0,97620

Zrodlo: opracowanie wlasne.

4.1.3 Modele D. Hadasik

Weryfikacji skutecznosci na spdtkach z branzy transportowej zostalo poddanych 5
modeli autorstwa D. Hadasik. Wartosci funkcji dyskryminacyjnej pierwszego z nich
przedstawia tabela 9. Poziom punktu granicznego w modelu tym wynosi 0. Podobnie jak w
modelu M. Pogodzinskiej i S. Sojaka niemal wszystkie spdiki ,,zdrowe” zostaty prawidiowo
zaklasyfikowane do grupy przedsigbiorstw w dobrej kondycji finansowej (za wyjatkiem
spotki nr.26 na trzy lata przed upadloscia). Uzyskano duzo lepsze wyniki klasyfikacji
jednostek upadtych, jednak az 6 sposrod 14 spotek upadlych nie zostala przynajmniej raz
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prawidlowo rozpoznana przez model. Biorac pod uwage wyprzedzenie czasowe, sprawnosé¢

modelu nieznacznie wzrosta na dwa lata oraz rok przed upadloscia.

Tabela 9 WartoSci funkcji dyskryminacyjnej w modelu 1 D. Hadasik dla spélek z branzy

transportowej
Upadte Zdrowe
Lp | 1 | 2 3 Ip|] 1 | 2 | 3
Proba uczaca
1 0,81817 0,00953 | 0,39391 | 11 | 0,48486 | 1,33965 | 1,60408
2 0,46497 0,32045 | 0,02449 | 12 | 3,50188 | 3,34216 | 3,17489
3 | -0,29129 -0,36805 | -0,23579 | 13 | 2,27353 | 1,96703 | 1,71810
4 0,00676 -2,46615 | -0,26967 | 14 | 1,51201 | 1,24690 | 1,27725
5 | -1,92650 -1,54039 | -0,35096 | 15 | 1,66143 | 2,39012 | 2,26912
6 | -4,36852 -2,78277 | -3,72641 | 16 | 2,30104 | 2,65347 | 3,78444
7 1,32833 1,78253 1,85211 | 17 | 2,41396 | 2,98089 | 3,03598
8 | -0,27128 1,25912 | 0,66134 | 18 | 2,21438 | 0,92902 | 0,71984
9 0,11972 0,03612 | 0,08556 | 19 | 3,55253 | 1,81303 | 1,74078
10 | -32,34719 | -222,41783 | -9,07512 | 20 | 4,55827 | 1,28973 | 0,45933
Proba testowa
21 [ -119,23145 | -6,31830 | -3,11926 | 25 | 3,01245 | 2,92790 | 1,91590
22 | -5,89036 -3,88076 | 0,08684 | 26 | 0,42379 | 0,33357 | -0,39628
23 | 0,78474 1,65649 | 1,48162 | 27 | 1,36125 | 1,68755 | 6,32009
24 | 0,73833 0,32141 1,42448 | 28 | 2,10724 | 3,51104 | 1,55198

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Uzyskane wartosci funkcji dyskryminacyjnej w modelu 2 zostaly zaprezentowane w
tabeli 10. Poziom punktu granicznego wynosi 0. Identycznie jak w modelu 1 zostaty
zaklasyfikowane spotki ,,zdrowe”, uzyskujac prawie bezbtgdne wyniki. Natomiast duzo lepie;j
model zaklasyfikowal spotki upadte do grupy przedsiebiorstw zagrozonych upadioscig. Tym
razem jedynie 2 spdiki nie zostaly rozpoznane przynajmniej w jednym roku a az 8 z nich
zostalo bezblednie zaklasyfikowanych we wszystkich trzech wyprzedzeniach czasowych.
Uzyskano zatem wysoka sprawnos¢ modelu, przy czym jest ona zdecydowanie najwyzsza na
dwa lata przed upadtoscia.

W modelu 3 uzyskano prawie identyczne wyniki klasyfikacji spdlek z branzy
transportowej co w modelu 2. Wartosci funkcji dyskryminacyjnej, przy punkcie granicznym
na poziomie -0,374345 przedstawia tabela 11. W zdecydowanej wigkszosci przypadkow
blednie sklasyfikowane zostaly te same spotki w obu grupach przedsigbiorstw, przy czym w
kilku przypadkach model ten byl blizszy prawidlowej klasyfikacji. Rowniez tym razem

uzyskano najwyzsza sprawnosc¢ klasyfikacyjng na dwa lata przed upadloscia.
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Tabela 10 Wartosci funkcji dyskryminacyjnej w modelu 2 D. Hadasik dla spolek z

branzy transportowej

Upadte Zdrowe
Lp | 1 ] 2 |3 Lp| 1 | 2 | 3
Proba uczaca
1 0,69303 -0,15153 0,34867 | 11 | 0,39071 | 1,10256 | 1,22098
2 0,02844 -0,13736 | -0,42162 | 12 | 2,75031 | 2,83783 | 2,65624
3 | -0,22596 -0,32293 | -0,06876 | 13 | 1,35025 | 1,67748 | 1,53904
4 | -1,18854 -3,29235 | -0,26542 | 14 | 1,24436 | 0,98149 | 0,97850
5| -2,52589 -1,35693 | -0,30521 | 15| 1,69311 | 2,03472 | 2,03139
6 | -6,04628 -3,85166 | -4,04681 | 16 | 1,77458 | 1,76242 | 2,70674
7 1,23070 1,67424 1,69746 | 17 | 2,09600 | 1,93079 | 1,86677
8 | -0,88856 0,90845 0,39341 | 18 | 1,85117 | 0,75061 | 0,53114
9 0,09776 -0,00149 0,03547 | 19 | 3,03950 | 1,58419 | 1,47210
10 | -47,74569 | -336,78224 | -13,60255 | 20 | 3,58353 | 1,05488 | 0,22651
Préba testowa
21 | -171,23168 | -7,99642 | -3,95802 | 25 | 2,00989 | 2,19518 | 1,65776
22 | -9,29924 -5,99389 | -0,30074 | 26 | 0,77617 | 0,64597 | -0,35903
23| 0,70213 1,37635 1,35388 | 27 | 0,75054 | 1,18077 | 5,21439
24 | 0,20308 -0,23276 1,41889 | 28 | 1,74716 | 2,83336 | 1,23847

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Tabela 11 Wartosci funkcji dyskryminacyjnej w modelu 3 D. Hadasik dla spotek z

branzy transportowej

Upadte Zdrowe
Lpl] 1 [ 2 [ 3 Jup|] 1t [ 2 [ 3
Proba uczaca
1 0,23650 -0,53286 0,15026 | 11 | -0,05235 | 0,00677 | -0,22587
2 | -0,52996 -0,72744 | -0,94148 | 12 | 1,58868 | 1,50022 | 1,48731
3 | -0,71190 -0,77744 | -0,44324 | 13 | 1,47733 | 1,53877 | 1,20825
4 | -2,44675 -2,87780 | -0,20749 | 14 | 0,33501 | 0,36804 | 0,43390
5 | -2,94105 -0,73084 | -0,49512 | 15| 0,94017 | 1,41346 | 1,40938
6 | -5,59440 -3,59519 | -2,49556 | 16 | 0,86098 | 1,04071 | 0,99900
7 0,93099 1,39437 1,47061 | 17 | 1,22276 | 1,47818 | 1,43202
8 | -0,90195 0,43181 0,37272 | 18 | 0,86801 | 0,28621 | 0,06206
9 | -0,05336 -0,15635 | -0,08034 | 19 | 0,79275 | 0,56656 | 0,44529
10 | -51,22218 | -308,84737 | -14,01744 | 20 | 0,26161 | 0,19726 | -0,32443
Proba testowa
21 | -183,04600 | -8,95042 | -4,57810 | 25| 1,44310 | 1,44923 | 1,51867
22| -10,39246 | -6,62547 | -0,82908 | 26 | 0,24208 | 0,11196 | -0,80228
23 | 0,40242 1,18129 1,10909 | 27 | 0,57804 | 0,22445 | 1,02471
24 | -0,36188 -0,64740 1,03720 | 28 | 0,72425 | 0,57351 | -0,03413

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Analizujac model 4 uzyskano wartosci funkcji dyskryminacyjnej zawarte w tabeli 12
(GR=-0,354915). Model ten ,,zachowal si¢” podobnie jak modele 2 i 3, rdwniez tym razem
uzyskujac prawie bezbtedng klasyfikacje spotek ,,zdrowych” (ponownie btednie rozpoznana

zostatla tylko spdika nr. 26 na trzy lata przed upadioscig). Uzyskano jednak nizsza sprawnosé

klasyfikacji spdtek upadtych, zwlaszcza na dwa lata oraz rok przed upadioscia.

Tabela 12 Wartosci funkcji dyskryminacyjnej w modelu 4 D. Hadasik dla spolek z

WSB-NLU
2014

branzy transportowej

Upadte Zdrowe
Lp | 1 | 2 3 Lp|] 1 | 2 [ 3
Proba uczaca
1 0,54751 -0,32551 | 0,06263 | 11 | 0,18373 | 1,17706 | 1,50074
2 0,17418 0,02590 | -0,29799 | 12 | 3,51512 | 3,34976 | 3,15198
3 | -0,62555 -0,71312 | -0,57386 | 13 | 2,06127 | 1,74207 | 1,48300
4 | -0,22778 -3,07218 | -0,67613 | 14 | 1,33516 | 1,01355 | 1,03435
5 | -2,38775 -2,11743 | -0,74016 | 15 | 1,47471 | 2,26800 | 2,13444
6 | -5,09755 -3,38758 | -4,55624 | 16 | 2,19354 | 2,56253 | 3,88778
7 1,06422 1,54448 | 1,62317 | 17 | 2,31055 | 2,90532 | 2,96327
8 | -0,68596 1,00270 | 0,31027 | 18 | 2,10198 | 0,66151 | 0,43778
9 | -0,23654 -0,32288 | -0,27284 | 19 | 3,69117 | 1,68022 | 1,60609
10 | -34,25191 | -222,74344 | -9,58500 | 20 | 4,88609 | 1,10083 | 0,17480
Préba testowa
21 | -125,29637 | -7,01682 | -3,65946 | 25 | 2,94010 | 2,85245 | 1,69550
22| -6,50378 -4,42791 | -0,22760 | 26 | 0,13729 | 0,04118 | -0,71530
23 | 0,48655 1,41791 1,23129 | 27 | 1,11337 | 1,50733 | 6,84070
24| 0,46159 0,01557 | 1,17728 | 28 | 1,99107 | 3,64036 | 1,43693

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Analogicznie, w modelu 5 uzyskano bardzo podobne wyniki klasyfikacji co w
modelach 2 1 3, utrzymujac ich wysoka sprawnos¢ klasyfikacyjna dla grupy jednostek
upadiych. Uzyskane wartosci funkcji dyskryminacyjnej w modelu tym przedstawia tabela 13
(GR=-0,42895). Model ponownie najtrafniej klasyfikowal jednostki do odpowiedniej grupy

przedsigbiorstw na dwa lata przed upadloscia.

Tabela 13 Wartosci funkcji dyskryminacyjnej w modelu 5 D. Hadasik dla spolek z

branzy transportowej

Upadte Zdrowe
Lp[] t [ 2 [ 3 Jp[ 1t [ 2 [ 3
Proba uczaca
1 0,54268 -0,43649 0,11151 | 11 | 0,19265 | 1,11645 | 1,29861
-0,27824 -0,47852 | -0,81522 | 12 | 3,35957 | 3,30468 | 3,07644
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3 -0,53682 -0,66628 | -0,35209 | 13 | 1,72877 | 1,80316 | 1,47891
4 | -1,40826 -4,07502 | -0,63523 | 14 | 1,22588 | 0,85320 | 0,81618
5 -3,06280 -1,99838 | -0,64720 | 15 | 1,76472 | 2,39316 | 2,32902
6 | -7,03183 -4,63928 | -5,15651 | 16 | 2,01533 | 2,21077 | 3,39577
7 1,03778 1,56786 1,65681 | 17 | 2,36092 | 2,63820 | 2,60038
8 | -1,38743 0,70380 0,02577 | 18 | 2,01204 | 0,58562 | 0,31767
9 | -0,20638 -0,31165 | -0,23554 | 19 | 3,58801 | 1,69961 | 1,57846
10 | -50,65553 | -334,00599 | -14,31791 | 20 | 4,29141 | 1,04202 | 0,02358
Proba testowa
21 | -180,95144 | -9,00459 | -4,65905 |25 |2,61130|2,61386 | 1,84017
22 | -10,14521 -6,72907 | -0,65450 | 26 | 0,39049 | 0,26751 | -0,71158
23 | 0,46638 1,39680 1,27802 | 27 | 0,84279 | 1,07430 | 6,20589
24 | -0,11967 -0,60037 1,13992 | 28 | 1,87246 | 3,29797 | 1,32994

Zrodlo: opracowanie wlasne.

4.1.4 Model D. Wierzby

Podczas weryfikacji skutecznosci modelu D. Wierzby na spdlkach z branzy

transportowej uzyskano wartosci funkcji dyskryminacyjnej, ktore przedstawia tabela 14. W

potaczeniu z analizg punktu granicznego (GR=0) dokonano klasyfikacji spotek.

Tabela 14 Wartosci funkcji dyskryminacyjnej w modelu D. Wierzby dla spolek z branzy

transportowej
Upadte Zdrowe
bp| 1 | 2 [ 3 Lp] 1t | 2 | 3
Préba uczaca
1 |0,3216315 | -0,60267 | -0,6522852 | 11 | 0,210193 | 0,606602 | 0,522694
2 | -0,449491 | -0,42599 | -1,58675332 | 12 | 1,949539 | 1,965816 | 1,451766
3 -1,088 -1,13299 | -0,97824051 | 13 | 0,549338 | 0,428751 | -0,06924
4 | -0,158678 | -2,51494 | -0,56265326 | 14 | 0,581334 | 0,514071 | 0,515036
5 ]-2,624441 | -1,05193 | -1,01026647 | 15 | 0,730589 | 1,771499 | 1,926727
6 | -2,467133 | -2,05745 | -1,7922428 | 16 | 0,008824 | 0,215884 | -0,02935
7 | -1,48748 | -0,4724 | 0,081543534 | 17 | 1,924523 | 2,964467 | 3,661176
8 | -3,637828 | -0,80735 | -2,30780544 | 18 | 0,688712 | -0,24861 | 0,03121
9 | -0,340053 | -0,10687 | -0,20232983 | 19 | 1,155392 | 0,90601 | 0,961361
10 | -19,18361 | -5,35901 | -2,56233625 | 20 | 0,838428 | 0,580089 | 0,243855
Proba testowa
21| -29,60029 | -0,61955 | -1,67264404 | 25 | 0,385865 | 1,664545 | 1,505603
22 | -3,269494 | -2,54319 | -1,38611645 | 26 | 0,91823 | 0,802828 | 0,73721
23 | -0,464086 | 0,343511 | -0,82326451 | 27 | 0,135224 | -0,36798 | 1,961413
’ 24 | -0,457365 | -4,00254 | -1,87933053 | 28 | 1,916515 | 1,954342 | 1,403478
Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Model z bardzo wysoka skutecznoscig zaklasyfikowat zaréwno spdtki upadte jak i
»zdrowe” odpowiednio do grupy jednostek zagrozonych upadloscia i w dobrej kondycji
finansowej. Wszystkie jednostki zostaty prawidtowo rozpoznane minimum dwa razy a w
wigkszosci przypadkow, we wszystkich trzech wyprzedzeniach czasowych. Najwyzsza
sprawno$¢ model uzyskat na rok przed upadkiem, cho¢ juz na trzy lata przed upadloscia jest
ona bardzo wysoka. Nalezy podkresli¢, ze w przedstawionych kilku przypadkach btgednych

decyzji model ten ,,pomylit si¢” tylko nieznacznie (uzyskano wyniki zblizone do punktu

granicznego).

4.1.5 Model E. Maczynskiej

Kolejnym przetestowanym modelem jest model analizy dyskryminacyjnej
opracowany przez E. Maczynska. W tabeli 15 zostaly zaprezentowane wartosci funkcji
dyskryminacyjnej, uzyskane dla spotek z branzy transportowej na trzy lata, dwa lata oraz rok

przed upadloscia. Poziom punktu granicznego dla tego modelu wynosi 0.

Tabela 15 WartosSci funkcji dyskryminacyjnej w modelu E. Maczynskiej dla spolek z
branzy transportowej

WSB-NLU
2014

Upadte Zdrowe
Lp | 1 | 2 | 3 p] 1 | 2 [ 3
Proba uczaca
1 | 1,18974 | -1,46418 | -1,99818 | 11 | 0,67054 | 1,93296 | 1,77950
2 | 1,47444 | 1,92617 | -1,73284 | 12 | 5,22309 | 5,64025 | 4,64771
3 | 0,60610 | -0,63161 | -1,07836 | 13 | 3,22705 | 3,47796 | 2,59866
4 | 3,12617 | -3,82931 | 0,22543 | 14 | 2,79181 | 2,58718 | 2,78701
5 | -5,91297 | -3,25788 | -3,64551 | 15 | 1,08783 | 3,77626 | 4,53607
6 | -1,57168 | -1,75289 | -4,84327 | 16 | 2,63356 | 2,38301 | 2,70575
7 | -3,29529 | -0,34358 | 0,23563 | 17 | 4,98305 | 8,18608 | 12,27157
8 | -5,45239 | 1,43222 | -3,81284 | 18 | 3,53180 | 2,27913 | 1,86221
9 | 0,68831 | 0,92197 | 0,79973 | 19 | 3,07663 | 2,61532 | 3,39406
10 | -28,34548 | 15,37507 | -2,55513 | 20 | 3,78692 | 2,85844 | 2,57505
Proba testowa
21| 1,37771 | 5,06612 | -1,31453 | 25 | 2,96724 | 6,58989 | 2,83415
22 | 4,84472 | -7,52294 | -1,56983 | 26 | 2,65295 | 2,51624 | 1,49342
23 | 0,08558 | 1,26981 | -0,19237 | 27 | 1,51529 | 2,53862 | 6,48696
24 | 0,87914 | -9,85820 | -5,99443 | 28 | 7,17621 | 6,81089 | 4,80206

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Jak wynika z tabeli, model bezbtednie zaklasyfikowal wszystkie spotki ,,zdrowe” do

grupy przedsigbiorstw w dobrej kondycji finansowej we wszystkich trzech wyprzedzeniach
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czasowych. Nieco gorzej zostaty sklasyfikowane spdtki upadte, jednak jest to wynik jak
najbardziej zadawalajacy, zwlaszcza w okresie na trzy lata przed upadloscia, gdzie uzyskano
wysokg sprawno$¢ klasyfikacji tych spotek a tym samym wysoka skutecznos$¢ modelu.
Uzyskano zatem odwrotng zalezno$¢ pomiedzy wyprzedzeniem czasowym a sprawnoscig
modelu (czym mniejsze wyprzedzenie czasowe tym mniejsza sprawnos¢). Tylko jedna spdika

upadta nie zostata ani razu prawidlowo zaklasyfikowana przez model.

4.1.6 Model J. Janka i M. Zuchowskiego

Analizujac model opracowany przez J. Janka i M. Zuchowskiego uzyskano wartosci
funkcji dyskryminacyjnej dla spotek z branzy transportowej, ktore przedstawia tabela 16.

Punkt graniczny w modelu tym zostatl przez autoréw ustalony na poziomie -0,509.

Tabela 16 Wartosci funkeji dyskryminacyjnej w modelu J. Janka i M. Zuchowskiego dla

spolek z branzy transportowej

Upadte Zdrowe
Lp | 1 | 2 | 3 p] 1 [ 2 | 3
Proba uczaca
1 | 0,28170 0,69769 | 3,68952 | 11 | -0,31348 | 0,30824 | 0,72908
2 | -0,38736 | -0,31854 | -2,20878 | 12 | 0,80824 | 2,65083 | 2,81894
3 | -1,34608 | -1,59291 | -0,70209 | 13 | -0,65840 | 0,67779 | 2,11437
4 | -0,72155 | -2,96780 | -0,66527 | 14 | 0,26566 | 0,43905 | 0,59504
5 | -3,38459 | -1,00233 |-1,67315| 15| 0,05010 | 0,90580 | 2,04719
6 | -2,38763 | -2,12532 |-3,14785| 16 | 0,29394 | 0,10596 | 0,41199
7 | -1,96575 | -1,18447 |-0,56479 | 17 | 0,74169 | 1,89001 | 2,07608
8 | -2,73952 | -0,94213 | -1,62767 | 18 | 0,43790 | -0,04175 | -0,13553
9 | -1,78485 | -0,14669 | 1,04555 | 19 | 0,45977 | 0,76591 | 0,75371
10 | 15,09395 | -920,29317 | 7,18971 | 20 | 0,49983 | 0,18055 | -0,09243
Préba testowa
21 | -28,21052 | -8,90052 | -5,96634 | 25 | -0,41568 | 1,67403 | 0,73529
22 | -2,98019 | -4,87294 | -2,19093 | 26 | -0,91887 | 18,97898 | 6,81119
23 | -0,96485 | -0,42268 | -0,61758 | 27 | 16,20488 | 0,94354 | 8,26328
24 | -0,06972 | -4,73392 | -1,34860 | 28 | 1,48866 | 1,70172 | 1,18429

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Na pierwszy rzut oka mozna dostrzec zaleznos¢ wystepujaca we wcezesniej
analizowanych modelach- niemal bezblgdnie zostaly zaklasyfikowane spotki ,,zdrowe” do
grupy przedsiebiorstw w dobrej kondycji finansowej, w kazdym z trzech wyprzedzen

czasowych. Rowniez jednostki upadte model sklasyfikowal z wysoka sprawnoscig, tylko
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jedna spotka (nr 1) nie zostala rozpoznana prawidlowo. Podobnie jak w modelu E.
Maczynskiej, wystgpita odwrotna zalezno$¢ pomigdzy wyprzedzeniem czasowym a
sprawnoscia modelu- na rok przed upadloscig sposrod wszystkich spdtek biednie
zaklasyfikowanych zostalo sze$¢ z nich, na dwa lata przed upadloscig tylko cztery, natomiast
na trzy lata przed upadloscig jedynie trzy spotki z préby liczacej 28 jednostek zostaly btednie

rozpoznane, uzyskujac tym samym bardzo wysoka og6lng sprawnos$¢ modelu.

4.1.7 Modele D. Appenzeller i K. Szarzec

Weryfikacji skutecznosci na spotkach z branzy transportowej zostaly poddane dwa
modele zbudowane przez D. Appenzeller 1 K. Szarzec. Wartos¢ punktu granicznego w obu z
nich ksztaltuje si¢ na poziomie 0. Tabela 17 przedstawia uzyskane wartosci funkcji

dyskryminacyjnej w modelu 1.

Tabela 17 WartoS$ci funkcji dyskryminacyjnej w modelu 1 D. Appenzeller i K. Szarzec

dla spotek z branzy transportowej

Upadte Zdrowe
Lpl t [ 2 | 3 Jip|l 1 | 2 [ 3
Proba uczaca
1 | 0,63907 | 0,07787 | 0,08014 | 11 | 0,27544 | 0,62223 | 0,58438
2 |-0,11858 | -0,12418 |-2,19700 | 12 | 2,15092 | 1,99716 | 1,75156
3 10,26946 | -0,29149 | 0,10548 | 13 | 3,94189 | 2,21404 | 0,93811
4 10,1799 | -1,75309 | -0,53316 | 14 | 0,64969 | 0,40464 | 0,26154
5 |-1,34302 | -0,39503 | -0,39866 | 15 | 1,28062 | 2,12055 | 2,25363
6 | -1,37376 | -1,07140 | -2,00856 | 16 | 1,55950 | 1,82933 | 1,80052
7 1-0,56292 | 0,53366 | 1,16859 | 17 | 0,49343 | 1,90285 | 3,39803
8 | -1,75433 | -0,21074 |-1,53820| 18 | 1,24317 | 0,60637 | 0,25976
9 [-0,04488 | 0,17527 | 0,45064 | 19 | 1,41701 | 1,23416 | 1,14020
10 | -5,27628 | -105,38433 | -3,64266 | 20 | 0,68065 | 0,86399 | 0,46347
Proba testowa
21 | -4,36743 | -0,05742 | 1,17725 | 25 | 1,42803 | 2,15257 | 2,15761
22| -1,75587 | -4,91516 | -0,85388 | 26 | 0,91051 | 0,80996 | 0,07349
23 1-0,31106 | 0,28034 |-0,10968 | 27 | 1,64490 | -0,15144 | 0,56432
24 | -0,53344 | -2,05046 |-0,80432| 28 | 1,53973 | 1,34052 | 0,93483

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Podobnie jak w poprzednich modelach rowniez w tym niemal bezbtednie
przyporzadkowane zostaly spéiki ,,zdrowe” do grupy przedsiebiorstw w dobrej kondycji

finansowej. Nieco gorzej zaklasyfikowane zostaty spotki upadte do grupy jednostek
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zagrozonych upadloscia, jednak nalezy odnotowal, ze tylko jedna spdtka nie zostata
prawidlowo rozpoznana w zadnym z trzech wyprzedzeni czasowych. Swiadczy to o dobrej
skutecznosci klasyfikacyjnej modelu w tej grupie przedsiebiorstw. Stwierdzono zaleznos$¢
pomiedzy wyprzedzeniem czasowym a skuteczno$cia modelu, uzyskuja bardzo duza
sprawnos¢ ogdlng modelu na rok przed upadioscia.
Analizujac model 2, uzyskano wartosci funkcji dyskryminacyjnej przedstawione w
tabeli 18. Tym razem wszystkie spdiki ,,zdrowe” zostaly prawidlowo rozpoznane przez model
we wszystkich trzech wyprzedzeniach czasowych. W grupie spofek upaditych uzyskano
gorsze wyniki niz w modelu pierwszym na trzy lata oraz na dwa lata przed upadtoscia. Tym
razem trzy sposrdd czternastu jednostek upadtych nie zostalo przynajmniej raz prawidlowo
sklasyfikowanych przez model. W okresie na rok przed upadloscia uzyskano identyczng
sprawnos¢ ogdélna co w modelu pierwszym. Odnotowano jeszcze mocniejsza zalezno$¢

pomigdzy wyprzedzeniem czasowym a skutecznoscig modelu.

Tabela 18 Wartos$ci funkcji dyskryminacyjnej w modelu 2 D. Appenzeller i K. Szarzec

dla spotek z branzy transportowej

Upadte Zdrowe
Lp] 1 | 2 E Lp] 1 [ 2 [ 3
Proba uczaca
1| 0,17263 | 0,15145 | 0,25013 | 11 | 0,12293 | 0,37753 | 0,24809
2 [-0,18186| -0,21116 | -1,49220 | 12 | 1,88175 | 1,46007 | 1,30860
3 |0,09163 | 0,02377 | 0,33361 | 13 | 2,42913 | 1,30915 | 0,51623
4 1-0,13376 | -0,57913 | 0,16630 | 14 | 0,42351 | 0,21272 | 0,11578
5 |-0,40407 | -0,03374 | 0,06040 | 15 | 0,65708 | 1,51443 | 1,40400
6 | -0,68209 | -0,62894 | -0,77611 | 16 | 0,85705 | 1,53111 | 1,36396
7 1-0,11777 | 0,33027 | 0,94265 | 17 | 1,32429 | 2,85241 | 2,94819
8 |-0,96926 | -0,10582 | -0,59473 | 18 | 0,66776 | 0,25978 | 0,14914
9 |0,3531 | 0,11069 | 0,25607 | 19 | 0,71373 | 0,55868 | 0,56672
10 | -6,05695 | -91,27946 | -3,27002 | 20 | 0,26758 | 0,38811 | 0,22101
Préba testowa
21| -4,65887 | 0,71786 | 1,49340 | 25 | 1,94371 | 1,41213 | 1,44885
22 1-0,12003 | -1,20158 | -0,37844 | 26 | 0,34683 | 0,31401 | 0,07998
23 1-0,01221 | 0,83419 | 0,40520 | 27 | 1,33173 | 0,15409 | 1,40210
241 -0,44177 | -2,35900 | -0,80675 | 28 | 0,65463 | 0,59467 | 0,44639

Zrodlo: opracowanie wlasne.

4.1.8 Model S. Sojaka i J. Stawickiego
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Analiza modelu zbudowanego przez S. Sojaka i1 J. Stawickiego przebiegla nieco
inaczej niz w przypadku pozostalych modeli, poddanych badaniu. Model ten do klasyfikacji
wykorzystuje trzy funkcje dyskryminacyjne, osobno dla trzech grup przedsi¢biorstw: ,,ztych”,
»srednich” oraz ,dobrych”. W pierwszym kroku obliczono warto$ci wymienionych trzech
funkcji dyskryminacyjnych dla wszystkich spotek z branzy transportowej na trzy lata, dwa
lata oraz rok przed upadtoscia. Nastgpnie dana jednostka zostala przyporzadkowana do grupy,
w ktorej uzyskata najwigksza wartos$¢ funkcji dyskryminacyjnej. Na tej podstawie dokonano
klasyfikacji przedsiebiorstw do dwoch grup: jednostek zagrozonych upadioscia oraz w dobre;j
kondycji finansowej. Wyniki tej klasyfikacji przedstawia tabela 19, stosujac nastepujace
objasnienia: z- zaklasyfikowanie jednostki do grupy przedsiebiorstw ,zlych”, §-
zaklasyfikowanie jednostki do grupy przedsiebiorstw ,.Srednich” oraz d- zaklasyfikowanie
jednostki do grupy przedsigbiorstw ,dobrych”. Jako Zze badania obejmuja klasyfikacje
przedsigbiorstw jedynie do dwdch grup: jednostek upadtych oraz ,,zdrowych”, w przypadku
sklasyfikowania jednostki jako $rednia, o przyporzadkowaniu do danej grupy decydowalo
uzyskanie wiekszej wartosci w jednej z pozostatych dwoch funkcji dyskryminacyjnych.

Btedne klasyfikacje zostaly wyszczegdlnione pogrubiong czcionka.

Tabela 19 Wyniki klasyfikacji spotek z branzy transportowej w modelu S. Sojaka i J.

Stawickiego
Upadte Zdrowe
Lp | 1 | 2 | 3 Lp | 1 [ 2 | 3
Préba uczaca
1 d d z 11 $ d d
2 $ $ z 12 d d d
3 $ $ d 13 d d d
4 z z z 14 d $ $
5 $ $ $ 15 z d z
6 z z z 16 d d d
7 z $ $ 17 d d d
8 z $ z 18 d $ $
9 z $ $ 19 d d d
10 V4 z z 20 d d d
Proba testowa
21 z z z 25 d d d
22 zZ z z 26 d d $
23 z d $ 27 d $ d
24 z z z 28 d d d

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Model prawie bezbtednie zaklasyfikowat spdtki ,,zdrowe” do grupy przedsigbiorstw w
dobrej kondycji finansowej. W grupie tej wystepuje zdecydowanie mniej wskazan
przedsigbiorstw jako ,,srednie”, niz w grupie jednostek upadtych, gdzie wyniki klasyfikacji
rowniez mozna uznaé za jak najbardziej zadawalajace. Tylko dwie spdiki upadte nie zostaty

ani razu prawidlowo rozpoznane przez model. Najlepsze wyniki klasyfikacji przedsi¢biorstw

uzyskano na rok przed upadtoscia.

4.1.9 Modele INE PAN

Zbadaniu zdolnosci klasyfikacyjnej spétek z branzy transportowej poddanych zostato
7 modeli, opracowanych w INE PAN. Punkt graniczny dla wszystkich z nich zostat ustalony
na poziomie 0. Warto$ci funkcji dyskryminacyjnej, ktore uzyskano w modelu 1 przedstawia

tabela 20.

Tabela 20 Wartosci funkcji dyskryminacyjnej w modelu 1 INE PAN dla spoélek z branzy

WSB-NLU
2014

transportowej
Upadle Zdrowe

bp| ¢ [ 2 | 3 Jup] 1 [ 2 | 3
Proba uczaca

1 5,23290 4,37840 | 12,25084 | 11 | 2,81498 4,97107 | 14,88248

2 3,85504 4,03475 | -2,09304 | 12 | 13,10238 | 16,52698 | 202,55479

3 | -0,59924 | -1,12393 | 2,10277 | 13| 8,81478 | 10,53532 | 14,01552

4 0,38154 -5,69860 | 2,67270 | 14| 8,11964 7,58999 6,70301

5| -9,74185 | -2,91789 | -6,26129 | 15 | 134,99651 | 9,28757 | 12,91259

6 | -5,61912 | -4,73238 | -6,00319 | 16 | 11,19718 | 9,88476 | 11,77214

7 | -7,32370 | -0,16747 | 3,24720 | 17 | 7,15830 | 89,22520 | 46,66698

8 | -20,69087 | 3,10227 | -2,62483 | 18 | 7,24194 4,93833 3,68312

9 0,51600 5,25108 | 7,17708 | 19 | 28,03169 | 11,05844 | 6,42461

10 | 151,43551 | -26,48631 | 90,32398 | 20 | 9,09546 4,22770 3,77260
Proba testowa

21 | -326,63385 | -8,44607 | -8,97717 | 25 | 21,06351 |228,40142 | 7,20426

22 | -11,76469 | -4,72531 | -3,56913 | 26 | 5,44752 | 55,53100 | 26,14902

23 | 2,57521 8,31422 | -12,30867 | 27 | 54,29519 | 73,24756 | 245,16420

24 | 1,81181 | -12,77912 | -3,40243 | 28 | 143,47131 | 97,32186 | 10,69426

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Jak wynika z tabeli, wszystkie spotki ,,zdrowe” zostaly bezbtednie sklasyfikowane
przez model we wszystkich trzech wyprzedzeniach czasowych. Stabsze wyniki uzyskano przy

klasyfikacji spotek upadtych, jednak mozna uzna¢ je za satystakcjonujace, gdyz poza dwoma
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spotkami z tej grupy przedsiebiorstw, pozostale przynajmniej raz zostaly prawidtowo
rozpoznane. Najlepsza sprawnoscia klasyfikacyjng model wykazal si¢ na dwa lata przed

upadlos$cia, natomiast najstabsza na rok przed upadtoscia.

Wartosci funkcji dyskryminacyjnej, uzyskane w modelu 2 przedstawia tabela 21.
Réwniez tym razem wszystkie spotki ,,zdrowe” zostaty bezblednie przyporzadkowane do
grupy jednostek w dobrej kondycji finansowej. Uzyskano lepsze wyniki klasyfikacji w grupie
spotek upadtych na rok oraz na trzy lata przed upadloscig. Tylko jedna spdika (nr 1) nie

razu prawidlowo zaklasyfikowana przez model. sprawnos¢

zostala ani Najlepsza

klasyfikacyjna model uzyskat na rok przed upadloscia.

Tabela 21 Wartosci funkcji dyskryminacyjnej w modelu 2 INE PAN dla spotek z branzy

WSB-NLU
2014

transportowej
Upadte Zdrowe
Lp | 1 | 2 ] 3 Lp|] 1 [ 2 3
Proba uczaca
1 | 2,318443 | 1,400534 | 9,774477988 | 11 | 1,086764 | 3,61388 | 14,98616
2 12,2298165 | 2,504473 | -4,17425473 | 12 | 11,14754 | 14,77622 | 226,4476
3 |-2,292976 | -3,22955 | -0,17117605 | 13 | 6,24461 | §8,09202 | 12,03235
4 | -1,046325 | -8,05173 | 0,159564999 | 14 | 5,974035 | 5,514446 | 4,628905
5 ] -12,11609 | -5,0939 | -8,68571096 | 15| 151,0592 | 7,845829 | 12,10904
6 | -8,580309 | -8,13107 | -10,0952264 | 16 | 8,728691 | 7,235523 | 9,320624
7 | -10,81268 | -3,13563 | 0,412315188 | 17 | 4,95615 | 97,59706 | 49,43847
8 | -25,0366 | 1,328608 | -5,2165244 | 18 | 5,530925 | 3,121464 | 1,866361
9 | -1,673922 | 3,146126 | 5,216116627 | 19 | 28,39096 | 9,094597 | 4,114312
10 | 167,00421 | -25,8696 | 95,44967572 | 20 | 8,205984 | 2,506497 | 2,130671
Préba testowa
21| -357,3791 | -7,05604 | -8,95284153 | 25 | 21,2027 | 255,967 | 5,585807
22 | -12,34262 | -7,46828 | -6,19845069 | 26 | 3,319604 | 55,65863 | 26,59578
23 | -0,54155 | 5,66276 | -17,8407047 | 27 | 52,99237 | 80,26857 | 273,805
24 | -0,424442 | -16,6229 | -7,03528715 | 28 | 159,1341 | 106,8466 | 8,645607

Zrodlo: opracowanie wlasne.

W tabeli 22 zostaly zaprezentowane wartosci funkcji dyskryminacyjnej, uzyskane dla
spotek z branzy transportowej] w modelu 3. Rowniez w tym modelu uzyskano bezbledne
wyniki klasyfikacji spotek ,,zdrowych” oraz nieznacznie gorsze wyniki dla spotek upadtych,
niz w poprzednim modelu. W dalszym ciggu spotka nr 1 nie zostala prawidlowo
zaklasyfikowana do grupy jednostek zagrozonych upadloscig. Zaobserwowano wyrazna

zaleznos$¢ pomiedzy wyprzedzeniem czasowym a sprawnoscia modelu.

69



WSB-NLU
2014

Tabela 22 Wartosci funkcji dyskryminacyjnej w modelu 3 INE PAN dla spolek z branzy

€632a358d9936£f2c2fca906818c4da8e
2014-07-24 23:00:16

transportowej
Upadte Zdrowe
bp] v [ 2 | 3 Jip| 1 [ 2 [ 3
Proba uczaca
1 2,67861 1,74612 | 10,29362 | 11 | 1,11357 3,63292 14,38884
2 2,35351 2,61767 | -4,20783 | 12 | 10,92585 | 14,62761 | 214,01648
3 -2,14682 | -3,08108 | 0,18494 | 13 | 6,24582 8,08013 11,83785
4 -0,71878 | -8,06569 | 0,47103 | 14 | 5,80434 5,37345 4,52924
5 | -11,64687 | -4,75521 | -8,05779 | 15 | 143,31586 | 8,16697 12,70157
6 -8,66890 | -8,06232 | -10,02209 | 16 | 8,60106 7,15050 9,23033
7 | -11,10140 | -3,42207 | 0,23296 | 17 | 4,64733 92,75989 | 47,37738
8 | -24,29315 | 1,36114 | -5,41291 | 18 | 5,54094 3,16538 1,83718
9 -1,79326 3,06990 5,21130 | 19 | 27,23351 9,01244 4,25574
10 | 168,52474 | -26,94818 | 96,24040 | 20 | 7,95861 2,55670 2,12039
Préba testowa
21| -396,01145 | -7,26501 | -9,36498 | 25 | 20,56125 | 242,66020 | 5,78167
22| -11,15818 | -7,04168 | -5,61243 | 26 | 3,48728 56,37218 | 26,42691
23| -0,80401 5,25646 | -16,95574 | 27 | 53,49339 | 75,78366 | 259,91675
24| 0,10055 | -16,67101 | -7,10068 | 28 | 150,61058 | 101,21994 | 8,05951

Zrodlo: opracowanie wlasne.

W modelu 4 uzyskano wartosci funkcji dyskryminacyjnej, przedstawione w tabeli 23.
Wyniki klasyfikacji spofek sa niemal identyczne jak w modelu 3, jedynie w grupie spotek
upadlych na trzy lata przed upadloscia uzyskano klasyfikacje gorsza o jedng jednostke.
Odnotowano jeszcze silniejsza zaleznos¢ pomiedzy wyprzedzeniem czasowym a Sprawnoscia

modelu.

Tabela 23 Wartosci funkcji dyskryminacyjnej w modelu 4 INE PAN dla spolek z branzy

transportowej
Upadte Zdrowe
Lp | 1 2 | 3 Lp|] 1 | 2 | 3
Proba uczaca
1 2,74960 2,98858 | 12,23790 | 11 | 1,25583 | 2,95621 | 4,09628
2 1,43971 1,87050 | -4,21053 | 12 | 7,64143 | 12,44840 | 12,69038
3 | -2,13271 | -2,71329 | 0,62309 | 13 | 6,54941 | 7,53835 | 10,21367
4 | -0,99498 | -8,13554 | 0,81793 | 14 | 3,90921 | 3,89228 | 4,18001
51 997791 | -1,66420 | -4,27110 | 15 | 6,05193 | 7,06905 | 11,88544
6 | -7,56201 | -6,12562 | -8,03491 | 16 | 5,18608 | 5,05005 | 6,49950
7 | -5,20620 | -1,15485 | 1,81051 | 17 | 4,56779 | 12,05964 | 15,26234
8 | -7,48095 1,52541 | -4,19746 | 18 | 4,71594 | 2,82872 | 1,87674
9 | -1,59439 | 2,27895 | 5,02126 | 19 | 4,14666 | 4,74238 | 4,45539
10 | 168,32893 | -24,66797 | 98,77715 | 20 | 3,60511 | 2,34105 | 1,58830
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Préba testowa
21 | -328,54869 | -6,30657 | -8,08807 | 25 | 6,24977 | 12,33411 | 6,50031
22 | -8,84420 | -8,36497 | -4,08216 | 26 | 2,49098 | 56,18837 | 27,52602
23| -0,10642 1,63717 | 1,27546 | 27 | 54,38356 | 6,71720 | 32,40043
24 | 1,20729 | -10,00900 | -1,88912 | 28 | 7,46004 | 7,71279 | 4,73958

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Model 5 wnidst niewiele nowego w kwestii klasyfikacji spotek do odpowiednich grup,
co modele wczesniejsze. Rowniez tym razem wszystkie jednostki ,,zdrowe” zostaly
bezblednie rozpoznane. W grupie spdlek upaditych uzyskano nieznacznie lepsze wyniki
klasyfikacji, co w modelu 4 na trzy lata oraz na dwa lata przed upadioscia. Poraz pierwszy
spotka nr 1 zostala prawidlowo zaklasyfikowana. Wartosci funkcji dyskryminacyjnej w

modelu tym, zostaly zawarte w tabeli 24.

Tabela 24 Wartosci funkcji dyskryminacyjnej w modelu S INE PAN dla spoélek z branzy

WSB-NLU
2014

transportowej
Upadte Zdrowe
Lp | 1 | 2 | 3 Lp] 1 | 2 | 3
Proba uczaca
1 3,21730 | -0,20660 | 0,13371 | 11 | 0,97769 | 2,07161 | 1,68189
2 1,74408 1,82058 | -2,07913 | 12 | 7,87866 | 7,32250 | 6,54009
3 | -0,24191 | -1,02507 | -0,19282 | 13 | 8,15929 | 6,40733 | 4,04326
4 0,82459 | -5,73473 | 0,54858 | 14 | 2,70544 | 3,07595 | 3,54121
5 | -8,12458 | -3,94198 | -3,95251 | 15 | 4,60545 | 8,04820 | 9,89002
6 | -7,00547 | -5,15072 | -6,31364 | 16 | 4,78734 | 5,15118 | 5,58551
7 | -4,21402 | -0,24471 | 1,25111 | 17 | 5,58105 | 11,62836 | 16,53274
8 | -6,46974 | 1,29798 | -4,09990 | 18 | 5,19591 | 3,69188 | 2,27920
9 0,01290 0,64390 | 0,84046 | 19 | 541743 | 4,79321 | 5,34618
10 | -57,02750 | -19,93393 | -9,39120 | 20 | 4,32574 | 4,66783 | 3,59701
Proba testowa
21 |-316,86517 | -6,03237 | -6,79571 | 25 | 8,37182 | 11,42649 | 6,21545
22 | -5,59860 | -7,16302 | -1,54256 | 26 | 4,23603 | 4,30160 | 0,15659
23 | -0,65714 | 2,02015 | 1,07391 | 27 | 3,76446 | 1,33968 | 3,77571
24| -1,04632 | -9,32543 | -6,26615 | 28 | 9,23938 | 8,20324 | 6,87835

Zrodlo: opracowanie wlasne.

W modelu 6 odnotowano bardzo podobne wyniki klasyfikacji spotek z branzy

transportowej, co w modelu 5. Uzyskane wartosci funkcji dyskryminacyjnej przedstawia
tabela 25. W grupie spotek ,zdrowych” tylko jedna z nich (nr 26) zostata blednie
przyporzadkowana w okresie na trzy lata przed upadloscia. W grupie spdétek upadtych

odnotowano takie same sprawnosci klasyfikacji, co w modelu poprzednim na trzy lata oraz na
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rok przed upadioscia. Kazde ze spdtek zostala przynajmniej w jednym okresie czasowym

poprawnie rozpoznana. Stwierdzono zalezno$¢ pomigdzy wyprzedzeniem czasowym a

sprawnos$cig modelu.

Tabela 25 Wartosci funkcji dyskryminacyjnej w modelu 6 INE PAN dla spélek z branzy

transportowej
Upadte Zdrowe
Lp | 1 2 | 3 Lp|] 1 | 2 3
Proba uczaca
1 3,50150 | -0,18389 | 0,22953 | 11 | 0,66513 | 1,79660 | 1,43379
2 1,76237 1,81031 | -2,32762 | 12 | 7,86501 | 7,36237 | 6,67928
3 | -0,28829 | -1,10001 |-0,63626 | 13 | 9,45912 | 7,45452 | 5,08754
4 1,24920 | -5,72403 | 0,66115 | 14 | 2,53304 | 2,96452 | 3,50740
5| -7,80710 | -4,09538 | -3,94915 | 15| 1,90089 | 7,08761 | 7,89579
6 | -5,75982 | -4,12232 | -5,52893 | 16 | 4,88636 | 5,19774 | 5,69032
7 | -1,85097 1,88170 | 2,55035 | 17 | 5,49528 | 11,39501 | 16,96285
8 | -4,95054 | 2,71320 | -2,80434 | 18 | 5,68394 | 3,92540 | 2,40116
9 | -0,12357 0,59469 | 1,06682 | 19 | 5,17050 | 4,67569 | 5,29193
10 | -64,51185 | -16,70833 | -9,73486 | 20 | 4,54736 | 4,98431 | 3,87308
Proba testowa
21 | -167,98530 | -6,41099 | -7,11565 | 25 | 8,27284 | 11,66406 | 5,88195
22 | -4,82815 | -6,20078 | -1,01118 | 26 | 4,01460 | 4,12190 | -0,24778
23 | -0,05817 | 3,27228 | 2,19917 | 27 | 4,23487 | 1,51916 | 4,27290
24| 1,21575 | -8,01483 | -4,79600 | 28 | 9,46093 | 8,40023 | 6,97321

Zrodlo: opracowanie wlasne.

W modelu 7 uzyskano najlepsze wyniki klasyfikacji spétek z branzy transportowe;j
sposrod wszystkich modeli opracowanych w INE PAN. W tabeli 26 zostaly zaprezentowane
wartosci funkcji dyskryminacyjnej uzyskane w tym modelu. Wszystkie spéiki ,,zdrowe”
zostaly bezblednie zaklasyfikowane we wszystkich trzech wyprzedzeniach czasowych do
grupy przedsigbiorstw w dobrej kondycji finansowej, za wyjatkiem spdiki nr 11 na rok przed
upadtoscig. Uzyskano bardzo dobre wyniki klasyfikacji w grupie przedsiebiorstw upadtych,
zwlaszcza na rok oraz na trzy lata przed upadtoscia, gdzie odpowiednio jedynie trzy oraz dwie
spotki zostaly sklasyfikowane jako ,,zdrowe”. Kazda ze spotek poddana klasyfikacji zostata
przynajmniej raz prawidlowo rozpoznana przez model. Najwyzsza sprawnos¢ ogolng modelu
uzyskano na trzy lata przed upadloscia, a zatem nie stwierdzono wplywu wyprzedzenia

czasowego na sprawnos$¢ klasyfikacji.
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Tabela 26 Wartosci funkcji dyskryminacyjnej w modelu 7 INE PAN dla spolek z branzy

transportowej
Upadte Zdrowe
bp] 1t [ 2 | 3 [ t [ 2 [ 3
Proba uczaca
1 0,52954 -3,06168 | -2,91673 | 11 | -0,45027 | 0,68615 | 0,37781
2 0,54070 0,76286 | -3,04334 | 12 | 7,02730 | 6,57755 | 5,92420
3 -1,36403 -2,42060 | -2,48123 | 13 | 7,61461 | 5,82709 | 3,93066
4 -0,06688 | -6,78464 | -1,05265 | 14 | 2,03594 | 2,01847 | 2,34828
5 -9,42953 -4,89248 | -5,21369 | 15 | 1,03698 | 4,75622 | 5,46160
6 -6,89671 -5,38401 | -7,10185 | 16 | 3,59638 | 4,25640 | 4,62499
7 -2,32797 1,12488 | 2,11439 | 17 | 5,02458 | 10,20756 | 14,69147
8 -5,51812 1,79414 | -3,39264 | 18 | 4,08991 | 2,07107 | 1,10394
9 -0,29256 | -0,10179 | -0,09782 | 19 | 2,76109 | 2,25964 | 2,73335
10 | -63,88180 | -15,55340 | -9,04899 | 20 | 3,08122 | 2,05151 | 1,24348
Préba testowa
21 |-169,84114 | -7,58600 | -6,90385 | 25 | 6,59459 | 8,99639 | 4,20945
22| -6,18566 | -7,56020 |-2,68243 |26 | 1,80174 | 1,45746 | 0,05274
23| -0,06726 2,35329 | 1,32078 | 27 | 2,48009 | 1,84409 | 4,63847
24 | 0,22290 -7,48545 | -4,63592 | 28 | 6,86499 | 6,15636 | 3,14969

Zrodto: opracowanie wiasne.

4.2 Przedstawienie sprawnosci modeli uzyskanych dla spolek transportowych

Najczesciej stosowana metoda oceny przydatnosci modeli prognozowania upadiosci
jest macierz klasyfikacji, okreslajaca procentowo sprawnos¢ I rodzaju, sprawnos¢ II rodzaju
oraz 0golna sprawnos¢, uzyskang przez dany model. Idea tej klasyfikacji zostala
przedstawiona w tabeli 2 (rozdziat 1.4). Zbiorcze zestawienie uzyskanych sprawnosci
klasyfikacji dla spotek z branzy transportowej, we wszystkich modelach poddanych badaniu
oraz w modelu wlasnym z trzyletnim wyprzedzeniem zostato przedstawione w tabeli 27.

W grupie spdlek tworzacych probe uczaca najwyzsza sprawnos¢ ogdlng 95% uzyskat
Model 7 INE PAN. Jest to bardzo dobry wynik, rdwny sprawnosci ogdlnej, uzyskanej w
modelu wlasnym. Najstabsza sprawnos¢ ogolng uzyskaty modele M. Pogodzinskiej i S.
Sojaka oraz J. Gajdki i T. Stosa odpowiednio 55% 1 65%.

W probie testowej na trzy lata przed upadloscia kilka modeli bezbtednie
zaklasyfikowala wszystkie jednostki do odpowiednich grup, uzyskujac sprawnos¢ ogdlng na
poziomie 100%. Sa to modele: D. Wierzby, E. Maczynskiej, J. Janka i M. Zuchowskiego oraz

modele 1-3 INE PAN. Taki sam wynik uzyskano w modelu wiasnym. Najmniejszg sprawnos¢

73
WSB-NLU
2014



WSB-NLU
2014

€632a358d9936£f2c2fca906818c4da8e
2014-07-24 23:00:16
77/94

0gllng w tej grupie przedsigbiorstw uzyskaly ponownie modele M. Pogodzinskiej i S. Sojaka

oraz modele 1 14 D. Hadasik, kazdorazowo po 50%.

Tabela 27 Sprawnosci modeli dla spolek z branzy transportowej z trzyletnim

wyprzedzeniem
Sprawnos$¢ (w %)
SI [S1| s [SI [Su[ S S
t-3 Préba
Préba uczaca | Proba testowa | uczgca
+ testowa

Model M. Pogodzinskiej i S. Sojaka | 10 | 100 | 55 0 | 100 | 50 54
Model J. Gajdki i T. Stosa 100 | 30 | 65 | 100 | 25 | 63 64
Model 1 D. Hadasik 50 [ 100 | 75 | 25 | 75 | 50 68
Model 2 D. Hadasik 60 [ 100 | 80 | 50 | 75 | 63 75
Model 3 D. Hadasik 50 | 100 | 75 | 50 | 75 | 63 71
Model 4 D. Hadasik 50 [ 100 | 75 | 25 | 75 | 50 68
Model 5 D. Hadasik 50 [ 100 | 75 | 50 | 75 | 63 71
Model D. Wierzby 90 | 80 | 85 | 100 | 100 | 100 89
Model E. Maczynskiej 70 | 100 | 85 | 100 | 100 | 100 89
Model J. Janka i M. Zuchowskiego 70 | 100 | 85 | 100 | 100 | 100 89
Model 1 D. Appenzeller i K. Szarzec | 60 | 100 | 80 | 75 | 100 | 88 82
Model 2 D. Appenzeller i K. Szarzec | 40 | 100 | 70 | 50 | 100 | 75 71
Model S. Sojaka 1J. Stawickiego 60 | 90 | 75 | 75 | 100 | 88 79
Model 1 INE PAN 40 | 100 | 70 | 100 | 100 | 100 79
Model 2 INE PAN 50 | 100 | 75 | 100 | 100 | 100 82
Model 3 INE PAN 40 | 100 | 70 | 100 | 100 | 100 79
Model 4 INE PAN 40 | 100 | 70 | 75 | 100 | 88 75
Model 5 INE PAN 60 | 100 | 80 | 75 | 100 | 88 82
Model 6 INE PAN 60 | 100 | 80 | 75 | 75 | 75 79
Model 7 INE PAN 90 [ 100 | 95 | 75 | 100 | 88 93
Model wiasny 90 | 100 | 95 | 100 | 100 | 100 -

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Rozgraniczenie spdtek na probe uczaca oraz prébe testowa bylo zasadne glownie
podczas budowania wlasnych modeli, gdzie najpierw zostaly one ,,nauczone” na pierwszym
zbiorze a nastepnie przetestowane na probie walidacyjnej. Dlatego, o tym ktéry z modeli
poddanych badaniu najskuteczniej klasyfikowat spdiki najbardziej miarodajne wyniki daje
okreslenie sprawnosci ogdlnej dla wigkszego zbioru jednostek, czyli razem dla spodtek
zarOwno z proby uczacej jak i testowe]. A zatem najwyzszg skutecznosciag w prognozowaniu
upadlosci spdtek z branzy transportowej na trzy lata przed upadloscig wykazal sie¢ model 7
INE PAN, osiggajac wysoka sprawnos¢ ogolng 93%. Uzyskano wiele dobrych wynikow w

przedziale 79% - 89% co $wiadczy o tym, ze juz na trzy lata przed upadloscia modele
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wykazaty si¢ duza skutecznoscig prognostyczng. W przeprowadzonym badaniu przyjeto
najczesciej wystepujace w literaturze przedmiotu zatozenie, ze dany model zostaje uznany za
skuteczny, jezeli klasyfikuje jednostki ze sprawnoscig ogdlng na poziomie minimum 70%.
Dlatego uzyskanie wynikow na poziomie 54% oraz 64% w modelach M. Pogodzinskiej i S.
Sojaka oraz J. Gajdki i T. Stosa dyskwalifikuje je dla tego wyprzedzenia czasowego. Na
pograniczu skuteczno$ci znalazty si¢ rowniez modele 1 i 4 opracowane przez D. Hadasik,
uzyskujac sprawnos¢ ogdlng 68%.

Sprawnosci modeli poddanych badaniu dla spdtek z branzy transportowej na dwa lata
przed upadioscia przedstawia tabela 28. W probie uczacej, najwyzszg sprawnos$¢ ogdlng na
poziomie 95% uzyskal model D. Wierzby. Jest to wynik nieznacznie gorszy od uzyskanego w
modelu wilasnym (100% poprawnych klasyfikacji). Najnizsza sprawnosciag ogdlna 64%
wykazaly si¢ ponownie modele M. Pogodzinskiej i S. Sojaka oraz J. Gajdkii T. Stosa.

Tabela 28 Sprawnosci modeli dla spolek z branzy transportowej z dwuletnim

wyprzedzeniem
Sprawnos$¢ (w %)

SI [sHm| s |[SI][sHI]sS S

t—2 Préba

Préba uczaca | Proba testowa | uczaca

+ testowa

Model M. Pogodzinskiej i S. Sojaka | 20 | 100 | 60 | 50 | 100 | 75 64
Model J. Gajdkii T. Stosa 100 | 20 | 60 | 100 | 50 | 75 64
Model 1 D. Hadasik 50 | 100 | 75 | 50 | 100 | 75 75
Model 2 D. Hadasik 80 | 100 | 90 | 75 | 100 | 88 89
Model 3 D. Hadasik 70 | 100 | 85 | 75 | 100 | 88 86
Model 4 D. Hadasik 50 | 100 | 75 | 50 | 100 | 75 75
Model 5 D. Hadasik 70 | 100 | 85 | 75 | 100 | 88 86
Model D. Wierzby 100 | 90 | 95 | 75 | 75 | 75 89
Model E. Maczynskiej 60 [ 100 | 80 | 50 | 100 | 75 79

Model J. Janka i M. Zuchowskiego 70 | 100 | 85 | 75 | 100 | 88 86
Model 1 D. Appenzeller i K. Szarzec | 70 | 100 | 85 | 75 | 75 | 75 82
Model 2 D. Appenzeller i K. Szarzec | 60 | 100 | 80 | 50 | 100 | 75 79

Model S. Sojaka i J. Stawickiego 50 | 100 | 75 | 75 | 100 | 88 79
Model 1 INE PAN 60 | 100 | 80 | 75 | 100 | 88 82
Model 2 INE PAN 60 | 100 | 80 | 75 | 100 | 88 82
Model 3 INE PAN 60 | 100 | 80 | 75 | 100 | 88 82
Model 4 INE PAN 60 | 100 | 80 | 75 | 100 | 88 82
Model 5 INE PAN 70 | 100 | 85 | 75 | 100 | 88 86
Model 6 INE PAN 60 | 100 | 80 | 75 | 100 | 88 82
Model 7 INE PAN 70 | 100 | 85 | 75 | 100 | 88 86
Model wiasny 100 | 100 | 100 | 50 | 50 | 50 -

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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W probie testowej we wszystkich modelach uzyskano sprawnosci ogdlne na poziomie
75% oraz 88%, odnotowujac tym samym wyniki lepsze niz w modelu wlasnym, ktory dwie
spoiki zaklasyfikowat blednie uzyskujac w tej grupie nizsza sprawnos¢ ogdlng 50%.

Analizujac otrzymane wyniki w probie zardwno uczacej jak i1 testowej, najwyzsza
skutecznoscia w prognozowaniu upadiosci spotek z branzy transportowej z dwuletnim
wyprzedzeniem wykazaty si¢ modele 2 D. Hadasik oraz D. Wierzby, uzyskujac wysoka
sprawnos¢ 0golng na poziomie 89%. Az 13 modeli sklasyfikowato wszystkie spotki ze
skutecznos$cig przekraczajaca 80%. Podobnie jak na trzy lata przed upadloscia dwa modele
opracowane przez M. Pogodzinska i S. Sojaka oraz J. Gajdke i T. Stosa nie przekroczyly
zalozonego progu 70%.

Zestawienie uzyskanych sprawnosci w modelach poddanych badaniu oraz modelu

wlasnym dla spdlek z branzy transportowej na rok przed upadloscia przedstawia tabela 29.

Tabela 29 Sprawnosci modeli dla spolek z branzy transportowej z rocznym

wyprzedzeniem
Sprawnos$¢ (w %)

SI[sI| s [SI[SsH]|S S

t—1 Préba

Préba uczaca | Proba testowa | uczgca

+ testowa

Model M. Pogodzinskiej i S. Sojaka | 30 | 100 | 65 | 25 | 100 | 63 64
Model J. Gajdki i T. Stosa 100 | 20 | 60 | 100 | 25 | 63 61
Model 1 D. Hadasik 50 [ 100 | 75 | 50 | 100 | 75 75
Model 2 D. Hadasik 60 | 100 | 80 | 50 | 100 | 75 79
Model 3 D. Hadasik 70 | 100 | 85 | 50 | 100 | 75 82
Model 4 D. Hadasik 50 [ 100 | 75 | 50 | 100 | 75 75
Model 5 D. Hadasik 60 [ 100 | 80 | 50 | 100 | 75 79
Model D. Wierzby 90 | 100 | 95 | 100 | 100 | 100 96
Model E. Maczynskiej 50 | 100 | 75 0 | 100 | 50 68
Model J. Janka i M. Zuchowskiego 70 | 90 | 80 | 75 | 75 | 75 79

Model 1 D. Appenzeller i K. Szarzec | 70 | 100 | 85 | 100 | 100 | 100 89
Model 2 D. Appenzeller i K. Szarzec | 70 | 100 | 85 | 100 | 100 | 100 89

Model S. Sojaka i J. Stawickiego 60 | 90 | 75 | 100 | 100 | 100 82
Model 1 INE PAN 50 [ 100 | 75 | 50 | 100 | 75 75
Model 2 INE PAN 70 | 100 | 85 | 100 | 100 | 100 89
Model 3 INE PAN 70 | 100 | 85 | 75 | 100 | 88 86
Model 4 INE PAN 70 | 100 | 85 | 75 | 100 | 88 86
Model 5 INE PAN 60 | 100 | 80 | 100 | 100 | 100 86
Model 6 INE PAN 70 | 100 | 85 | 75 | 100 | 88 86
Model 7 INE PAN 80 | 90 | 85 | 75 | 100 | 88 86
Model wiasny 90 | 100 | 95 | 100 | 75 | 88 -

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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W grupie spdlek tworzacych probe uczaca najwyzsza sprawnoscig ogolng na poziomie
95% wykazal si¢ model opracowany przez D. Wierzbe, uzyskujac taki sam wynik, jak w
modelu wlasnym. Slabg ogolng skuteczno$¢ klasyfikacji uzyskano w modelach M.
Pogodzinskiej i S. Sojaka oraz J. Gajdki i T. Stosa odpowiednio 65% i 60%.

W probie testowej bezblednie sklasyfikowano wszystkie spotki w modelach D.
Wierzby, 1-2 D. Appenzeller 1 K. Szarzec, S. Sojaka 1 J. Stawickiego oraz 2 1 5 INE PAN,
uzyskujac sprawnos¢ ogdlng 100%. Jest to wynik lepszy od uzyskanego w modelu wiasnym
(88%).

Bioragc pod uwage wszystkie spdtki poddane badaniu najwyzsza skutecznoscia w
prognozowaniu upadtosci spotek z branzy transportowej na rok przed upadloscia wykazat si¢
model D. Wierzby, uzyskujac sprawnos$¢ ogdélng 96%. Model ten niemal bezblednie
sklasyfikowal wszystkie spotki do odpowiednich grup. Az w 8 modelach uzyskano bardzo
dobre wyniki, bliskie skutecznosci na poziomie 90%. Jedynie uzyskanie sprawnosci ogdlnej
64% 161% w modelach M. Pogodzinskiej i S. Sojaka oraz J. Gajdki i T. Stosa dyskwalifikuje
je dla tego wyprzedzenia czasowego. Nieznacznie ponizej progu 70% znalazt si¢ model

opracowany przez E. Maczynska (68%).

4.3 Zbiorcze zestawienie modeli prognozowania zagrozenia upadloscia badanych spélek

W celu lepszej interpretacji wynikéw otrzymanych podczas weryfikacji prawidtowosci
klasyfikacji przez poszczegdlne polskie modele analizy dyskryminacyjnej na spoikach z
branzy transportowej, dokonano ich zbiorczego zestawienia w tabelach 30-32 na trzy lata,
dwa lata oraz rok przed upadiosciag. Badane spotki zostaty ukryte pod liczba porzadkowa,
analogicznie do oznaczenia zastosowanego w tabeli 5 (rozdziat 3.1).

Dokonujac oceny skutecznosci weryfikowanych modeli prognozowania upadtosci,
pordwnano wskazania otrzymane przy ich uzyciu. Analiza danych zestawionych w tabeli na
trzy lata przed upadloscia pozwala stwierdzi¢ zbiezno$¢ wynikow dla spdtek w dobrej
kondycji finansowej zarowno w probie uczacej jak i testowej. Wszystkie jednostki zostaly
dobrze rozpoznane przez wigkszos¢ modeli.

Wsrod  jednostek upadlych réwniez uzyskano dobre rezultaty. Zdecydowana
wiekszos$¢ wskazan przez modele jest prawidlowa. Najstabsze wyniki uzyskano dla spdtek nr.
7 (dwa poprawne wskazania) oraz nr. 9 (trzy poprawne wskazania), jednak zadna ze spotek

nie zostala ani razu poprawnie rozpoznana przynajmniej przez jeden model.
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Tabela 30 Zestawienie modeli prognozujacych zagrozenie upadloscia spolek z branzy

transportowej z trzyletnim wyprzedzeniem
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Oznaczenia: M1- model M. Pogodzinskiej i S. Sojaka, M2— model J. Gajdki i T. Stosa, M3-M7— modele D.
Hadasik, M8— model D. Wierzby, M9— model E. Maczynskiej, M10— model J. Janka i M. Zuchowskiego, M11-
M12— modele D. Appenzeller i K. Szarzec, M13— model S. Sojaka i J. Stawickiego, M14-M20— modele INE
PAN; B- klasyfikacja jako ,,bankrut”, N— klasyfikacja jako ,,niebankrut”.

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Rowniez na dwa lata przed upadloscia mozna stwierdzi¢ zbieznos¢ wynikéw dla
wszystkich spdtek w dobrej kondycji finansowej. Za wyjatkiem modelu 2 zostaty one niemal
bezblednie wskazane przez wszystkie modele poddane badaniu.

Wsrod jednostek upadtych uzyskano jeszcze lepsze wyniki, niz na trzy lata przed
upadloscig. Dla prawie wszystkich spotek z tej grupy uzyskano poprawne wskazania przez
wiekszos$¢ modeli, poddanych badaniu. Jedynie w przypadku dwdéch spdtek uzyskano gorsze

wyniki: nr. 9 (4 poprawne wskazania) oraz nr. 23 (tylko jedno poprawne wskazanie).

78
WSB-NLU
2014



€632a358d9936f2c2fca906818c4da8e
2014-07-24 23:00:16
82/94
Tabela 31 Zestawienie modeli prognozujacych zagrozenie upadloscia spolek z branzy

transportowej z dwuletnim wyprzedzeniem
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Oznaczenia jak w tabeli 30

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Analiza danych w tabeli z rocznym wyprzedzeniem pozwala stwierdzi¢ zbiezno$¢
wynikow, z uzyskanymi we wczesniejszych okresach. Analogicznie w grupie jednostek
»zdrowych” uzyskano blisko 100% odsetek poprawnych wskazan przez modele. Réwniez
tym razem najwiecej btednych klasyfikacji dla tej grupy spotek odnotowano w modelu 2.

W grupie spétek upadtych, podobnie jak w poprzednich okresach odnotowano wysoki
odsetek poprawnych klasyfikacji. Kazda ze spotek w tej grupie przedsiebiorstw zostata
prawidlowo wskazana przynajmniej przez kilka modeli, a w wigkszosci przypadkow przez
wszystkie lub prawie wszystkie. Stabszy wynik odnotowano tylko dla spotki nr 1 (1 poprawne

wskazanie).
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Tabela 32 Zestawienie modeli prognozujacych zagrozenie upadloscia spolek z branzy

transportowej z rocznym wyprzedzeniem
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Oznaczenia jak w tabeli 30

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Podsumowujac, analiza wynikoéw klasyfikacji przedsigbiorstw, przeprowadzonych za
pomoca poszczegdlnych modeli poddanych badaniu, a takze uzyskane sprawnosci pozwalaja
stwierdzi¢, ze modele te cechuja si¢ wysoka jakoscig predykcyjng i pozwalaja w tatwy sposdb
oceni¢ zagrozenie upadioscig badanych spdlek. Otrzymano wysokie ogolne sprawnosci
klasyfikacji dla wszystkich trzech wyprzedzen czasowych, na poziomie uzyskanych w
modelach wilasnych, a w niektdrych przypadkach nawet je przewyzszajac, klasyfikujac spotki
niemal bezbtgdnie do odpowiednich grup.

Prawie wszystkie modele poddane badaniu bez problemu przekraczaty przyjety prog

sprawnosci ogolnej na poziomie 70%, we wszystkich trzech wyprzedzeniach czasowych, a
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zatem mozna uzna¢ je za skuteczne w prognozowaniu upadiosci spotek z branzy

transportowe;.

Oceniajac skuteczno$¢ weryfikowanych modeli prognozowania upadtosci, dokonano
ich zbiorczego zestawienia, porownujac wskazania otrzymane przy ich uzyciu. Stwierdzono
zbieznos¢ wynikéw dla spétek w dobrej kondycji finansowej, zarowno w probie uczacej jak i
testowej, we wszystkich wyprzedzeniach czasowych. Jednostki te zostaly niemal bezbtednie
wskazane przez prawie wszystkie modele poddane badaniu. Réwniez w grupie spdlek
upadlych odnotowano wysoki odsetek poprawnych klasyfikacji, w kazdym z trzech
wyprzedzen czasowych. Kazda ze spotek w tej grupie przedsiebiorstw zostala prawidlowo
wskazana przez przynajmniej jeden model, a w wigkszosci przypadkdéw przez wszystkie lub

prawie wszystkie.
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Zakonczenie

Istotg przeprowadzonej analizy empirycznej bylo sprawdzenie, czy wybrane polskie
modele analizy dyskryminacyjnej, czesto budowane dla jednostek pochodzacych z réznych
branz i przez to majace ogdlny charakter, wykaza si¢ rownie wysoka skutecznoscia w
prognozowaniu upadtosci spétek z jednorodnej branzy transportowej, co modele wiasne,
zbudowane i przetestowane na tych spotkach.

Wyniki klasyfikacji przedsigbiorstw, przeprowadzone za pomocg poszczegdlnych
modeli, a takze uzyskane sprawnosci nie potwierdzity postawionej hipotezy. Modele te
charakteryzuja si¢ wysoka jakoscig predykcji bankructwa i pozwalaja w tatwy sposob ocenié
zagrozenie upadtoscig spotek z branzy transportowej. Uzyskano bardzo wysokie sprawnosci
ogolne modeli juz na trzy lata przed upadiosciag. Rowniez w pozostatych wyprzedzeniach
czasowych otrzymano bardzo dobre wyniki, niejednokrotnie odnotowujac skutecznosé
prognostyczng znacznie przewyzszajaca 80%, a w pojedynczych przypadkach klasyfikujac
spotki niemal bezbtednie do odpowiednich grup.

Biorac pod uwage przyjete zalozenie, ze dany model zostaje uznany za skuteczny,
jezeli klasyfikuje jednostki ze sprawnosciag ogoélng na poziomie minimum 70%, nalezy
odnotowac¢, ze az 18 z 20 modeli poddanych badaniu spelnilo ten warunek. Otrzymane
sprawnosci modeli sa zblizone do tych, uzyskanych w modelach wtasnych, kilkukrotnie
nieznacznie je nawet przewyzszajac.

Nalezy podkresli¢, ze uzyskane za pomoca modeli analizy dyskryminacyjnej wyniki
nie powinny by¢ traktowane jako rozstrzygajace o sposobie wnioskowania. Powinny spetniac
wazng funkcje jako element monitorujacy i uzupehiajacy wiedze kadry zarzadzajace;.
Modele te charakteryzuja si¢ wieloma zaletami ale przy ich stosowaniu mozna napotka¢ na
wiele ograniczen. Maja one charakter miernikow syntetycznych, co powoduje, ze na ich
podstawie dysponujemy ograniczonymi informacjami, dotyczacymi przyczyn zmieniajacej si¢
sytuacji finansowej przedsi¢gbiorstwa. Nie nalezy zatem polega¢ wylacznie na ocenie ryzyka
wyptacalnosci, uzyskanego za pomoca tego rodzaju modeli, jednak ich wyniki powinny
sktoni¢ do przeprowadzenia bardziej szczegdétowych badan.

Najwiekszym problemem przy opracowywaniu oraz korzystaniu z tego typu modeli
jest wielokrotnie juz wspominana zta jako$¢ oraz niekompletno$¢ sprawozdan finansowych

upadajacych przedsigbiorstw.
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Przeprowadzone badania wykazaty duzg przydatnos¢ modeli do ostrzegania przed
upadloscia juz na trzy lata przed jej wystapieniem. Zasadnym staje si¢ zatem kontynuowanie
intensywnych prac nad dalszym rozwojem modeli predykcji bankructwa, zwlaszcza w

zakresie wydluzenia okresu, w ktérym modele te sygnalizowa¢ begda stan zagrozenia

upadloscig. Zagadnienie to powinno by¢ przedmiotem dalszych badan.
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