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Wstep

Modele scoringowe! (punktowe), okreslane czesto w literaturze przed-
miotu modelami Z-Score, stuzacymi prognozowaniu upadtosci przedsiebiorstw
przyjety sie rowniez w polskiej praktyce analitycznej, jako metody umozliwia-
jace poglebienie przeprowadzanych okresowo analiz ekonomiczno-finansowych
przedsiebiorstw?. Pewnym skrotem myslowych uzywanym przez praktykow jest
sformutowanie, iz stuza one prognozowaniu upadtosci (bankructwa, czy tez nie-
wyptacalnosci) przedsigbiorstw. W rzeczywisto$ci bowiem, modele oparte na
analizie dyskryminacyjnej, ktore wykorzystywane sa de facto do oceny przy-
sztego standingu ekonomiczno-finansowego podmiotu oraz okreslenia poziomu
ryzyka zagrozenia upadtoscia przedsigbiorstw, stanowia w istocie jedne z metod
efektywnej klasyfikacji analizowanych dwoch grup obiektéw (jednostek gospo-
darczych), bedacej wynikiem eksploracji danych (pochodzacych z ich sprawoz-
dan finansowych). W praktyce wykorzystywane sg przede wszystkim do mode-
lowania ryzyka kredytowego, stanowiacego ,.drugi — obok ryzyka rynkowego,

! Zgodnie z podziatlem metod scoringowych, dokonanym przez A. Matuszyk wyrdzniamy:

(1) metody statystyczne (do ktorych w szczego6lnosci zaliczy¢ mozemy: analiz¢ dyskryminacyjna,
regresj¢ liniowa, regresje logistyczna, drzewa klasyfikacyjne, metod¢ najblizszego sasiedztwa),
a takze (2) metody niestatystyczne (wsréd ktorych wymieni¢ mozna: programowanie matematyczne
—liniowe oraz catkowitoliczbowe, sieci neuronowe, algorytmy genetyczne orazsystemy eksperckie).
A. Matuszyk, Wykorzystanie modeli scoringowych w kredytowaniu gospodarstw rolniczych,
Roczniki Naukowe (Tom VII, Zeszyt 5) Stowarzyszenia Ekonomistow Rolnictwa i Agrobiznesu,
s. 62.

2 Wykorzystywane sa w gtownej mierze do oceny jednostek gospodarczych dziatajacych na
peinej rachunkowosci, a zatem dla ktorych mozliwe jest generowanie podstawowych sprawozdan
finansowych w postaci bilansow oraz rachunkow zyskow i strat.
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podstawowy rodzaj ryzyka finansowego™. Celem niniejszego artykutu jest okre-
Slenie algorytmu estymacji funkcji dyskryminacyjnej, tworzonej na potrzeby
dychotomicznej klasyfikacji poddawanych analizie podmiotow gospodarczych,
do jednej z dwoch klas jednostek: przedsiebiorstw wyptacalnych (w horyzoncie
1 roku), a takze zagrozonych niewyptacalnoscia (upadtoscia). Analiza literatury
przedmiotu stanowi wstepny etap do badan empirycznych na grupie przedsig-
biorstw, ktore zostaty postawione w stan upadtosci w Polsce w latach 2007-20009.
W dalszej czesci artykutu omdéwione zostaly ponadto syntetyczne wyniki badan
autorskich nad charakterystyka zmiennych egzogenicznych funkcji dyskrymina-
cyjnych stosowanych w polskich modelach prognozowania upadtosci przedsie-
biorstw. Jest to zroédto wiedzy na temat proponowanych przez tworcow modeli
najlepszych predyktoréw upadtosci.

Problemy na poziomie doboru préby i wyboru zmiennych egzogenicznych

Jedna z najczesciej stosowanych metod w praktyce prognozowania upa-
dlosci przedsigbiorstw jest jednowymiarowa* lub wielowymiarowa® (MDA —
Multiple Discriminant Analysis) analiza dyskryminacyjna’. Wielowymiarowa
statystyczna analiza dyskryminacyjna, jak zauwaza K. Jajuga’, polega na ,,przy-
dzieleniu obiektéw nalezacych do tzw. proby rozpoznawanej do z gory zdefinio-
wanych klas, przy czym klasy te okreslone sg na podstawie danych z przesztosci,
zawartych w tzw. probie uczacej”. Pomimo iz problematyka estymacji funkcji
dyskryminacyjnych jest przedmiotem licznych opisow literaturowych (nie tylko

3 K. Jajuga, Metody statystyczne w finansach, Materiaty StatSoft Polska, Krakéw 2003, s. 14—
16; Zgodnie z opinia autora, ogdt metod statystycznych, umozliwiajacych okreslanie ryzyka nie-
sptacenia przez dtuznika kredytu, mozna podzieli¢ na dwie grupy: (1) modele niedotrzymania
warunkow (default models), ,ktore maja za zadanie ocen¢ prawdopodobienstwa niedotrzymania
warunkow badz przydzielenie ocenianego podmiotu do konkretnej klasy odzwierciedlajacej moz-
liwos¢ niedotrzymania warunkow przez ten podmiot” —w grupie tych modeli znajduje siew szcze-
golnosci: metody scoringowe, metody analizy dyskryminacyjnej, metody sieci neuronowych;
(2) modele rynkowe (market models), ,ktore maja za zadanie oszacowanie straty wynikajacej
z mozliwego niedotrzymania warunkow”.

4 W przypadku jednowymiarowej analizy dyskryminacyjnej przeprowadzany jest (jak zauwa-
Zaja autorzy) test dychotomiczny, podczas ktorego dokonywana jest klasyfikacja obiektow na pod-
stawie wartosci jednej zmiennej.

5 Wielowymiarowa analiza dyskryminacyjna (najczesciej wlasnie przy zastosowaniu tej me-
tody estymowane sg funkcje) pozwala na klasyfikacj¢ analizowanego obiektu do odpowiedniej
klasy w wyniku analizy wielu jego atrybutow.

¢ A.Holda, B. Micherda, Kontynuacja dzialalnosci jednostki i modele ostrzegajqce przed upa-
dtoscig, Wyd. KIBR, Warszawa 2007, s. 102—-103.

7 K. Jajuga, Metody statystyczne..., op.cit., s. 15.
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w bibliografii anglojezycznej), ale rowniez w opracowaniach polskich osrodkow
naukowo-badawczych, w realizowanych pracach zwigzanych z tworzeniem r6z-
nych modeli prognozowania upadto$ci przedsigbiorstw autorzy napotykaja na
liczne problemy. Juz na etapie gromadzenia materiatu statystycznego, ktory na
drodze dalszej analizy wyeksponuje te zmienne, ktore w istocie roznicuja dwie
proby badawcze®, moze dojs¢ do istotnych znieksztatcen i bledow prowadzacych
w konsekwencji do obnizenia zdolnosci predykcyjnych (klasyfikacyjnych) esty-
mowanej na ich podstawie postaci funkcji dyskryminacyjnej. Niereprezentatyw-
nos¢ proby badawczej, brak wlasciwej eliminacji danych odstajacych (outliers’),
zbyt duza korelacja'® pomiedzy zmiennymi egzogenicznymi wprowadzanymi do

8 Na etapie poprzedzajacym wybor zmiennych do modelu dokonywany jest reprezentatywny

badz celowy dobor przedsigbiorstw, ktore stanowig probe jednostek gospodarczych charaktery-
zujacych si¢ dobrg kondycja ekonomiczno-finansowg oraz zbidr podmiotéw gospodarczych, ktore
zostaly postawione w stan upadtosci. Retrospektywna analiza (ex pos?) ich sprawozdan finanso-
wych (za rok obrotowy poprzedzajacy sadowe ogloszenie upadtosci) bedzie stanowita punkt wyj-
sciowy do zbudowania bazy danych dla tej grupy obiektow. Druga grupe bedg stanowity jednostki
o dobrej kondycji ekonomiczno-finansowe;j.

° Dane istotnie réznigce si¢ od pozostatych (przyjmuje sig, iz sa to jednostki odchylajace si¢
o wiecej niz +/— 3 odchylenia standardowe od wartosci $redniej). Wedtug P. Dittmann, E. Sza-
bela-Pasierbinska, 1. Dittmann, A. Szpulak, Prognozowanie w zarzgdzaniu przedsiebiorstwem,
Wyd. Wolters Kluwer Polska Sp. z 0.0., Krakow 2009, s. 41; ,,za obserwacje odstajace uwaza sig¢
obserwacje wigksze od Q,+ 1,5R, lub mniejsze od Q,— 1,5R, za$ za ekstremalne — obserwacje
wicksze od Q, + 3R, lub mniejsze od Q, + 3R, gdzie: Q, i Q;to dolny i gorny kwartyl szeregu
czasowego, a R, — rozstep miedzykwartylowy (R, =Q,— Q). Outliers stanowia tzw. jednost-
ki nietypowe, ktorych wystepowanie wynika (jak zauwaza: M. Peczkowski, Analiza skupien,
w pracy zbiorowej red. E. Fratczak, ,,Wielowymiarowa analiza statystyczna. Teoria — przyktady
zastosowan z systemem SAS”, Wyd. SGH w Warszawie, Warszawa 2009, s. 145) z dwoch powo-
dow: (1) pewne kategorie obiektow wystepujace w populacji nie sg dostatecznie reprezentowane
w probie; (2) pewne kategorie obiektow rzadko wystepuja w populacji i dlatego tylko niewielka
ich liczba przypadkowo znalazta si¢ w probie. Najczesciej artykutowane jest wérod badaczy sta-
nowisko, ze dane takie nalezy ,,rozwaznie” usuwac ze zbioru danych bazowych. Jednak sa row-
niez autorzy, ktorzy podtrzymuja zasadnos¢ ich wyodrebniania (fixed points clusters) w celu kon-
strukcji miernikow (breakdown points), pozwalajacych na identyfikacj¢ nietypowych obiektow.
Jezeli tego typu wartosci odstajace mozna byltoby zaklasyfikowac jako wartosci charakterystycz-
ne dla, np. wskaznikow finansowych wystepujacych w wybranym sektorze dziatalnosci przed-
sigbiorstw, oznaczaloby to, iz istnieje statystycznie istotne zréoznicowanie poziomu wskaznikow
finansowych w podmiotach z r6znych sektoréw, co umozliwitoby w konsekwencji opracowanie
odrebnych modeli dla przedsigbiorstw o r6znym profilu dziatalnosci.

10 Zgodnie z T.Panek, Statystyczne metody wielowymiarowej analizy porownawczej, Wyd. SGH
w Warszawie, Warszawa 2009, s. 277; ,,zmienne dyskryminacyjne nie sg ze soba skorelowane,
a tym samym nie powielaja informacji o badanych obiektach, przenoszac jednoczesénie informa-
cje zawarte w zmiennych wejsciowych. Funkcje dyskryminacyjne sa wyznaczane w taki sposob,
aby maksymalizowa¢ stosunek zréznicowania mi¢gdzygrupowego zmiennych wejsciowych do ich
zroznicowania wewnatrzgrupowego, czyli daza do optymalnego podziatu obiektow na grupy.
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modelu Z-Score, czy w konicu brak czytelnego!' opisu zastosowanej metodologii
(dla przysztych uzytkownikow modelu), to tylko nieliczne z wielu putapek, jakie
musi pokonac analityk (statystyk) na drodze estymacji funkcji dyskryminacyjne;j.
Nierespektowanie tych podstawowych zatozen w konsekwencji ostabia zdolnos¢
klasyfikacyjng modelu oraz ogranicza (badz catkowicie eliminuje) mozliwosci
jego stosowania w praktyce.

Dobér préby badawczej

Dobor proby badawczej stanowi podstawe do dalszego wiasciwego wniosko-
wania statystycznego'?. Jak zauwaza A. Feru$®, liczba badanych podmiotow nie
powinna by¢ zbyt mata', ale tez nie powinna stanowi¢ zbyt duzej (woéwczas czg-

I Pomimo iz mogloby si¢ wdawaé, ze autorzy modeli stuzacych prognozowaniu upadtosci

przedsi¢biorstw doskonale zdaja sobie spraw¢ z fundamentalnych zasad analizy finansowej,
w wielu opracowaniach nie okreslaja precyzyjnie sposobu obliczania wskaznikéw finansowych
stanowigcych wnetrza modeli dyskryminacyjnych. Istotnym problemem w takich analizach staje
si¢ wlasciwe obliczanie wskaznikow opartych z jednej strony, na statycznych danych bilanso-
wych (zasobowo-kapitatowych), z drugiej za$ strony na danych dynamicznych — pochodzacych
z rachunkéw zyskow i strat (przedstawiajacych narastajaco od poczatku roku obrotowego po-
szczegoblne kategorie przychodow, kosztow oraz realizowanych wynikéw). Zestawienie takich da-
nych we wskaznikach oznacza (z ekonomicznego oraz logicznego punktu widzenia) konieczno$¢
wprowadzania bilansowych wartos$ci w ujeciu sredniorocznym. Taka procedura obowigzuje prze-
ciez w analizie finansowej przedsigbiorstwa. Jednak niewielu autoré6w modeli dyskryminacyj-
nych zwraca uwage na konieczno$¢ stosowania wartosci usrednianych. Rodzi si¢ zatem pytanie
o poprawnos¢ dokonywanych przy wykorzystaniu ich modeli obliczen. Jezeli zardwno obliczana
warto$¢ indeksu Z-Score, jak rowniez sam cut-off point (warto$¢ brzegowa modelu) podawane sa
niejednokrotnie w przyblizeniu do setnych, a nawet tysigcznych czg¢sci utamka, to réwnie istotne
staje si¢ okreslenie tego, czy autor na etapie gromadzenia danych wskaznikowych dla zidentyfiko-
wanych grup przedsigbiorstw postugiwat si¢ poprawnym sposobem uwzgledniania $redniorocz-
nych wartosci bilansowych, czy tez przyjmowat je na moment zamknigcia ksigg rachunkowych
(w dniu zakonczenia roku obrotowego). Jak si¢ w praktyce okazuje, brak jasnych zatozen meto-
dologicznych moze stanowi¢ duzy problem dla praktykow, cheacych we wlasciwy sposob zastoso-
wa¢ wybrang metode punktowej oceny zdolno$ci przetrwania przedsigbiorstwa na rynku.

12 Wnioskowaniem statystycznym nazywamy dziat statystyki zajmujacy si¢ problemami uogol-
niania wynikéw badania proby losowej na cata populacj¢ oraz szacowania bledow wynikajacych
z takiego uogdlnienia.

3 A. Ferus$, Zastosowanie metody DEA do okreslania poziomu ryzyka kredytowego przedsig-
biorstw, ,,Bank i Kredyt”, lipiec 2006, s. 48.

4 Zbyt mata liczebnos¢ proby moze oznaczac niewlasciwe, przypadkowe i niereprezentatywne
dla populacji podmiotow zaklasyfikowanie jednostek ,,zdrowych” do grupy podmiotdw niewy-
ptacalnych, badZ analogicznie okreslenie przedsigbiorstwa bedacego de facto upadtym do grupy
firm wyplacalnych. Miarami pozwalajacymi oszacowac sprawnosci i btedy klasyfikacyjne sa:
(1) sprawnos¢ i blad I stopnia (SPI, BI), charakteryzujace poprawno$¢ / btad klasyfikacji przed-
sigbiorstw uznanych a priori za ,bankrutow”; (2) sprawnos¢ i btad II stopnia (SPII, BII), ktore
charakteryzuja czastkowa sprawnos$¢ modelu w odniesieniu do klasyfikacji podmiotéw uznanych
za wyplacalne. Szerzej: P. Antonowicz, Metody oceny i prognoza kondycji ekonomiczno-finanso-
wej przedsiebiorstw, Wyd. ODDK, Gdansk 2007, s. 38-39.
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sto niejednorodnej) proby">. W odniesieniu do konstrukcji modeli Z-Score naj-
czesciej przyjmuje si¢ dobdr proby, uwzgledniajacy z jednej strony zgromadzenie
danych dotyczacych jednostek gospodarczych postawionych w stan upadtosci',
z drugiej za§ — podmiotow im przeciwstawnych (,,zdrowych”), charakteryzuja-
cych si¢ wyptacalnoscig. Dobrze jest dysponowaé mozliwie duzg liczba przy-
padkoéw w obu grupach, gdyz poza proba wykorzystywana do estymacji funkcji
bedzie trzeba jej skutecznos¢ poddaé testom (na grupie innych jednostek, niz te
ktore stuzyty jej opracowaniu). W literaturze przedmiotu spotka¢ mozna niemal
wylacznie modele konstruowane dla ogétu przedsigbiorstw (czasami autorzy do-
konuja podziatu na jednostki P/H/U). Warto byloby jednak uszczegotowic¢ bada-
nia, decydujac si¢ na opracowanie oddzielnych modeli dla podmiotéw nalezgcych
do réznych sektoréw gospodarki.

Dobér zmiennych do modelu dyskryminacyjnego

W analizie dyskryminacyjnej stosowane we wnetrzu funkcji zmienne
ilosciowe stanowi zbior wytypowanych wskaznikéw finansowych, opartych naj-
czesciej na danych bilansowych oraz danych pochodzacych z rachunkow zyskow

15 Przyjegcie zbyt duzej proby uczacej moze determinowac niebezpieczenstwo braku homoge-
nicznosci jednostek wchodzacych w jej sktad. W takiej sytuacji moze okaza¢ si¢, ze wskazniki
finansowe opisujace obie zbiorowosci jednostek moga na tyle odstawaé w obu grupach, ze trudny
bedzie ich obiektywny wybor jako najwlasciwszych predyktorow (zmiennych) wprowadzanych do
modelu.

16 Warto w tym miejscu jednak zwrdci¢ uwage, iz wybor tych podmiotow w istocie jest bardzo
skrajny. W 2007 roku udziat jednostek upadtych w ogodlnej liczbie podmiotéw zlikwidowanych (wy-
rejestrowanych z REGON) wynosit 0,18%, podczas gdy w pierwszym poétroczu 2008 r. wskaznik
ten jeszcze bardziej obnizyt si¢, uzyskujac poziom 0,16%. (Szerzej na ten temat: P. Antonowicz,
Upadtosci przedsigbiorstw w Polsce w 2007 r. oraz w I potowie 2008 r., Wyd. Assembly, Nowy
Sacz 2009). Dane te odzwierciedlaja fakt, iz instytucja upadtosci dotyczy bardzo niewielkiej grupy
jednostek gospodarczych. Przyktadowo liczba wyrejestrowanych z REGON oso6b fizycznych pro-
wadzacych dziatalno$¢ gospodarcza w 2007 roku wynosita 225 633, podczas gdy w tym samym
czasie zanotowano 78 procesow upadlo$ciowych skierowanych do tej grupy jednostek gospodar-
czych. (Szerzej na ten temat: P. Antonowicz: Aneks statystyczny. Upadtosci przedsiebiorstw w Pol-
sce w latach 2007-2008 oraz I-V1.2009 r., ,Meandry upadtosci przedsigbiorstw. Klgska czy druga
szansa?”, (red.) E. Maczynska, Wyd. SGH w Warszawie, Warszawa 2009, s. 433—445.)
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i strat. Sposrod poddanych przez autora analizie 39 réznych polskich modeli'” pro-
gnozowania upadtosci przedsiebiorstw, najczesciej wykorzystywana (60% modeli)
zmienng egzogeniczng wprowadzang do wngtrza polskich funkeji jest podstawowy
wskaznik ptynnosci finansowej [AO/ZKT]® oraz wskaznik struktury finansowa-
nia majatku [Z/A]", ktory wystepuje w 41% analizowanych modeli*’. Czestotliwos¢
wystepowania dziewigciu najczesciej wykorzystywanych wskaznikow finansowych
w polskich modelach Z-Score zostata przedstawiona w tabeli 1, natomiast ksztatto-
wanie si¢ ich $rednich wartosci w grupie®! przedsiebiorstw (P/H/U)* na cztery lata
przed ich upadtoscig oraz w grupie jednostek wyptacalnych® — przedstawia tabela
2%, Jak zauwaza M. Stamirowski ograniczenia analizy dyskryminacyjne;j ,,polegaja
na niemoznosci bezposredniego uwzglgdnienia informacji jakosciowych w anali-
zie. Analiza dyskryminacyjna jest szczegolnie przydatna przy analizie informacji
ilosciowych, takich jak: coroczne sprawozdania finansowe firm (...)”.»

7' 1-Z,(A. Hotda); 2 - Z, (E. Maczynska); 3 - Z (E. Maczynska, A. Pogorzelski); 4 — Z
(M. Pogodzinska, S. Sojak); 5 — Z_, (J. Gajdka, T. Stos); 6 — Z_, (J. Gajdka, T. Stos); 7 - Z,
(J. Gajdka, T. Stos); 8 — Z_, (J. Gajdka, T. Stos); 9 — Z ... (GPW —J. Gajdka, T. Stos); 10 - Z
(D. Hadasik); 11 —Z_ . (D. Hadasik); 12 - Z . (D. Hadasik); 13 — Z . (D. Hadasik); 14 - Z

DH2 DH DH4 DHS5

(D. Hadasik); 15 -Z, (D. Wierzba); 16 - Z, (B. Prusak); 17 -Z_,, (B. Prusak); 18 -Z . (B. Pru-
sak); 19 - Z,,, (B. Prusak); 20 - Z, o (D. Wedzki); 21 - Z, . (D. Wedzki); 22 - Z . (D. Wedz-
ki); 23 — Z ., (D. Wedzki); 24 — Z_ o (D. Wedzki); 25 — Z ¢ (P. Stegpien, T. Strak); 26 — Z |

EE ?\;Ie;pieﬁt Tk Stl\r/z[a;k%; 27 H isst% (()P. itqpieﬁ, T. Strak); 28 — Z
. Maczynska, M. Zawadzki); 30 —
K. Szarzec); 32 - Z

sovs (P- Stepien, T. Strak); 29 -7,
g1 (D. Appenzeller, K. Szarzec); 31 - Z, , (D. Appenzeller,
weran (E-Maczynska); 33 -7 . (E. Maczynska); 34 - Z (E. Ma-
czynska); 35 -Z (E. Maczynska); 36 — Z | . x5 (B Maczyfiska); 37 - Z | ...« (E. Ma-
czyfiska); 38 = Z | . pan s (E- Maczynska); 39 —Z,, ., (M. Hamrol, B. Czajka, M. Piechocki).

18 AO — aktywa obrotowe, ZKT — zobowiazania krotkoterminowe.

19 Z — zobowigzania ogotem (Z = ZDT + ZKT), A — aktywa ogdlem (A = AO + ATRW).

20 Szerzej na ten temat: P. Antonowicz: Zmienne egzogeniczne funkcji dyskryminacyjnych w pol-
skich modelach prognozowania upadlosci przedsigbiorstw, ,,Contemporary Issues in Economy”,
red. A.P. Balcerzak, J. Boehlke, E. Rogalska, Wyd. Naukowe PTE w Toruniu, Torun 2009, s. 37.

2 Grupe testowa I stanowita populacja (wszystkie podmioty) 89 upadtych jednostek gospodar-
czych na terenie wojewodztwa pomorskiego w latach 2003-2004.

22 Przedsigbiorstwa: P — produkcyjne; H — handlowe; U — ustugowe.

2 Grupe testowa II stanowito 119 przedsigbiorstw ,,zdrowych”, majacych siedzibe dziatalnosci
gospodarczej na obszarze wojewodztwa pomorskiego, ktore zostaty wytonione w rankingu Gaze-
le Biznesu — Edycja 2004.

24 Wszystkie obliczenia wskaznikow w poszczegdlnych latach analizy w obu grupach podda-
nych badaniom przedsigbiorstw zostaty wykonane przy zastosowaniu usrednionych wartosci bi-
lansowych (wskazniki oparte na danych zasobowo-kapitatowych zostaty wyrazone w uktadzie
$redniorocznym). Po tak przeprowadzonych obliczeniach w dalszej kolejnosci zostaty wyelimi-
nowane wartos$ci odstajace (outliers), za§ pozostate charakterystyczne dla badanych zbiorowosci
wartosci zostaly usrednione dla wybranych lat analizy.

% M. Stamirowski, Walidacja zaawansowanych metod wyliczania wymogow kapitatowych z ty-
tutu ryzyka kredytowego i operacyjnego, Dokument konsultacyjny DK/9/Walidacja Generalnego
Inspektoratu Nadzoru Bankowego (Biuro Polityki Nadzorczej), Warszawa luty 2006, s. 71.

INE PAN 3
INE PAN 4
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Tabela 1. Najczesciej wystepujace zmienne (wskazniki finansowe) w polskich modelach
prognozowania upadlosci przedsigbiorstw

Polskie modele scoringowe — prognozowania upadto$ci przedsigbiorstw

| Wskaznik OGOLEM
w modelu
3(a[5|6]|7|8|o|10]11]12|13]14|15] 16| 17| 18]19|20(21 [22|23|24|25|26]|27|28|29(30[31 |32|33|34|35|36|37|38|30
1| AO/zZKT 23
2 Z/A 16
3 P/A 12

4 WFN/A I 11

5 Wop / A I 11

6 | [WFN+Am]/Z 9

7 KW/A s

8 | [NALx365]/P I 7

9 | [ZAP x 365]/P 7
OGOLEM

(liczba zmiennych |5|6(4|2|5|5(5(5|4|4|7(6[4|7|4|4|3[3[4]|4|2|2|5|3[4]|3|3(2[4]|6|5(11|11[9[8]|7|5(4]|4 -
w modelu)

Zrédto: opracowanie wlasne.

Tabela 2. Srednie wartosci najczesciej wykorzystywanych w polskich modelach
Z-Score wskaznikéw finansowych w danych okresach

SREDNIE WARTOSCI WSKAZNIKOW W POSZCZEGOLNYCH OKRESACH SPRAWOZDAWCZYCH:

Xi
Wskazniki PRZEDSIEBIORSTWA POSTAWIONE W STAN UPADLOSCI PRZEDSIEBIORSTWA |
R (89 podmiotow z wojewodztwa pomorskiego postawionych w stan upadiosci NIE ZAGROZONE UPADLOSCIA
L uzyte do w latach 2003-2004) (119 podmiotéow — Gazele Biznesu)
konstrukeji
modeli PRODUKCYJINE HANDLOWE USLUGOWE P H U
Z-score:

U(P)t-4 | UP)E3 [UP)2 [ U(P)t-1 [ U(H)t-4 [ UH)E3 | UH)E2 | UH)EI |U(U)E-4 [ U(UYE3 | UCU)E2 [ UQU)ET | D(P)O [ D(P)LL | D(H)O [ D(H)t | D(U)O [ D(U)LE

AO/ZKT 1,00 [ 0,93 | 0,88 [ 0,69 | 0,94 | 0,94 | 0,90 | 0,72 | 1,47 | 1,15 | 0,93 | 0,74 | b.d. | 1,85 | bd. | 1,41 | bd. | 1,83

2 ZIA 0,85 | 0,90 095 | 1,14 | 1,10 | 1,06 | 0,97 | 1,21 | 0,79 | 0,83 | 1,01 | 1,32 | bd. [ 0,51 | bd. | 0,66 | bd. | 0,50
3 P/A 1,94 | 1,88 | 2,04 | 1,31 | 2,52 | 3,00 | 2,87 | 207 | 196 | 2,37 | 1,97 | 111 | bd. | 1.87 | bd. [ 3,02 | bd. | 2,60
4| WFNA |[-0,10]-0,05]-0,15[-027]-0,07 | -0,06 | -0,11 | -0,35 | 0,07 | -0,04 | -0,13 | -0,39 | b.d. | 0,08 | b.d. | 0,08 | bd. | 0,15
5| WopA |-0,06]| 0,01 |-0,06-0,20]-0,04 | -0,03 | -0,07 | -0,32 | 0,12 | -0,06 | -0,12 | -0,32 | b.d. | 0,12 | b.d. | 0,15 | bd. | 0,21
6 | (WFN+AMYZ | -0,05 | -0,03 | -0,10 [ -0,23 | -0,04 | -0,05 | -0,08 | -0,24 | 0,12 | 0,04 | -0,10 | -0,24 | b.d. | 0,57 | b.d. | 0,28 | b.d. | 0,63
7 KW/A 0,14 | 0,12 | 0,10 [ -0,11 | -0,10 | -0,05 | 0,03 | -0,22 [ 0,22 | 0,20 | 0,02 | -0,36 | b.d. | 0,49 | b.d. | 037 | b.d. | 0,50
8 | (NKT x365)/P | 62,90 | 69,45 | 86,49 [ 13332 86,03 | 58,73 | 65,46 | 193,57 | 77,35 [ 100,76 | 92,79 | 162,01 | b.d. |54,96| b.d. |60,01 | b.d. |56,84

°

(ZAPx 365)/P | 49,41 [ 47,94 | 43,62 | 62,85 | 56,02 | 50,26 | 53,14 | 64,06 | 60,04 | 21,60 | 25,60 | 74,21 | b.d. |35,03| b.d. |33,17 | b.d. | 14,38

Zro6dlo: obliczenia whasne.
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Budowa modelu dyskryminacyjnego — krokowa analiza dyskryminacyjna

Chcac oszacowac¢ model na podstawie uprzednio dobranej proby, a takze
w oparciu o zgromadzone dane charakterystyczne dla obu grup przedsigbiorstw
mozemy postuzy¢ si¢ dwoma metodami estymacji funkcji: postepujaca®® analiza
krokowa, lub wsteczng?’ analizg krokowa?.

Ocena sprawnoSci klasyfikacyjnych funkcji dyskryminacyjnej

Jedna z najczesciej stosowanych metod oceny jakosci predykcji (zdolnosci
klasyfikacyjnych) modeli prognozowania upadlosci przedsigbiorstw jest macierz
klasyfikacji przedsigbiorstw?, ktorej postac zostata przedstawiona w tabeli 3.

26 Przy zastosowaniu programu STATISTICA mozemy wykorzystac jego uzytecznosé, budujac
model krok po kroku, ,,program bedzie przeglada¢ wszystkie zmienne i ocenia¢, ktora najbardziej
przyczynia si¢ do dyskryminacji grup”. Ta wlasnie zmienna zostaje wowczas wprowadzona do
modelu i program rozpoczyna dobor kolejnych zmiennych.

7 Analiza wsteczna oznacza wiaczenie do modelu na wstepie wszystkich zmiennych i stopnio-
we eliminowanie z ich grupy w kolejnych krokach zmiennych najmniej istotnych dla dyskrymi-
nacji obu grup przedsigbiorstw.

28 Szerzej na ten temat: STATISTICA PL dla Windows (Tom II1): Statystyki II, Wyd. StatSoft,
Krakow 1997, s. 3065-3103, a takze: http:/www.statsoft.pl/textbook/stdiscan.html (data weryfi-
kacji na dzien: 20.12.2009).

2 Jako$¢ konstruowanych funkcji, nazywana rowniez sprawnoscig modelu, badz zdolnoscia
dyskryminacyjna okres§lana jest w nastepujacych kategoriach: (1) sprawnos$¢ I stopnia (SPI)
i btad pierwszego stopnia (BI), charakteryzujace poprawnos¢ klasyfikacji przedsigbiorstw
uznanych a priori za ,bankrutéw”, (2) sprawnos¢ II stopnia (SPII) i btad II stopnia (BII),
ktore charakteryzuja czastkowa sprawno$¢ modelu w odniesieniu do klasyfikacji przedsie-
biorstw uznanych za ,,wyplacalne”. Przedstawione w tabeli 3 wzory czastkowych sprawnosci
oraz btedow modeli oparte sa o nast¢pujace zagregowane wielkosci: P1 — liczba ,,bankrutow”
zaklasyfikowana do grupy przedsiebiorstw upadlych (prawda); NP1 — liczba ,,bankrutow”
zaklasyfikowana do grupy przedsigbiorstw niezagrozonych upadtoscia (falsz); P2 — liczba
przedsigbiorstw ,,zdrowych” zaklasyfikowana do grupy przedsi¢biorstw niezagrozonych upa-
dtoscia (prawda); NP2 — liczba przedsigbiorstw ,,zdrowych” zaklasyfikowana do grupy przed-
sigbiorstw upadtych (fatsz).
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Tabela 3. Metodologia konstrukeji macierzy klasyfikacji przedsigbiorstw

Rzeczywista przynaleznos$¢ | Rzeczywista przynaleznosé

Wyszczegolnienie przedsigbiorstw do grupy |przeds. do grupy podmiotow
,bankrutow” niezagrozonych upadtoscia
Prognozowana liczba bankrutow P1 NP2
(dlat-1) (PRAWDA) (FALSZ)
prosdsgbiorso nicsagrozonyeh NP! P2
upadloscia (dla t-1) (FALSZ) (PRAWDA)
— SPRAWNOSC I STOPNIA SPI=P1 /[Pl +NP1] x 100%
—BLAD I STOPNIA BI=NP1/[P1+NP1] x 100%
~ SPRAWNOSC 11 STOPNIA SPII =P2/[P2 + NP2] x 100%
—BLAD Il STOPNIA BII =NP2/[P2 + NP2] x 100%
- ;P;}{%\QOSC OGOLNA SP = [P1 + P2] / [PI+NP1+P2+NP2] x 100%
—BLAD OGOLNY Z PROBY B = [NP1 + NP2] / [P1+NP1+P2+NP2] x 100%
N g%%]ﬂfﬁ SPRAWNOSC SSP = (SPI + SPII) / 2
-SREDNI BLAD OGOLNY $B = (BI + BII) /2

Zrédto: B. Prusak: Nowoczesne metody prognozowania zagrozenia finansowego przedsiebiorstw,
Wyd. Difin, Warszawa 2005, s. 68; za: P. Antonowicz, Metody oceny i prognoza kondycji
ekonomiczno-finansowej przedsigbiorstw, Wyd. ODDK, Gdansk 2007, s. 38.

Podsumowanie

Analiza dyskryminacyjna stanowi atrakcyjng metode klasyfikacji podmio-
tow, ktora z powodzeniem moze by¢ i jest wykorzystywana w prognozowaniu
upadtosci przedsigbiorstw. Jednak o efektywnos$ci i praktycznych mozliwo-
$ciach stosowania konstruowanych funkcji decyduje zaréwno wtasciwy dobor
przedsigbiorstw, jak i zmiennych je charakteryzujacych, jak rowniez wlasciwy
dobér jednej z wielu alternatywnych funkcji do badanego przez nas podmiotu.
Nalezy bowiem pamigtac, iz model ten bedzie tym skuteczniejszy, im bardziej
zblizone jest analizowane przez nas przedsiebiorstwo do grupy podmiotéw
stuzacych estymacji funkcji. Ocena przedsigbiorstwa przy zastosowaniu opisa-
nej w artykule metody moze by¢ jedynie uzupelnieniem wnioskow ptynacych
z szerszej analizy jednostki, ktora powinna rowniez uwzglednia¢ informacje
o charakterze jakosciowym.
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THEORY AND PRACTICAL ASPECTS OF DISCRIMINATORY
INSOLVENCY (BANKRUPTCY) MODELS ESTIMATIONS

Summary

The main aim of the article is to present a theory and some practical aspects
of using discriminant analysis to determine which variables discriminate between two
or more naturally occurring groups. The research proves that described models are one
of procedure of company credit risk forecasting.

Translated by Pawel Antonowicz



