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Rafal Piszczek

Akademia Ekonomiczna w Katowicach

ZASTOSOWANIE MODELU LOGIT
W MODELOWANIU UPADLOSCI

Streszczenie: Artykut rozpatruje zagadnienie modelowania upadtosci za pomoca modeli lo-
git na podstawie danych spotek notowanych na GPW. Zbidr potencjalnych zmiennych nie-
zaleznych liczyt kilkaset pozycji. W wyniku modelowania uzyskano zestaw niewspotlinio-
wych zmiennych — wskaznikow diagnostycznych oraz ich wyprzedzenie czasowe. Popraw-
nos$¢ klasyfikacji na zbiorze uczacym wyniosta 92%, a na zbiorze testowym 93% popraw-
nych klasyfikacji.

Stowa kluczowe: logit, model logit, modelowanie upadtosci, model upadtosci spotek.

1. Wstep

W pracy rozpatrzono zagadnienie modelowania upadtosci za pomoca modeli logit.
Modele te maja zastosowanie dla zmiennych zaleznych klasy dychotomicznej oraz
polichotomicznej. Jednym z zadan ekonometrii jest modelowanie zachowan jedno-
stek na rynku. Podstawowa wada oraz ograniczeniem stosowalnosci klasycznej
liniowej funkcji regresji jest zalozenie, iz zmienna objasniana jest zmienng ciagla.
Stanowi to powazne ograniczenie dla modelowania wielu zjawisk, ktore ze wzgle-
du na strukture oraz brak mozliwosci obserwacji ujete zostaly w postaci dychoto-
micznej. W takich przypadkach wymagane jest zastosowanie szczeg6lnych modeli
jakosciowych zmiennych zaleznych.

Model wczesnego ostrzegania, budowany na bazie przeksztalcenia logit, jest
narzgdziem stuzacym do oceny kondycji finansowej, umozliwia wczesne rozpo-
znanie zagrozenia oraz uruchomienie odpowiednich procesow naprawczych.

Upadtos¢ przedsigbiorstwa poprzedzona jest zwykle dlugotrwalym kryzysem
zarOwno organizacyjnym, jak i finansowym. Negatywne skutki spoteczne oraz
gospodarcze upadiosci powoduja, iz precyzyjna analiza czynnikow determinuja-
cych zagrozenie upadioscia z odpowiednim wyprzedzeniem czasowym jest waz-
nym elementem zarzadzania, pozwalajacym na wdrozenie proceséw naprawczych
z odpowiednim wyprzedzeniem. Gltoéwnym zadaniem szacowanego modelu jest
zatem ujawnienie pogarszajacej si¢ sytuacji przedsiebiorstwa z odpowiednim wy-
przedzeniem czasowym (w zwiazku z ograniczeniami analizie poddano dane
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z czterech lat wstecz). Praca przedstawia wstgpne wyniki estymacji modelu oraz

podstawowe mierniki oceny dopasowania modelu.

Podstawa budowy modelu byly dane pozyskane z raportéw finansowych spo-
lek notowanych na Gieldzie Papieréw Warto$ciowych. Dane zostaly pozyskane
przez autora raportu z Notoria Serwis sp. z 0.0. (data zbioru danych wykorzysta-
nych w badaniu: 22.09.2008 r.).

Hipotezy badania:

« Hipoteza 1: mozliwe jest wskazanie zestawu wskaznikow okreslajacych po-
prawna sytuacje finansowa przedsigbiorstwa oraz odpowiednie wyprzedzenia
czasowe, z jakimi te wskazniki powinny by¢ monitorowane.

« Hipoteza 2: wszechstronna weryfikacja modelu pozwala na praktyczne zasto-
sowanie narz¢dzia badawczego.

- Hipoteza 3: system wczesnego ostrzegania oparty na modelu logit moze by¢
skutecznym narzedziem wykazujacym zagrozenie upadtosci.

2. Modelowanie oraz prognozowanie upadlosci przedsi¢biorstw

Zjawisko upadtosci przedsigbiorstw jako waznego czynnika gospodarczego funk-
cjonuje w Polsce od kilkunastu lat, bedac nieodtacznym elementem gospodarki
rynkowej. Dynamiczny rozwdj gospodarczy wywotat silny wzrost liczby funkcjo-
nujacych przedsigbiorstw oraz konkurencji. Wynikiem przemian byla m.in. upa-
dlo$¢ jednostek nieprzystosowanych, zarowno tych z wieloletnig tradycja, jak
i jednostek nowo powstatych. Zjawisko upadlosci w Polsce, pomimo znacznej
stabilizacji gospodarczej, nadal jest elementem istotnym. Nalezy jednak zauwazy¢,
ze upadtos¢ jest nieodlaczna cecha gospodarki rynkowej, traktowane jest jako pe-
wien naturalny regulator systemu gospodarczego. W literaturze wyrdzni¢ mozna
zatem aspekty upadiosci zaréwno pozytywne, jak i negatywne. Upadek firmy nie-
sie jednak ze soba w skali mikro wiele negatywnych skutkow spotecznych i eko-
nomicznych. Straty ponosza wierzyciele, firmy kooperujace, dostawcy, odbiorcy
oraz sami wlasciciele podmiotu upadiego [Korol, Prusak 2005]. Nie sposob jedno-
czes$nie w jednostkach monetarnych oceni¢ strat spotecznych wywotanych upadto-
$cig przedsigbiorstw oraz likwidacja miejsc pracy. Sytuacja taka miala miejsce
powszechnie w Polsce w latach 90. XX wieku.

Upadtos¢ jest zagadnieniem w praktyce trudnym do jednoznacznego zdefinio-
wania. Istnieja bowiem dwa podejscia: upadto$¢ z punktu widzenia ekonomii oraz
upadtos$¢ z punktu widzenia prawnego. W wielu przypadkach te dwa elementy nie
nastepuja jednoczesnie.

Upadltos¢ przedsigbiorstwa poprzedzona jest zwykle dlugotrwatym kryzysem
zaréwno organizacyjnym, jak i finansowym. Negatywne skutki spoteczne oraz
gospodarcze upadtosci powoduja, iz precyzyjna analiza czynnikow determinuja-
cych zagrozenie upadtoscia jest waznym elementem zarzadzania, pozwalajacym na
wdrozenie proceséw naprawczych z odpowiednim wyprzedzeniem.
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Bezposrednia przyczyna upadlosci to niewyptacalno$¢ przedsigbiorstwa, jed-
nakze przedmiotem modelowania sg w glownej mierze czynniki zardwno we-
wnetrzne, jak i1 zewnegtrzne czasowo znacznie wyprzedzajace stan niewyplacalno-
sci. Jednoznaczne zdefiniowanie tych czynnikow oraz wyprzedzenia czasowego,
w jakim wystgpuja, jest podstawowym elementem budowy skutecznego modelu
prognostycznego. Przewidywanie upadtosci jest mozliwe tylko w przypadku zna-
jomosci wartosci wskaznikow oraz zastosowania odpowiedniego modelu progno-
stycznego.

Podczas analizy zagadnienia modelowania prognostycznego konieczne jest
krotkie zdefiniowanie zagadnienia prognozowania. Prognozowanie wywodzi si¢
z zagadnienia przewidywania przyszlosci. Przewidywanie mozna podzieli¢ na kil-
ka klas [Cieslak 1997]. Podstawowy podziat zawarto na rys. 1.

Przewidywanie
przysztosci

Racjonalne Nieracjonalne

Zdroworozsadkowe Naukowe

Rys. 1. Klasyfikacja zagadnienia przewidywania

Zrodto: opracowanie wlasne.

W obszarze szczegdlnego zainteresowania metod iloSciowych lezy przewidy-
wanie naukowe. Zgodnie z M. Cie$lak [Cieslak 1997] ,,prognozowanie to racjonal-
ne, naukowe przewidywanie przysztych zdarzen”. Wynikiem procesu prognozo-
wania jest prognoza — sad o przyszlych zjawiskach i zdarzeniach sformulowany
w trakcie procesu prognozowania. Prognoza moze powsta¢ na podstawie wielu
metod naukowych. Prawidlowy proces prognozowania musi si¢ opiera¢ na racjo-
nalnych przestankach.

Ze wzgledu na rodzaj danych uzytych do prognozowania w literaturze rozréz-
nia si¢ dwa zasadnicze typy modeli: iloSciowe oraz jakosciowe. Modele jakoscio-
we pozwalaja na prognozowanie zdarzen, dla ktorych nie ma mozliwosci pozyska-
nia iloSciowych danych statystycznych. Metody te, zwane czesto eksperckimi,
oparte sa na intuicji oraz do§wiadczeniu. Metody iloSciowe z kolei sa metodami
bazujacymi na modelach prognostycznych oszacowanych na podstawie danych
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mierzalnych. Podstawowym ograniczeniem stosowalnos$ci jest gromadzenie oraz
przetwarzanie danych statystycznych. Modele te s zatem uwarunkowane posiada-
niem bazy danych, na podstawie ktorych tworzy si¢ modele oraz przewiduje si¢
przyszte stany badanego zjawiska.

W obszarze zainteresowania autora lezy klasa metod prognozowania oparta na
modelach ekonometrycznych. Zgodnie z definicja Pawlowskiego ,,model ekono-
metryczny jest to konstrukcja formalna, ktoéra za pomoca jednego réwnania lub
uktadu réwnan przedstawia zasadnicze powigzania wystgpujace pomigdzy rozpa-
trywanymi zjawiskami ekonomicznymi” [Pawlowski 1980]. Szczegdlnym typem
modeli sa modele klasy logit, w ktoérych zmienna zalezna nie jest zmienna ciagta,
lecz mierzona na skali nominalnej lub porzadkowe;.

Najpopularniejszym modelem prognozowania upadtosci przedsigbiorstwa jest
model oparty na analizie dyskryminacyjnej oszacowany przez Altmana w latach
60. Polscy badacze, bazujac na wynikach uzyskanych w innych krajach, zbudowali
kilka uzytecznych narzgdzi prognozowania bankructwa. Jednym z wazniejszych
modeli, opartych na analizie dyskryminacyjnej, jest model D. Hadasik [Hadasik
1998]. Autorka oparta swoja prac¢ na danych dotyczacych 22 przedsigbiorstw
upadtych i 39 w dobrej kondycji. Wstepna liczba wskaznikow wynosita 17. Za-
rowno A. Holda [Hotda 2001], jak i D. Hadasik swdj model upadtosci oparli na
analizie dyskryminacyjnej. Przez ostatnie dziesig¢ lat pojawito si¢ w literaturze
polskiej kilka prob estymacji i weryfikacji modeli upadtosci z zastosowaniem r6z-
nych metod doboru zmiennych i estymacji parametrow.

3. Dane statystyczne

Kluczowy dla sukcesu badania jest zbior danych statystycznych. Podstawowe ele-

menty zbioru danych to:

« Obiekty. Obickty poddane analizie to spétki notowane na GPW.

o Cechy statystyczne. Zgromadzona przez autora baza danych zawiera w postaci
przetworzonej ponad dwa tysiace zmiennych. Z tego zbioru wybrano podzbior
wskaznikow oraz ich opdznienia do 4. okresu wstecz. Zmienne w procesie do-
boru zostaty zredukowane do zbioru zmiennych istotnie wptywajacych na zia
kondycje¢ finansowa.

Dane finansowe charakteryzujace spotki gietdowe pozyskano z bazy serwisu
Notoria. Analizujac oficjalne komunikaty spotek (analizie poddano komunikaty od
roku 1997), do bazy wlaczono dwie podstawowe grupy spotek:

I. Spoéiki zagrozone:

o Spotki upadte — spotki, w ktorych ogloszono upadtosé w latach 1997-2008.

o Spolki zagrozone — podmioty, w ktorych ogloszono otwarcie postgpowania
uktadowego w latach 1997-2008.

II. Spotki w dobrej kondycji finansowe;.
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W bazie zawarto 25 spotek upadtych oraz 13 spolek zagrozonych upadtoscia.
Za moment zakwalifikowania spotki do rejestru spotek zagrozonych uznano date
otwarcia postgpowania upadiosciowego lub date ogloszenia upadiosci. Lista spotek
upadtych, ktorych walory notowano na GPW, nie jest lista pelna, co nalezy uznaé
za podstawowa wade opracowania. Autor projektu nie dotart jednak do Zadnego
wiarygodnego i pelnego rejestru spotek upadtych.

Bazujac na zbiorze spotek upadtych badz zagrozonych upadtoscia, subiektyw-
nie dobrano spotki w dobrej kondycji finansowej do grupy kontrolnej. Fakt, ze
przedsigbiorstwo nie nalezy do grupy zagrozonych upadio$cia, oparto na analizie
sprawozdan finansowych. Podstawowe kryteria, jakimi kierowano si¢ w trakcie
doboru spotek, to:

a) kryterium doboru spotki z tej samej branzy,

b) kryterium doboru spoétki na podstawie analizy wysokos$ci aktywow — dazono
do tego, aby wysoko$¢ aktywow odpowiednika ,,dobranego” do proby byta zblizo-
na do spotki zagrozonej (upadte;j).

Szczegodtowe zestawienie spotek ujetych w bazie danych zawiera tab. 1. Dazac
do ustalenia wyprzedzenia czasowego, z jakim pojawiaja si¢ pierwsze symptomy
zagrozenia upadioscia, z ktorym nalezy rozwazaé decyzje naprawcze w przedsig-
biorstwie, dane gromadzono na cztery lata wstecz przed ogloszeniem upadiosci
(lub przed postgpowaniem). Dane spotki upadtej w roku ¢ sa gromadzone do okresu
t — 4 (ze wzgledu na historyczne ograniczenie bazy do roku 1997 nie ma mozliwo-
sci analizy dalszych okreséw). Do modelu pobrano dane roczne. Metoda dobiera-
nia nie zostata oparta na relacji 1:1, dla niektorych spotek nie zdotano dobrac
przedsigbiorstw w tej samej branzy o podobnej charakterystyce wysoko$ci akty-
wow. W kilku spotkach dobrano wigcej niz jednego odpowiednika. Szczegotowe
zestawienia zawarto w tab. 1.

Tabela 1. Spotki wiaczone do proby

. Spotka Lata Lo
Lp. Branza zagrozona/upadta (dane) Odpowiednik
1 2 3 4 5
| RAFAMET (KUZNIA | 1998- [APATOR (TORUN), PONAR
| | Przemyst RACIBORSKA) -2001 | (WADOWICE)
) elektromaszynowy TONSIL 2001- |REMAK (OPOLE), ZEG (TYCHY),
(WRZESNIA) 2004 |ZPUE (WLOSZCZOWA)
1997- |LZPS (LUBLIN), VISTULA
i Przemvst lekki BYTOM (BYTOM) 2000 |(KRAKOW), WISTIL (KALISZ)
. zemy LUKBUT (LUKOW) | 1997~ |ORZEL (MYSLAKOWICE),
2000 | SKOTAN (SKOCZOW)
5 : ATLANTIS 1997- |LENTEX (LUBLINIEC), ULMA
Przemyst (WARSZAWA) -2000 |(WARSZAWA)
| materialow MURAWSKI 1997-
6 | budowlanych (SNIADOWO) 2000 YAWAL (HERBY)
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Tabela 1, cd.
1 2 3 4 5
CENTROZAP 2000-
7 (KATOWICE) 003 | IMPEXMET (WARSZAWA)
7 Przemyst ODLEWNIE 1997-
| © | metalowy (STARACHOWICE) -2000
2004- |KETY, KOELNER (WROCLAW),
? TOORA (NISKO) -2007 | STALPROD (BOCHNIA)
11 BEST (GDYNIA) _1290936 GANT (LEGNICA)
12 | Finanse inne CLIF (WARSZAWA) _129356
] 2000-
13 LTL (LUBLIN) 003
14 FAMEG 2001- |FORTE (OSTROW
T (RADOMSKO) -2004 | MAZOWIECKA)
OBORNIKI 2001
155 » (OBORNIKI 004
|| e e | WIELKOPOLSKIE) | ©
6 pap Y SWARZEDZ 2001-
s (SWARZEDZ) -2004
17 ZFM (ZAMOSC) _1290931' KPPD (SZCZECINEK)
18 HOWELL 2000- |CENTROSTAL
7 (WROCLAW) -2003 | (GDANSK-KOKOSZKI)
19 LETA , 1998- |STALPROF
(WODZISLAW SL) -2001 |(DABROWA GORNICZA)
| Handel OCEAN 1999-
3 (WARSZAWA) 2002 | FFEKT (KRAKOW)
PAZUR 1998-
21 (WARSZAWA) 2001 | WANDALEX (WARSZAWA)
APEXIM 1998-
22 | Informatyka (WARSZAWA) 001 | TECHMEX (BIELSKO-BIALA)
23 | Media 4MEDIA (GDANSK) _‘29332' WSIP (WARSZAWA)
. 2003- .
24 | Ushugi inne LDA (WARSZAWA) 22006 DGA (POZNAN)
o ELEKTRIM 2003-
25 | Telekomunikacja (WARSZAWA) 2006 MULTIMED (GDYNIA)
56 | Przemyst POZMEAT 2000- |DUDA (WARSZAWA), INDYKPOL
spozywczy (POZNAN) 2003 |(OLSZTYN)
27 EBI (RYBNIK) _129(;’070' MOSTOSTAL PLOCK
] ESPEBEPE 1997-
28 | Przemyst (SZCZECIN) 2000 PROCHEM (WARSZAWA)
— budowlany
2 STALEXPORT 1997- | ENERGOMONTAZ POLNOC
(KATOWICE) 2000 |[(WARSZAWA)
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1 2 3 4 5
MOSTOSTAL 1998,
30 EXPORT 5001 | BUDIMEX (WARSZAWA)
| (WARSZAWA) )
3 E)L(%TR?OMONTAZ 2002- |POLIMEX-MOSTOSTAL
] (WARSZAWA) 22005 |(WARSZAWA)
1 MOSTOSTAL 1999- |ENERGOMONTAZ POLUDNIE
il GDANSK 2002 | (KATOWICE)
NAFTOBUDOWY 1999-
33 (KRAKOW) 5007 | PROJPRZEM (BYDGOSZCZ)
] MOSTOSTAL 1999-
i ZABRZE 5007 | ECHO INVESTMENT (KIELCE)
35 PIASECKI (KIELCE) _129332' POLNORD (GDYNIA)
36 INSTAL LUBLIN ?208(?3‘ INSTAL KRAKOW
37 BICK (KIELCE) ?20(())014; PBG (PRZEZMIEROWO)
o PEKABEX 2001-
ﬁ (POZNAX) 5004 | ELEKTROBUDOWA (KATOWICE)
39 RESBUD 2000-
(RZESZOW) 2003

Zr6dto: opracowano na podstawie danych z serwisu Notoria.

W bazie potencjalnych zmiennych objasniajacych modelu rejestrowano wskaz-
niki do 4 lat wstecz przed upadto$cia przedsigbiorstwa (lub zgloszeniem upadto-
sci). W spotce ,,dobieranej”, bedacej w dobrej kondycji ekonomicznej, dazono do
gromadzenia danych w analogicznym okresie czasowym.

Cechy statystyczne w bazie danych podzielono na trzy grupy:

1. Dane w postaci bezwzglednej: bilans, rachunek zyskéw i strat, rachunek
przeptywow pienigznych. Danych z tego zbioru nie brano bezposrednio pod uwage
w trakcie modelowania, sa one jednak podstawa do analizy wskaznikowej. Poza
danymi finansowymi w bazie rejestrowano rowniez region funkcjonowania spotki
(w uktadzie wojewddzkim); po wstgpnej analizie tej cechy nie stwierdzono jednak
zrdznicowania regionalnego w czynnikach determinujacych upadtos¢.

2. Dane w postaci wskaznikéw — zgodnie z tab. 2.

3. Dane w postaci przyrostow wzglednych, dla kazdej pozycji bilansu zdefi-

X —
niowanych jako: ———L,
-1
Szacowany model oparto na analizie wskaznikowej uzupelnionej o zbior przy-
rostow. Zbidr zmiennych objasniajacych nie zawiera danych bezwzglednych
z bilansu. Szczegoétowa lista wskaznikéw finansowych ujetych w zbiorze zmien-

nych objasniajacych zawarta zostata w tab. 2. Do modelu wiaczono wskazniki po-
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dzielone na cztery grupy: wskazniki zyskownos$ci, wskazniki, ptynnosci, wskazniki
aktywnosci oraz wskazniki zadtuzenia.

Tabela 2. Wskazniki finansowe. W bazie danych projektu zawarto wskazniki
z ponizszej listy dla okresow ¢ — 1, ¢ — 2, t — 3 oraz t — 4 (dane roczne)

oy
°

Nazwa zmiennej

Marza zysku brutto ze sprzedazy

Marza zysku operacyjnego

Marza zysku brutto

Marza zysku netto

Stopa zwrotu z kapitatu wlasnego

Stopa zwrotu z aktywow

Wskaznik rentownosci kapitalu wtasnego ROE

Kapitat pracujacy

O ||| || |[W[N|—

Wskaznik ptynnosci biezacej

—_
(e

Wskaznik ptynnosci szybkiej

[,
J—

Wskaznik podwyzszonej plynnosci

—
[\

Rotacja naleznosci

j—
w

Rotacja zapasow

N

Cykl operacyjny

—_
(O]

Rotacja zobowiazan

—
(o)}

Cykl konwersji gotowki

—_
AN

Rotacja aktywow obrotowych

[
o]

Rotacja aktywow

—_
]

Wskaznik pokrycia majatku

[\
(e}

Stopa zadtuzenia

[\
—_

Wskaznik obstugi zadtuzenia

N
\]

Dhug/EBITDA

N
w

Wskaznik pokrycia aktywow kapitatami wlasnymi

[\
N

Wskaznik rentownosci aktywow

[\
W

Wskaznik pokrycia straty z lat ubieglych zyskiem biezacym

[\
(o)}

Wskaznik natychmiastowej wymagalno$ci

N
~

Wskaznik dlugu (zadtuzenia dlugoterminowego)

N
o]

Wskaznik ogoélnego zadluzenia aktywow

N
Nl

Stopa nadwyzki finansowej

(O8]
(e}

Rentownos¢ sprzedazy

31

Udzial aktywow trwalych w zobowiazaniach dlugoterminowych

32

Wskaznik poziomu kosztow

Zrodto: opracowanie wlasne.
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4. Estymacja i weryfikacja modeli

Dazac do kompletnosci danych, do modelu wtaczono tylko wskazniki, w ktorych
nie zanotowano brakoéw danych w Zzadnej ze spotek.

Zmienna zalezna modelu (zmienna o charakterze binarnym) nazwano Upadtosé
i zdefiniowano nastgpujaco:

0 — spotka w dobrej kondyc;ji finansowe;j,

1 — spotka upadta (do grupy zaliczono spotki zagrozone i upadte).

Wstepna selekcje ze zbioru potencjalnych zmiennych niezaleznych wykonano,
bazujac na wspotczynniku korelacji rang Spearmana. Do dalszych analiz wybrano
zmienne skorelowane ze zmienng na poziomie H |r;| > 0,3. Poziom 0,3 dobrano
subiektywnie ze wzgledu na to, iz zbior spétek upadtych nie jest proba losowa.

Przed wlaczeniem zmiennej do zbioru potencjalnych zmiennych objasniajacych
oceniono réwniez zréznicowanie kazdej cechy (za pomoca wspotczynnika zmien-
nosci), odrzucajac zmienne o niskim zrdéznicowaniu.

Po tej operacji zbidr cech diagnostycznych ograniczono do 67 pozycji (34
wskaznikéw oraz 33 przyrostow). Kazda z pozycji charakteryzuje si¢ wysoka
zmiennos$cia, kompletnoscia danych oraz skorelowaniem ze zmienng zalezna
Upaditosé. Lista zmiennych objasniajacych zawarta zostala w tab. 3.

Tabela 3. Zmienne diagnostyczne wprowadzane do modeli

Lp. Wskazniki Przyrosty
1 2 3
! Marza zysku brutto ze sprzedazy ¢ — 1" gjv};(r;l(;gvdiyrﬁzgiz?;gréggffz produktow
> s o 14
7 s o sy -
4 | Stopa zwrotu z aktywow ¢t — 3 Zysk strata brutto T1T2
5 | Stopa zwrotu z aktywow ¢ — 2 Zysk strata netto T1T2
6 | Kapitat pracujacy 1 — 4 Przeptywy netto T2T3
7 | Kapitat pracujacy ¢ — 1 Aktywa razem T2T3
8 | Wskaznik podwyzszonej ptynnosci ¢ — 1 Aktywa razem T1T2
9 | Wskaznik pokrycia majatku # — 4 Kapitat wiasny T2T3
10 | Wskaznik pokrycia majatku z — 3 Wartos¢ ksiggowa na jedna akcje T2T3
11 | Wskaznik pokrycia majatku 7 — 2 Zysk strata na jedna akcjg T1T2
12 | Stopa zadluzenia t — 4 AKTYWA T2T3
13 | Stopa zadtuzenia ¢ — 3 AKTYWA TIT2
14 | Stopa zadluzenia ¢ — 2 Aktywa trwate T2T3
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Tabela 3, cd.

1 2 3

15 | Stopa zadluzenia t — 1 Aktywa trwate T1T2

16 | Wskaznik obstugi zadtuzenia ¢ — 4 Aktywa obrotowe T1T2

17 | Wskaznik obstugi zadtuzenia ¢ — 3 PASYWA T2T3

18 | Wskaznik obstugi zadtuzenia 7 — 2 PASYWA TIT2

19 | Wskaznikl 1—4 Kapitat wlasny T2T3

20 | Wskaznikl ¢ —3

Przychody netto ze sprzedazy produktow
towarow i materialow T3T4

21 | Wskaznikl 1—2

Przychody netto ze sprzedazy produktow
towaroéw 1 materiatow T2T3

22 | Wskaznikl ¢ —1

Przychody netto ze sprzedazy produktéw
towardow i1 materialow T1T2

23 | Wskaznik2 1 — 4

Pozostate przychody operacyjneT3T4

24 | Wskaznik2 -3

Zysk strata bruttoT1T2

25 | Wskaznik3 t—4

Zysk strata nettoT1T2

26 | Wskaznik3 1 —3

Przeptywy pienigzne netto T2T3

27 | Wskaznik3 ¢ -2

Srodki pienigzne na koniec okresu T2T3

28 | Wskaznik3 ¢ — 1 Stopa zadtuzenia T3T4
29 | Wskaznik7 -3 Stopa zadtuzenia T2T3
30 | Wskaznik7 ¢ -2 Stopa zadtuzenia T1T2
31 | Wskaznik7 ¢ —1 wsk7 T2T3
32 | Wskaznik9 ¢ — 4 wsk7 T1T2
33 | Wskaznik9 ¢ -2 wsk9 T2T3

34 | Wskaznik9 ¢ — 1

* t—1: opdznienie o jeden okres czasowy (dane roczne)
t —2: opoznienie o dwa lata

t —3: opOznienie o trzy lata

t—4: opoOznienie o cztery lata

** oznaczenie T3T4 oznacza przyrost pomigdzy
okresem T — 3 a T — 4 w postaci:

X 3-X 4
X, 4

Zrbdto: opracowanie wilasne.

Podane w tab. 3 wskazniki oznaczone numerami 1...9 sa nastgpujace:
o Wskaznik 1: wskaznik pokrycia aktywow kapitatami wtasnymi = kapitat wilas-

ny/aktywa ogoélem.

o Wskaznik 2: wskaznik rentownosci kapitatu wlasnego ROE = zysk net-

to/kapitat wlasny.

o Wskaznik 3: wskaznik rentownosci aktywow = zysk netto/aktywa.
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o Wskaznik 4: wskaznik pokrycia straty z lat ubieglych zyskiem biezacym =
zysk biezacy/strata z lat ubieglych.

o Wskaznik 5: wskaznik natychmiastowej wymagalnosci = (aktywa biezace —
zapasy — naleznosci)/zobowigzania biezace.

o Wskaznik 6: wskaznik dtugu (zadtuzenia dlugoterminowego) = zobowiazania
dhugoterminowe/kapitat wlasny.

o Wskaznik 7: wskaznik ogoélnego zadluzenia aktywdéw = zobowiazania ogod-
tem/aktywa.

o Wskaznik 8: stopa nadwyzki finansowej = (zysk netto + amortyzacja)/sprzedaz
netto.

o Wskaznik 9: rentownos$¢ sprzedazy = wynik na dziatalnosci operacyj-
nej/przychody netto ze sprzedazy.

o Wskaznik 10: udzial aktywow trwatych w zobowiazaniach dtugoterminowych
= aktywa trwale/zobowiazania dlugoterminowe.

o Wskaznik 11: wskaznik poziomu kosztow = koszty ogétem/przychody ogotem.

Tabela 4. Losowy podziat spotek na dwa zbiory: testowy i uczacy

Zbior testowy Zbior uczacy
Swarzedz Most_gd Apexim Koelner
Leta Prochem Atlantis Yawal
Pozmeat Multimed Bick Stalprof
Dga Kppd Centrozap Ulma
Resbud Forte Toora Polimex
Ponar Techmex Pekabex Impexmet
Pazur Fameg Zfm Stalprod
Naftobud Lzps Murawski Remak
Ltl Instal_k Elektrim Polnord
Espebepe Wistil Tonsil Orzet
Wandalex Enmontpd Most_zab Centrstl
Elbudowa Echo invest Elmontex Zpue
Skotan Ocean Best Apator
Tell Most_exp Stalexp Vistula
Rafamet Ebi Lda Pbg
Enmontpn Duda 4media Most_pk
Odlewnie Projprzem Instal 1 Lentex
Wsip Oborniki Clif Indykpol
Gant Lukbut Bytom Efekt
Howell Kety Zeg Budimex
Piasecki

Zrodto: opracowanie wiasne.
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Oszacowane modele poddano weryfikacji oraz ocenie stopnia dopasowania.
Podstawowa metoda, a jednoczes$nie najbardziej uniwersalng i pozwalajaca na po-
rownanie skutecznosci ré6znych metod prognozowania, jest odsetek poprawnych
klasyfikacji (znany w literaturze potocznie jako kit rate [Cramer 2003, s. 66]). Me-
todg t¢ zastosowano do pordwnania wynikow otrzymanych modeli.

Przed przystapieniem do estymacji modelu zbiér obiektow podzielono losowo
na dwa podzbiory: uczacy oraz testowy. Utworzony zbiér uczacy zawiera potowe
spotek zagrozonych upadtoscia oraz potowe spotek ,,zdrowych”. Pozostate spotki
utworzyly zbior testowy. Operacja ta pozwala na obiektywna weryfikacje oszaco-
wanego modelu.

5. Wyniki estymacji modelu logit

Bazujac na zbiorze zmiennych diagnostycznych (baza wskaznikéw), dokonano
estymacji modelu logit, stosujac metodg selekcji postepujacej Walda. W wyniku
estymacji uzyskano model bazujacy na trzech niezaleznych zmiennych diagno-
stycznych.

Tabela 5. Wyniki estymacji modelu logit bazujacego na op6znionych wskaznikach

95,0% CI

Zmienne B | SB)| Wald P Exe®)) g2 Exp (B)

Wskaznik obstugi zadtuzenia t+—3 | -0,56| 0,317 3,161 0,075| 0,569 0,306 | 1,059

Wskaznik ogolnego zadtuzenia

. -3,54| 1,527 5,386 0,02 0,029| 0,001 0,576
aktywow 7— 1

Stata 6,76 | 2,67 6,416 | 0,011|864.,8

Zrodto: opracowanie wlasne.

Po przeprowadzeniu estymacji metoda selekcji postepujacej Walda uzyskano

zmienne:
« wskaznik obstugi zadtuzenia w okresie ¢ — 3,
» wskaznik ogolnego zadluzenia aktywow w okresie ¢ — 1.

W wyniku estymacji powstaje zatem model prognozowania upadtosci bazujacy
na dwoch wskaznikach: wskazniku zadtuzenia w okresach poprzednich (do 3 lat
wstecz) oraz wskazniku zadluzenia rok przed. Parametry modelu sa istotne na
poziomie P < 0,1. Szczegblowe wyniki estymacji oraz parametry modelu wraz
z ilorazem szans zawarte zostaly w tab. 5.

Oszacowane wspolczynniki determinacji modelu ksztaltuja si¢ na poziomie
0,61-0,82, co swiadczy o dobrym dopasowaniu oszacowanego modelu. Wyniki
testu Hosmera i Lemeshowa (P = 0,96) réwniez §wiadcza o poprawnosci modelu.
Szczegoly zawarto w tab. 6.
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Tabela 6. Ocena wspotczynnikdw determinacji oraz test Hosmera-Lemeshowa

R kwadrat Coksa i Snella

R kwadrat Nagelkerke’a

0,61 0,82
Test Hosmera i Lemeshowa
Chi-kwadrat P
2,55 0,92

Zrbdto: opracowanie wiasne.

Na podstawie wynikow oszacowan parametrow modelu wyznaczono tabele
poprawnej klasyfikacji modelu (tab. 6). Na uwage zastuguje biedna klasyfikacja
trzech obiektow na zbiorze uczacym, co daje ogélny wskaznik poprawnej klasyfi-
kacji na poziomie 92%.

Tabela 7. Tabela poprawnej klasyfikacji modelu logit przeprowadzona na zbiorze uczacym

Obserwowane

Przewidywane
Obserwowane\ G - o -
rzewidvwane L » | spotkizagrozone | odsetek poprawnej
preewicy spolki ,zdrowe Jub upade Klasyfikacji
Spotki ,,zdrowe” 20 1 95
Spotki zagrozone
lub upadte 2 17 89
procent ogotem 92

Zrbdto: opracowanie wiasne.

Wykres klasyfikacji przedstawiono na rys. 2.

16 1
F
R 12 H
E [H
Q [H
o [ 1
E p o 4
] 4 1
C [H 1
¥ 4 1
4 H 1}
[H 11
[ 4 11
¢ dc oo o 1 ¢ oo o 1 11111
[ [l [
1 I
Prob: @ 0,25 L5 e
Grupa: 111111111111111111111111111111

The Cot Valne = G,50
¢ — Spdiki zdrowe

1 — S5pbiki zaqrozomne lub npadie

Rys. 2. Wykres przewidywanego prawdopodobienstwa modelu logit (zbiér uczacy)

Zrbdto: opracowanie wilasne.
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Tabela 8. Tabela poprawnej klasyfikacji przeprowadzona na zbiorze testowym
(zbidér zmiennych diagnostycznych — wskazniki)

Przewidywane
spotki spotki zagrozone odsetek poprawnej
zdrowe lub upadte klasyfikacji
Obserwowane g on i drowe 21 1 95
Spotki zagrozone lub upadie 2 17 89
procent ogétem 93

Zrbdto: opracowanie wiasne.

Dzielac zbior danych na dwa roztaczne zbiory, uzyskano poprawno$¢ predykcji
zbioru testowego: w grupie spotek upadlych na poziomie 89% (2 btedne klasyfika-
cje); szczegdtowe zestawienie przedstawia tab. 8.

0,4965; 1,847

1,9

1,8 7

1,7
k3
§ 1,6
S 15
+
2 1,47
S
5 1,3

1,2

1,1

1 T T T T
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

Rys. 3. Wykres krzywej ROC (na wykresie zawarto sume czuto$ci i swoisto$ci)

Zrbdto: opracowanie wiasne.

Jako punkt podziatu zbioru na spétki upadte i spotki w dobrej kondycji przyjeto
teoretyczne prawdopodobienstwo 0,5. Optymalny punkt podziatu zbioru danych
mozna ustala¢ rowniez za pomoca wynikow krzywej ROC. Metoda ta shuzy do
oceny poprawnosci klasyfikatora (pojedynczej zmiennej lub catego modelu), jako-
sci modelu oraz wyboru optymalnego punktu podziatu (cut off — punkt odcigcia
przedstawiono na rys. 3). Metoda zapewnia taczny opis czutosci i specyficznosci
klasyfikatora. Metoda wyznaczania czutosci iswoistosci testu oraz ekstremum
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sumy tych dwoch sktadnikow jest powszechnie stosowanym narzedziem w roz-
nych obszarach analizy danych.

Optymalna warto$¢, wyznaczona na podstawie ekstremum sumy czuto$ci
i swoistos$ci, to punkt podziatu zblizony do 0,5 (0,4965). Procedura ta nie zmienia
zatem w tym przypadku wynikow klasyfikacji.

6. Whnioski

Podstawowym czynnikiem decydujacym o skutecznosci modelu klasyfikacyjnego
jest rzetelna i aktualna informacja w postaci zweryfikowanych zbiorow danych
oraz zastosowanie odpowiedniej metody estymacji i doboru zmiennych do modelu.
Zrédtem danych estymowanego modelu byly wyniki finansowe spétek gietdowych
w okresie 1997-2008.

Jednym z wynikéw estymacji modelu i doboru zmiennych diagnostycznych
jest zestaw wskaznikow diagnostycznych oraz ich wyprzedzenie czasowe. W wy-
niku krokowego doboru zmiennych za kluczowe uznano:

« wskaznik obshugi zadluzenia trzy lata przed upadtoscia,
« wskaznik ogolnego zadluzenia aktywoéw rok przed upadtoscia.

Powyzszy podzbiodr istotnych wskaznikow $wiadczy o tym, ze pierwsze syn-
dromy przysztych problemoéow spoétki gietdowej mozna zaobserwowac juz z trzylet-
nim wyprzedzeniem. Nalezy jednoczesnie zauwazy¢, iz lista zmiennych istotnie
wplywajacych na zmienng zalezna (upadlo$¢) jest znacznie dluzsza, jednak ze
wzgledu na wystgpowanie wspotliniowosci zbioru wskaznikoéw nie wprowadzono
do modelu tych zmiennych.

Podsumowujac, trzeba stwierdzi¢, ze modele wspomagajace proces decyzyjny
powinny spetnia¢ wazna funkcje jako element monitorujacy i uzupetniajacy wiedze
kadry zarzadzajacej. Nie bez znaczenia jest mozliwos$¢ zastosowania tych modeli
do ustalania ratingu przedsigbiorstw. Autor, bazujac na stworzonej do celéw bada-
nia bazie danych, rozwinie w najblizszym czasie kazdy proponowany model, po-
dejmujac r6zne symulacje proporcji doboru préb uczacej i testowej. Analizie pod-
dane zostang réwniez opoznienia czasowe wskaznikow. Planowane jest oszacowa-
nie modelu bazujacego na przyrostach wzglednych danych bilansowych.
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LOGIT MODEL APPLICATIONS
FOR BANKRUPTCY MODELLING

Summary: The paper presents basic applications of qualitative dependent logit model. Logit
model extends the principles of generalized linear models to treat better the case of dicho-
tomous and polychotomous dependent variables. It focuses on binary, multinomial and or-
dinal logit models and its applications. The paper presents the application of binary logit
model to predict bankruptcy. The model is based on the data gathered from the Warsaw
Stock Exchange (years 1997-2008). Its rate was used as a measure of predictive validity.
Using the ROC Curve point estimates to predict choices, the author achieved a hit rate
of 92%.
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