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Streszczenie

W warunkach gospodarki rynkowe;j, przy stale rosnacej konkurencji
i zatorach ptatniczych, przewidywanie zagrozenia przedsi¢biorstw
upadtoscia zyskuje na znaczeniu. Celem artykutu jest zbudowanie
modelu dyskryminacyjnego i logitowego do prognozowania upadto-
$ci przedsigbiorstw budowlanych na danych z okresu stabej koniunk-
tury proby uczacej, sktadajacej sie¢ z 98 przedsigbiorstw. Charakter
aplikacyjny wynikoéw badan przeprowadzonych w artykule na probie
uczacej dotyczy zastosowania oszacowanego modelu do prognozo-
wania upadto$ci przedsigbiorstw w warunkach polskiej gospodarki,
w okresie dobrej koniunktury w budownictwie, na probie testowej
sktadajacej sie z 44 spotek budowlanych na rok i dwa lata przed upa-
dtoscia. W badaniu wykorzystano dane finansowe z serwisu informa-
cyjnego EMIS oraz Monitora Polski B, na temat 71 spotek budow-
lanych, ktére formalnie odpowiednio w roku 2014 Iub 2013 (préba
uczaca) oraz 2009 (proba testowa) ztozyly wniosek o ogloszenie
upadtosci, i 71 spotek budowlanych, ktére kontynuowaty dziatalnos¢
co najmniej rok po badanym okresie.
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1. Wprowadzenie

Celem artykutu jest zbudowanie modelu dyskryminacyjnego i logitowego do pro-
gnozowania upadto$ci przedsiebiorstw budowlanych na danych z okresu sta-
bej koniunktury iich praktyczna aplikacja do przedsigbiorstw z branzy budowla-
nej w okresie dobrej koniunktury w budownictwie w Polsce. W 2012 i 2013 roku
w Polsce zanotowano az 218 1213 upadtosci przedsigbiorstw budowlanych (Mo-
nitor Sagdowy i Gospodarczy 2014). Raport Coface na temat upadtosci firm w Pol-
sce w 2014 roku wskazuje, ze 20% ogolnej liczby upadtosci dotyczy branzy bu-
dowlanej (Coface 2014, 5). Rosnaca liczba bankructw zwigksza zapotrzebowanie
na zidentyfikowanie ryzyka upadtosci przedsigbiorstw, kontrole ich sytuacji eko-
nomiczno-finansowej oraz skuteczne prognozowanie zagrozen upadtoscia, tak aby
z wyprzedzeniem na nie reagowaé (Korol i Prusak 2005, 171—-174). Analizowane
modele sg najczescie] wykorzystywane do prognozowania upadiosci firm (Aziz
i Dar 2006, 11-33) oraz wykazuja si¢ najwyzsza zdolnoscia do poprawnej klasy-
fikacji firm do zbioru bankrutow i niebankrutow na zbiorze uczacym oraz zbiorze
testowym (Pociecha 2005, 120).

W badaniu zostang wykorzystane dane finansowe z serwisu informacyjnego
EMIS oraz Monitora Polski B dotyczace 71 spotek budowlanych, ktére formalnie
w roku 2014 lub 2013 (proba uczaca) lub w roku 2009 (proba testowa) ztozyty
wniosek o ogloszenie upadtosci 1 71 spotek budowlanych, ktore kontynuowaty
dziatalno$¢ co najmniej rok po badanym okresie. Zdolno$¢ predykcyjna wielo-
wymiarowej analizy dyskryminacyjnej oraz modelu logitowego zostanie zbadana
na podstawie wynikoéw estymacji dla proby uczacej ztozonej z 98 spotek. Skutecz-
nos$¢ poprawnej klasyfikacji skonstruowanych modeli zostanie sprawdzona na pro-
bie testowej obejmujacej 44 firmy budowlane na rok i dwa lata przed upadtoscia.

Struktura artykutu przedstawia si¢ nastepujaco. Najpierw zostanie omowio-
na skala upadtosci przedsigbiorstw budowlanych w latach 2007—-2014, nastgpnie
zostanie przedstawiony przeglad literatury dotyczgcej modeli przewidywania ban-
kructwa, sformutowane hipotezy badawcze, scharakteryzowana proba badawcza
obejmujaca przedsigbiorstwa upadte i kontynuujace dziatalno§¢ w okresie ztej ko-
niunktury (proba uczaca si¢ za lata 2014—2013) i analogiczne grupy w okresie do-
brej koniunktury (proba testowa za lata 2008—-2007). Po oméwieniu metodologii
badania, zrodet danych i wstepnej selekcji predyktoréw upadtosci przedstawione
zostang estymacja i diagnostyka funkcji dyskryminacyjnej i modelu logitowego.
Artykut zakonczy interpretacja uzyskanych wynikow.
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2. Problem upadlosci przedsi¢biorstw w branzy budowlanej w Polsce

Na Rycinie 1 przedstawiono skale zjawiska upadtosci przedsigbiorstw budowla-
nych w latach 2007—-2014. W poréwnaniu z 2013 rokiem sytuacja branzy budow-
lanej ulegla poprawie dzigki umiejetnemu dostosowywaniu si¢ przedsigbiorstw
budowlanych do trudnych warunkéw rynkowych. Mediana rozktadu rentownosci
netto wzrosta z 1,7% w 2013 roku do 2,5% w 2014 roku, a odsetek rentownych
firm budowlanych zwigkszyt si¢ w ciggu roku z 74% do 80%. Poprawie kondycji
branzy budowlanej towarzyszyly procesy konsolidacyjne (nieprzerwanie od 2010
roku obserwuje sie spadek liczby firm w tej branzy).

mmm liczba upadtosci przedsigbiorstw budowlanych (lewa o)

udziat branzy budowlanej w liczbie upadtosci firm w Polsce ogotem (prawa o$)

250 30%
218 213
L 0
200 |~ ] 25%
168 | 500
150

- 15%
100

143
98
“ 2 L 10%
50 g . I - 5%
, Il

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014

Rycina. 1. Upadlo$¢ przedsiebiorstw w branzy budowlanej w Polsce w latach
2007-2014

Zrédio: KUKE 2015, na podstawie danych z Monitora Sadowego i Gospodarczego oraz Gtownego Urzedu
Statystycznego.

Chociaz dodatnia dynamika pozwolen na budowe oraz rozpoczetych inwesty-
cji w 2014 roku pozwala na pozytywna ocen¢ sytuacji i nadziej¢ na poprawe (Jan-
kiewicz et al., 16), to jednak opdznienia w platnosciach wéréd mniejszych firm
oraz ryzyko finansowe dla wspotpracujacych przedsiebiorstw, zwtaszcza produ-
centow materiatlow i1 hurtownikow, przesadzajg, iz kondycja tej branzy jest wciaz
watta (Coface 2014).

Odzwierciedleniem nadal trudnej sytuacji w branzy budowlanej sa notowa-
nia indeksu sektorowego WIG-Budownictwo. Na podstawie danych GPW moz-
na zauwazyc¢, ze jego warto$¢ ulegta znacznemu obnizeniu, odnotowujac spadek
0212,56%, podczas gdy w tym samym okresie warto$¢ indeksu WIG wzrosta
021,92%. Mimo prognozy KUKE o silnych inwestycjach infrastrukturalnych
w budownictwie finansowanych ze §rodkéw unijnych ibudzetowych na lata
2014-2020 oraz pozytywnych preferencjach nabywcéw co do kredytowania za-
kupu mieszkan dzigki obnizce stop procentowych (KUKE 2015, 3—4) ujemna ko-
niunkturaw branzy budowlanej (GUS 2000—2015) wskazuje na pogorszenie nastro-



140 Karol Rusiecki, Anna Biatek-Jaworska

jow w branzy budowlanej, utrzymujace si¢ wiasciwie juz od I kwartatu 2009 roku
(Rycina 2).
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Rycina 2. Koniunktura w budownictwie — miesieczne zmiany wskaznika
w czasie
Zrédto: Badania GUS ,,Koniunktura w przemysle, budownictwie, handlu i ustugach 2000-2015”.

Dla poréwnania utrzymywanie si¢ dobrej koniunktury w budownictwie w la-
tach 2007-2008 byto mozliwe dzi¢ki rozwojowi rynku kredytow mieszkaniowych
oraz poprawie sytuacji finansowej przedsigbiorstw. Dzialo si¢ tak rowniez za spra-
wa pomys$lnego wzrostu gospodarczego za granica, szczegdlnie u gtdéwnych part-
nerow handlowych Polski (Skrzypczynska 2013, 183). Ze wzgledu na wzrost
ryzyka i niepewnosci branzy budowlanej w latach 2013—2014 istotne wydaje si¢
dysponowanie narz¢dziami i rozwigzaniami umozliwiajacymi wczesng i skutecz-
ng identyfikacje¢ zagrozen upadtoscig przedsigbiorstw.

3. Przeglad literatury w obszarze modeli analizy dyskryminacyjnej
i modeli logitowych

W Stanach Zjednoczonych problematyka prognozowania upadtosci zainteresowa-
no si¢ juz na poczatku XX wieku ze wzgledu na gwattowny wzrost liczby bankru-
tujacych przedsigbiorstw w okresie wielkiego kryzysu gospodarczego (Maczyn-
ska i Zawadzki 2006, 4). Analiz¢ dyskryminacyjng do prognozowania zagrozen
w funkcjonowaniu przedsiebiorstw wykorzystat Altman (1993, 104), ktory stat
si¢ prekursorem dynamicznego rozwoju modeli wczesnego ostrzegania i jedno-
cze$nie wzorem dla dalszych poszukiwan w tym zakresie. Liniowa wielowymia-
rowa analiza dyskryminacyjna umozliwia przeprowadzenie procedury klasyfika-
cji obiektow na podstawie wielu zmiennych objasniajacych (Prusak 2005, 47).
W 1968 roku Altman skonstruowat model prognozowania zagrozenia finansowe-
g0, postugujac si¢ danymi finansowymi 66 firm amerykanskich, sposrod ktorych
33 zbankrutowaty w latach 1946—1965, a pozostate 33 kontynuowaty dziatalnos¢
w badanym okresie. Wskazniki ptynnos$ci finansowej, rentownos$ci, wyptacalnosci
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i aktywnosci ekonomicznej, bedace zmiennymi objasniajacymi w tym modelu, zo-
staly obliczone z wykorzystaniem informacji pochodzacych ze sprawozdan finan-
sowych przedsigbiorstw z proby uczacej. Analiza ekonomiczna Altmana potaczo-
na z wiedzg do§wiadczonych audytorow pozwolita wybra¢ do modelu ,,Z-Score
model” pig¢ wskaznikow finansowych (Pociecha 2014, 17—-18):

Z= I,ZXl + 1,4X2+3,3X3+0,6X4+ 1,0X5 (1)

gdzie: Z— klasyczny wskaznik klasyfikacyjny Z-Score; X; = kapital obrotowy
netto/aktywa; X, = zysk zatrzymany/aktywa; X5 = zysk przed opodatkowaniem
EBIT/aktywa; X, = warto$¢ rynkowa kapitatu/warto$¢ ksiggowa zadluzenia;
Xs = przychody ze sprzedazy/aktywa.

Skonstruowany przez Altmana model jest bardzo skutecznym narzgdziem pro-
gnozowania upadtosci. Jego ogolna trafnos¢ klasyfikacyjna wynosi 95%, przy czym
btad I rodzaju (uznanie bankruta za zdrowe przedsiebiorstwo) to 6%, a btad II ro-
dzaju (zaklasyfikowanie niebankruta do grupy upadajacych przedsigbiorstw) stano-
wi 3%. Dla przedsi¢biorstw z wysokim prawdopodobienstwem bankructwa funkcja
Z Altmana powinna przyjmowac¢ warto$¢ ponizej 1,81. W podmiotach niezagrozo-
nych upadtoscig warto$¢ funkcji Z powinna przekracza¢ poziom 2,67. Dla wartosci
funkcji z przedziatu <1,81; 2,67> mamy do czynienia z ,,szarg stref3”, tj. z duzym
wzrostem btedu klasyfikacji przedsigbiorstwa (Kowalak 2008, 242-260). Mimo wy-
sokiej precyzji przewidywan Altman podkreslat, Ze nie jest to model uniwersalny,
majacy zastosowanie do prognozowania zagrozenia w roéznych branzach. Dlatego
w kolejnych badaniach autor wielokrotnie modyfikowal pierwotng posta¢ modelu.
Podobnie w krajowe;j literaturze przedmiotu zwraca si¢ uwage, Ze przenoszenie mo-
deli zagranicznych do oceny kondycji finansowej polskich podmiotéw gospodar-
czych nie jest wlasciwe i w efekcie nie przynosi wiarygodnych rezultatow. Wynika
to przede wszystkim z odmiennych uwarunkowan w zakresie systemu rachunkowo-
$ci, systemu prawnego, stop procentowych, koniunktury w gospodarce narodowe;j
oraz poziomu inflacji itp. Modele dyskryminacyjne, sprawdzajace si¢ w warunkach
gospodarki amerykanskiej, nie sprawdzily si¢ w polskich realiach, i dlatego znalazty
si¢ w centrum zainteresowania polskich naukowcow. W latach 90. XX wieku, wraz
z okresem prywatyzacji i wystgpieniem pierwszych upadtosci polskich podmiotow
gospodarczych, pojawito si¢ wiele artykutldw dotyczacych potrzeby opracowania
metod pozwalajacych prognozowac zjawisko upadtosci.

Mirowska i Lasek (2010) zweryfikowaly sprawnos¢ 21 modeli stosowanych
do predykcji upadtosci, postugujac si¢ danymi pochodzacymi ze sprawozdan finan-
sowych 30 firm: 15 upadtych w latach 2006-2008 i 15 uznanych przez Puls Biz-
nesu (Mirowska i1 Lasek 2010) w latach 2006-2008 w branzy budowlanej w woje-
wodztwie mazowieckim za ,,Gazele Biznesu” (§redniej wielkosci spotki doskonale
radzace sobie w warunkach zaostrzonej konkurencji wérod wiekszych podmiotow).
Na jeden rok przed upadio$cig z puli przetestowanych modeli najwigkszg spraw-
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noscig ogdlng odznaczyty si¢: model Prusaka (2004) (93,33%) i Wierzby (2000)
(93,33%). W dwoch pierwszych modelach btad 1rodzaju wynosit 0%, awiec
wszyscy bankruci zostali wlasciwie przyporzadkowani do grupy upadtych. Blad
II rodzaju wynidst jednak 13,33%, co $wiadczyto o blednym przydzieleniu czesci
przedsiebiorstw ,,zdrowych” do grupy ,,upadtych”. Modele te uznano za ,,0strozne
w traktowaniu przedsigbiorstw za zdrowe”. Sprawnos¢ kolejnych analizowanych 18
modeli okre§lono jako do$¢ wysoka (od 63,33% do 86,67%), co wskazuje, ze dos¢
dobrze prognozuja zagrozenie finansowe. Dotyczy to zwlaszcza modelu z wyrazem
wolnym Gajdki i Stosa (1996), w ktorym nie zostat popetniony biad I rodzaju. Naj-
gorzej upadtos$¢ prognozowatl model Appenzeller i Szarzec o sprawnos$ci ogolnej po-
nizej 50%, tj. gorzej od klasyfikacji losowej (Maczynska 2013).

Pierwszym modelem dwumianowym, w ktorym zastosowano w praktyce ana-
lizg logitowa do prognozowania upadtosci, byl model Ohlsona na probie 2058
przedsiebiorstw ,,zdrowych” 1 105 firm upadtych w latach 1970—-1976. Do budo-
wy modelu uzyto 9 wskaznikow finansowych (Pociecha 2014, 130—131):

L=-13- 14X, + 6,0, — 1,4X; + 0,1X, - 2.4X; — 18X + 03X, — 17Xz — 05X,  (2)

gdzie: X = log (aktywa ogétem/ogdlny indeks cen); X, = zobowigzania/aktywa
ogotem; X; = kapitat pracujacy/aktywa ogotem; X; = zobowigzania biezace/ak-
tywa obrotowe; X5 = 1, gdy zobowigzania ogotem przekraczaja aktywa ogodtem,
a 0 w przeciwnym przypadku; Xg = zysk netto/aktywa ogotem; X; = przychody/
zobowigzania; Xg = 1, gdy firma ponosita straty w ciagu ostatnich dwoch lat, a 0
w przeciwnym przypadku; Xy = zmiany zysku netto.

W Polsce modele dwumianowe zaczeto stosowaé w celu wczesnego ostrze-
gania przed upadtoscig na poczatku XXI wieku. Jeden z pierwszych modeli tego
typu przedstawiony zostal w pracy Hotdy (2001). Oszacowana zlinearyzowana
funkcja logistyczna Hotdy opiera si¢ na analogicznych wskaznikach co analiza
dyskryminacyjna (Pociecha 2014, 130—131):

L=-0,52 +4,50WPI - 7,98SZ + 0,93RM + 2,31WOZO + 7,32ZOM (3)

gdzie: WPI = wskaznik ptynnosci = majatek obrotowy/zobowigzania krétkotermi-
nowe; SZ = stopa zadluzenia = (zobowigzania ogdtem/suma bilansowa) *100%; RM
= rotacja majatku = przychody z ogéhu dziatalnosci/$rednioroczny majatek ogétem;
WOZO = wskaznik obrotu zobowigzan = (Srednioroczne zobowigzania krétkotermi-
nowe/koszt sprzedanych produktéw, towardw i materiatdow) *360; ZOM = rentow-
no$¢ majatku = (wynik netto/Srednioroczny majatek ogotem) *100.

Okazato si¢, ze 0gdlng zdolnos¢ klasyfikacyjna tego modelu mozna porownac
ze zdolnoscig klasyfikacyjng modelu dyskryminacyjnego Hotdy (2001, 306—310),
a wynosita ona 92,5%.

Mimo zastosowania wielu technik zalecanych w literaturze przedmiotu celem
poprawy zdolno$ci prognostycznej sprawnos$¢ ogodlng modeli Wedzkiego (2005),
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wynoszaca 70%, oceniono jako relatywnie niska. Wskazano, ze w okresie od spo-
rzadzenia sprawozdan finansowych do upadtosci, tj. w ciggu 18 miesigcy, w bli-
sko 30% badanych przedsi¢biorstw wystapity zdarzenia szokowe, ktore zmienity
sytuacje¢ finansowa. Jednak gdyby tak bylo, to aplikacja modeli prognozowania
upadtosci w Polsce bytaby bardzo utrudniona. Ponadto wysoki poziom bitgdnej
klasyfikacji przedsigbiorstw moze wskazywaé na to, ze sprawozdania finansowe
w Polsce moga nie odzwierciedla¢ wiernie sytuacji finansowej przedsigbiorstwa,
lecz pomija¢ badz przeszacowywac skutki finansowe zdarzen.

Zaprezentowane modele logitowe opieraja si¢ na stabszych zalozeniach niz
modele dyskryminacyjne, gdyz nie wymagaja normalno$ci rozktadu zmiennych
objasniajgcych. Wskazniki finansowe przewaznie maja rozktad asymetryczny i nie
zaktadaja rownosci macierzy wariancji/kowariancji w probie bankrutow i przed-
sigbiorstw dobrze prosperujacych. Zatem modele logitowe sg rowniez dobrym na-
rzedziem prognozowania zjawiska upadtosci.

Podsumowujac, najczeséciej wykorzystywane sa wskazniki rentownosci akty-
wow, produktywnosci majatku i ptynnosci. Modele predykceji bankructwa réznia
si¢ liczba uzytych wskaznikow do ich budowy, a wagi przyporzadkowane tym
samym wskaznikom zasadniczo nie s3 mozliwe do porownania (Kowalak 2008,
137). Mozna wigc stwierdzi¢, ze rozne modele mogg generowac sprzeczne sygna-
ly co do danej spotki. Zelek (2003) wskazuje, ze modele o bardzo wysokiej sku-
tecznos$ci cechuje bardzo wysoki poziom skomplikowania, jak np. model logitowy
Ohlsona. Zestaw proponowanych wskaznikow finansowych ewoluuje w czasie
i dlatego systemy eksperckie nie powinny by¢ automatycznie kopiowane do innych
modeli, lecz trzeba je traktowac jako wzor do modyfikacji w celu uwzglednienia
specyfiki badanych przedsigbiorstw (np. zasad prowadzonej rachunkowosci, bran-
zy, ich formy prawnej czy wielkosci). Stad artykut ma na celu stworzenie wia-
snego systemu wczesnego ostrzegania, identyfikujacego trudnosci ekonomiczno-
-finansowe branzy budowlanej w Polsce przy wykorzystaniu analizy dyskrymina-
cyjnej oraz regresji logistyczne;.

4. Hipotezy badawcze

W trakcie przeprowadzanej analizy weryfikacji zostang poddane nastepujace hi-

potezy:

H1: Model predykcji upadtosci w branzy budowlanej zbudowany na préobie ucza-
cej sig, obejmujacej okres zlej koniunktury, mozna stosowaé z wysoka sku-
tecznos$cig na probie testowej, obejmujacej okres dobrej koniunktury.

H2: Zastosowanie wigkszej liczby zmiennych objasniajacych w modelu dyskry-
minacyjnym lub logitowym zwigksza skutecznos¢ predykcji upadtosci przed-
sigbiorstw budowlanych.
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5. Charakterystyka proby badawczej

W badaniu wykorzystano dane 98 przedsi¢biorstw dziatajacych w okresie zlej ko-
niunktury (proby uczacej), w tym 49 spotek, ktore odpowiednio w roku 2013 lub
2014 ztozyty wniosek o rozpoczecie procedury upaditosciowej. Pozostala czgsé
stanowity odpowiednio wylonione firmy w dobrej kondycji finansowej, ktore na-
dal funkcjonuja. Do celow badawczych zbudowano probe na rok oraz dwa lata
przed postawieniem firmy w stan upadtosci. Zatozono, ze kazde z przedsigbiorstw
funkcjonujacych na rynku nalezy do jednej z dwoch nastepujaco zdefiniowanych
grup: (1) spotki w dobrej kondycji finansowej lub (2) przedsigbiorstwa zagrozone
upadtoscia, w zlej kondycji ekonomiczno-finansowe;j.

Na potrzeby sprawdzenia skutecznosci w prognozowaniu upadtosci spotek
budowlanych modeli oszacowanych na podstawie proby uczacej utworzono probe
testowa liczaca 44 przedsiebiorstwa z okresu dobrej koniunktury, w tym 22 spot-
ki zagrozone upadtoscig (wnioski o upadtos¢ ztozone w 2009 roku) i22 ,,zdro-
we” podmioty. Kazdemu przedsiebiorstwu upadiemu przyporzadkowano pod-
miot o dobrej kondycji, o zblizonej wielko$ci oraz formie wlasnosci. Najwigkszy
udziat w probie stanowity spotki z o.0. 1 akcyjne prowadzace dziatalnos¢ dewelo-
perska w polaczeniu z ustugami budowlanymi (56%), przedsiebiorstwa budujace
drogi i mosty (18%) oraz wykonujace specjalistyczne prace budowlane (14%).
Reszte stanowity spotki przeprowadzajace remonty budowlane zwigzane ze wzno-
szeniem obiektow uzytecznosci publicznej oraz inzynierii lagdowej i wodne;j.

6. Metodologia badania i zrédla danych

Zrédlem danych byly elementy sprawozdania finansowego (bilanse, rachun-
ki zyskow i strat oraz rachunki przeptywow pienieznych) pochodzace z serwisu
informacyjnego EMIS (Euromoney Institutional Investor Company) oraz Moni-
tora Polski B. Informacje o datach upadtosci analizowanych spotek zaczerpnicto
z Informatora Upadlo$ciowego aktualnie prowadzonego przez firm¢ Coface. Dla
kazdego podmiotu gospodarczego zostaty wyliczone wskazniki finansowe na rok
przed upadioscia (t-1) oraz dwa lata przed (t-2). Za upadte zostaly uznane te
przedsigbiorstwa, ktore formalnie, odpowiednio w roku 2014 Iub 2013 (dla proby
uczgcej) oraz 2009 (dla proby testowej), ztozyly wniosek o ogloszenie upadtosci.
Ostatecznie do proby zakwalifikowano po 71 spotek kontynuujacych dziatalnosé
co najmniej rok po badanym okresie oraz o bardzo trudnej sytuacji ekonomiczno-
-finansowej. W badaniu wstgpnie zostato wykorzystanych 38 wskaznikéw finan-
sowych plynnosci, zadluzenia, sprawnos$ci dziatania irentownosci (Tabela 1),
o wyborze ktorych zadecydowata dostepnos¢ danych ze sprawozdan finansowych
oraz wysoka ogolna skuteczno$¢ prognozowania upadtosci spotek w badaniach
Hadasik (1998) i Pociechy (2014). Wskazniki ptynnosci finansowej przedstawiaja



Ekonomia nr 43/2015 145
zdolno$¢ przedsigbiorstwa do regulowania krotkoterminowych zobowigzan ptat-
nych w ciggu jednego roku, dzigki umiej¢tnemu uptynnianiu aktywow obrotowych
w krotkim okresie. Wskazniki zadluzenia pozwalajg oceni¢ zrodta pochodze-
nia finansowania dziatalnosci przedsigbiorstwa. Wykorzystanie kapitatu obcego
z jednej strony stwarza mozliwosci zwiekszania zyskow, z drugiej strony ich nad-
mierne wykorzystywanie grozi zachwianiem réwnowagi finansowej. Wskazniki
sprawnosci dziatania stuzg do oceny efektywnos$ci wykorzystania sktadnikow ma-
jatkowych, tj. naleznosci, zapasow, gotowki. Wskazniki rentowno$ci umozliwiajg
oceng zdolno$ci przedsigbiorstwa do osiggania zyskow ze srodkow finansowych
w nim zaangazowanych (Hadasik 1998, 74).

Na potrzeby analizy dyskryminacyjnej oraz regresji logistycznej wyelimino-
wano ze wskaznikow finansowych skutki stosowania zasady memorialowej (ac-
cruals), w tym ze wskaznikow biezacej 1 szybkiej plynnosci wylaczono rozlicze-
nia migdzyokresowe kosztow, tj. koszty zaptacone z gory, ale rozliczane w czasie
zgodnie z zasadg wspotmiernosci. Zobowigzania krotkoterminowe pomniejszono
o te z tytutu wynagrodzen, podatkow i optat (wynikajace tylko i wylgcznie z termi-
nu zaptaty zobowigzania pracownikom badz urzedom skarbowym) oraz o fundu-
sze specjalne (w tym Zaktadowy Fundusz Swiadczen Socjalnych i fundusz nagrod
dla pracownikow), ktore nie sg zewnetrznym zobowigzaniem spotki i warto§ciowo
odpowiadaja srodkom zgromadzonym na wyodrebnionym rachunku bankowym.

Tabela 1. Definicje wskaznikow finansowych wykorzystanych w badaniu
empirycznym

Zmienna:
nazwa wskaznika

Definicja zmiennej

Wskazniki plynnosci finansowej

W1: Wskaznik biezacej
ptynnosci

aktywa krotkoterminowe — RMK czynne
zob. krotkoterminowe — fundusze specjalne — zob. z tyt.
podatkoéw — zob. z tyt. wynagrodzen

W2: Wskaznik wysokiej
ptynnosci

aktywa krotkoterminowe — RMK czynne — zapasy
zob. krotkoterminowe — fundusze specjalne — zob. z tyt.
podatkow — zob. z tyt. wynagrodzen

W3: Wskaznik ptynnosci
I stopnia

srodki pieni¢zne + krotkoterminowe papiery warto§ciowe
zob. krotkoterminowe — fundusze specjalne — zob. z tyt. podatkéw
— zob. z tyt. wynagrodzen

W4: Cykl obrotu
kapitatu obrotowego

kapitat obrotowy
przychody ze sprzedazy

W5 Wskaznik ptynnosci
gotowkowe;j

aktywa krotkoterminowe — RMK czynne — zapasy
— naleznosci krétkoterminowe
zob. krotkoterminowe — fundusze specjalne — zob. z tyt.
podatkow — zob. z tyt. wynagrodzen
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Zmienna:
nazwa wskaznika

Definicja zmiennej

Wskazniki zadluzenia

W6: Ogoélne zadtuzenie

zobowigzania — fundusze specjalne
aktywa ogotem — kapitat z aktualizacji wyceny

W7: Wskaznik zadhuze-
nia kapitatu wlasnego

kapitaty obce — fundusze specjalne
kapitat wlasny — kapitat z aktualizacji wyceny

WS8: Udziat kapitalu
obrotowego w pasywach

aktywa biezace — zobowigzania krotkoterminowe
pasywa ogotem — kapitat z aktualizacji wyceny

W9: Pokrycie srodkow

srodki trwale

trwalych kapitatem kapitaly wlasne — kapital z aktualizacji wyceny
wlasnym

W10: Dzwignia zobowigzania dtugoterminowe
dlugoterminowa kapital wlasny — kapitatl z aktualizacji wyceny

W11: Finansowanie
kapitatem wlasnym

kapitat wlasny — kapitat z aktualizacji wyceny
aktywa ogétem — kapitat z aktualizacji wyceny

W12: Dzwignia
krétkoterminowa

zob. krétkoterminowe — fundusze specjalne — zob. z tyt.
podatkéw — zob. z tyt. wynagrodzen
aktywa ogétem — kapitat z aktualizacji wyceny

W13: Tangibility

aktywa trwate
aktywa ogétem — kapitat z aktualizacji wyceny

W14: Zdolnos¢ do sptaty
zobowigzan

wynik netto + amortyzacja
zobowigzania ogotem — fundusze specjalne

W15: Struktura
kapitatowa

kapitat wlasny — kapitat z aktualizacji wyceny
zobowigzania ogotem — fundusze specjalne

W16: Rentownos$¢
krotko terminowego
kapitatu obcego

wynik brutto
zob. krotkoterminowe — fundusze specjalne — zob. z tyt.
podatkoéw — zob. z tyt. wynagrodzen

W17: Pokrycie majatku
trwatego dlugotermino-
wym kapitatem

kapitat wlasny — kapitat z aktualizacji wyceny + zobowigzania
dlugoterminowe
aktywa trwate

Wskazniki sprawnosci dzialania

W18: Zatory platnicze

nalezno$ci
przychody ze sprzedazy

W19: Rotacja
zobowigzan

zobowigzania
koszty operacyjne

W20: Rotacja aktywow

przychody ze sprzedazy
aktywa ogotem

W21: Cykl odnawiania
zapasOw

zapasy
sprzedaz netto

W22: Wskaznik rotacji
naleznos$ci

przychody ze sprzedazy
(naleznosci krotkoterminowe(t) + naleznosci krétkoterminowe

(t—1)/2

W23: Produktywnosé
aktywow trwatych

przychody ze sprzedazy
(aktywa trwate(t) + aktywa trwale(t — 1)) / 2




Ekonomia nr 43/2015 147

Zmienna:
nazwa wskaznika

Definicja zmiennej

W24: Rotacja aktywow

przychody ze sprzedazy
(aktywa ogotem(t) + aktywa ogotem(t — 1)) /2

W25: Rotacja naleznosci

przychody ze sprzedazy
naleznosci krétkoterminowe

Wskazniki rentownosci

W26: Wskaznik
rentownosci brutto
kapitatu wlasnego

zysk brutto
kapitat wlasny — kapitat z aktualizacji wyceny

W27: Rentownos¢ zysk netto

kapitatu kapitat catkowity

W28: Rentownos¢ zysk netto

sprzedazy przychody ze sprzedazy

W29: Wskaznik rentow- zysk netto

nosci $rodkow trwatych $rodki trwale

W30: Rentownos¢ zysk netto

zapasOw zapasy

W31: Cash flow wynik na dziatalnosci operacyjnej + amortyzacja
operacyjny

W32: Samofinansowanie

wynik na dz. operacyjnej + amortyzacja
aktywa ogotem — kapitat z aktualizacji wyceny

W33: Rentownosé

100 * wynik netto

sprzedazy przychody ze sprzedazy

W34: Rentownos¢ 100 * wynik netto

aktywow aktywa ogotem — kapitat z aktualizacji wyceny
W35: Rentownos¢ wynik na dziatalnosci operacyjnej
aktywow aktywa ogotem — kapitat z aktualizacji wyceny
W36: Rentowno$¢ wynik na dziatalnosci operacyjnej
sprzedazy przychody ze sprzedazy

Pozostale wskazniki

W37: Struktura majatku

aktywa trwate
aktywa obrotowe — RMK czynne

W38: Wielko$¢ firmy

log(aktywa — RMK czynne)

Zrédto: opracowanie wiasne.

Wyeliminowano réwniez skutki wyceny poprzez korekte sumy bilansowej
o kapital z aktualizacji wyceny, odzwierciedlajacy skutki przeszacowania warto-
sci srodkow trwatych i finansowych inwestycji dlugoterminowych w wartosci go-
dziwej. Kazde z analizowanych przedsigbiorstw zostato opisane zero-jedynkowa
zmienng objasniang upadlosc, grupujaca probe na niezagrozone upadtoscia (war-
tos¢ zmiennej = 0) oraz zagrozone upadioscig (warto§¢ zmiennej = 1). Poziomem
istotnosci przyjetym w badaniu jest 0,05.
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7. Wstepna selekcja zmiennych objasniajacych — predyktorow
upadlos$ci

Z listy 38 wskaznikow (Tabela 1) wykluczone zostaty dwa — wskaznik rentownosci
srodkow trwatych (W,g) oraz rentownosci zapasow (W) ze wzgledu na specyfike
branzy i dtugi okres realizacji ustug budowlanych Iub leasing operacyjny maszyn
i urzadzen zamiast posiadania ich na wlasnos¢ lub korzystania z leasingu finanso-
wego. Wartosci tych wskaznikow niejednoznacznie dowodzity kondycji podmiotu
gospodarczego. Doboru wskaznikéw finansowych o niskim stopniu wzajemnego
skorelowania dokonano za pomocg macierzy wspotczynnikow korelacji miedzy
zmiennymi. Na podstawie macierzy korelacji (Tabela 2) wykluczono 25 wskazni-
kéw o wspotczynniku skorelowania powyzej 0,7. Za pomoca testow Jarque-Bera
oraz Shapiro-Wilka na poziomie istotnosci 0,05 wskazano, ze zaden ze wskazni-
kéw nie posiada rozktadu normalnego (Tabela 2). Jak zauwazono w badaniach
prognozowania upadtosci przedsigbiorstw (Hadasik 1998, 139-149), zalozenie
o normalno$ci rozktadu rozpatrywanych zmiennych ekonomicznych w wickszo-
$ci przypadkéw nie bylo spelnione, a mimo to otrzymywano satysfakcjonujace
rezultaty. Zatem w tym zakresie analiza wskazala, ze speienie zatozenia o nor-
malnosci rozktadu w badaniach ekonomicznych wynika z przypadku, nie zas z po-
wtarzajacej si¢ reguty. W analizie dyskryminacyjnej, w oparciu o statystyki testu
nieparametrycznego Manna-Whitneya o nieistotno$ci r6znic miedzy medianami
badanej zmiennej objasniajacej w dwoch analizowanych populacjach (bankrutow
oraz przedsigbiorstw niezagrozonych upadtoscig), odrzucono trzy zmienne: w10
(zobowigzania dlugoterminowe/(kapital wtasny — kapitat z aktualizacji wyceny)),
w18 — wskaznik rotacji naleznosci (naleznosci/przychody ze sprzedazy) oraz w26
— wskaznik rentownosci kapitatu wlasnego (zysk brutto/(kapitat wlasny — kapitat
z aktualizacji wyceny)).

Tabela 2. Macierz korelacji i testy na normalno$¢ rozkladu zmiennych

Corr | w2 w6 w10 wl4 wlS wl7 wi8 w22 w26 (w37
w2 1,0000
w6 |-0,0441| 1,0000
w10 [-0,0268|-0,0332| 1,0000
wl4 | 0,5360 | -0,2273|-0,0729 | 1,0000
w15 | 0,3253 |-0,1452|-0,0754| 0,6242 | 1,0000
w17 | 0,2251]-0,4648| 0,0116 | 0,3715| 0,1926 | 1,0000
w18 |-0,0200]| -0,0141 | -0,0265 | -0,2354 |-0,0739 | -0,0358 | 1,0000
w22 |-0,0215-0,0423 | -0,0822 | 0,2614 | 0,1054 | 0,2990 |-0,2808 | 1,0000
w26 |-0,0065| 0,0510]-0,5875 |-0,2456 |-0,0589 |-0,0628 | 0,2132 |-0,0838 | 1,0000
w37 |-0,0795| 0,0270|-0,0388 |-0,2477 |-0,0932 | -0,0998 | 0,0473 | 0,0611 | 0,0379 | 1,0000
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Test Jarque-Bera na normalnos$¢ rozkladu Test W Shapiro-Wilka na normalnos¢
rozkladu
Zmie- Test Test na adj Prob W \4 y/ Prob>z
nna | na sko$no$é kurtoze |chi2 (2)| >chi2
w2 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,11540 | 71,816 | 9471 0,0000
w6 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,22755 | 62,711 | 9,171 0,0000
wl0 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,34262 | 53,369 | 8,813 0,0000
wl4 0,0003 0,0000 | 28,08 | 0,0000 | 0,82880 | 13,898 | 5,832 0,0000
wl5 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,44835 | 44,786 | 8,425 0,0000
wl7 0,0000 0,0000 | 63,27 | 0,0000 | 0,51679 | 39,230 | 8,131 0,0000
wl8 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,36176 | 51,815 | 8,748 0,0000
w22 0,0000 0,0000 | 56,43 | 0,0000 | 0,68871 | 25,272 | 7,157 0,0000
w26 0,0932 0,0000 | 28,36 | 0,0000 | 0,66285 | 27,371 | 7,334 0,0000

Zrodto: opracowanie whasne z wykorzystaniem pakietu STATA.

8. Oszacowanie parametrow funkcji dyskryminacyjnej

Model analizy dyskryminacyjnej zbudowany zostal na podstawie proby uczacej
ztozonej z 49 przedsigbiorstw ,,zdrowych” i odpowiadajacych im 49 przedsie-
biorstw upadtych. Posta¢ modelu dla oryginalnych wskaznikow przedstawia si¢
nastgpujaco:

D =0,00586 % w, — 0,02406 * wg + 1,31511 % w4 + 0,01193 # w;s +

4
0,02032 * wy; + 0,02902 * wy, — 0,14317 * w37 — 0,25588 @

gdzie: w, — wskaznik biezacej ptynnosci; wg — ogdlne zadtuzenie; w4 — zdolnosé
do sptaty zobowigzan = (wynik finansowy netto + amortyzacja)/(zobowigzania —
fundusze specjalne); w;5 — struktura kapitatlowa = (kapital wlasny — kapital z ak-
tualizacji wyceny)/(zobowigzania — fundusze specjalne); w;; — pokrycie majatku
trwatego dlugoterminowym kapitatem = (kapitat wiasny — kapitat z aktualizacji
wyceny + zobowigzania dlugoterminowe)/aktywa trwate; w,, — wskaznik rentow-
nosci brutto kapitatu wtasnego = przychody ze sprzedazy/(naleznosci krotkotermi-
nowe (t) + naleznosci krotkoterminowe (t-1))/2; ws; — struktura majatku = aktywa
trwate/(aktywa obrotowe — RMK czynne).

Na podstawie trafnosci klasyfikacji badanych przedsigbiorstw w probie testo-
wej stwierdzono, ze powyzszy wielowymiarowy model dyskryminacyjny cha-
rakteryzuje si¢ wysoka skutecznoscia ogolng (89,79%) na rok przed upadtoscia
przedsicbiorstwa (t-1). Dziesie¢ spolek zostato btednie zakwalifikowanych przez
model. W wigkszos$ci przypadkdéw réznica prawdopodobienstw zakwalifikowania
do wlasciwej grupy jest niewielka, np. spotka 18 z prawdopodobienstwem 50,71%
zostata btednie zakwalifikowana do populacji spotek o dobrej kondycji ekono-
miczno-finansowej (Rycina 3).
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Na dwa lata przed upadtoscia (t-2) skuteczno$¢ modelu wynosita 80,61%, tj.
19 spotek zostato btednie ocenionych przez opracowany model. Z punktu widze-
nia statystyki zjawiskiem przewidywalnym jest spadek skuteczno$ci ogolnej wraz
z rosngcy liczbg lat poprzedzajacg analize. Czasami dane finansowe ze sprawoz-
dan finansowych nie odzwierciedlajag w petni pogorszenia sytuacji finansowej,
bo sg sporzadzane zgodnie z memoriatem, a nie kasowo, i obejmuja skutki wyce-
ny na dzien bilansowy, nie tylko sporzadzonej zgodnie z zasadg ostroznosci, lecz
roéwniez wyceny w wartosci godziwej lub rynkowej sktadnikow majatku trudnych
do spienigzenia poprzez transakcje sprzedazy.

Na Rycinie 3 przedstawiono wyniki klasyfikacji badanych spétek budowla-
nych na rok przed upadtoscig uzyskane na probie testowej. Linig przerywang zilu-
strowano prognoze¢ wedtug analizy dyskryminacyjnej, a linig ciggla — rzeczywista
klasyfikacj¢ spotek do grupy bankrutow (1) lub podmiotow niezagrozonych upa-
dtoscia o dobrej kondycji ekonomiczno-finansowej (0). Ponadto dotozono punkt
graniczny jako granice klasyfikujacg przedsiebiorstwo do danej grupy. Z Ryciny
3 wynika, ze w analizie na rok przed upadtoscia model dwukrotnie nieprawidto-
wo zakwalifikowal przedsi¢biorstwo upadte do populacji spotek kontynuujacych
dziatalnos¢ (btad I rodzaju 4%).
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Rycina 3. Klasyfikacja spolek z préby testowej na rok przed upadloscia
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Nr Stan Klasyfikacja | Prawdopodobien- | Prawdopodobien-
obserwacji | faktyczny stwo ,,0” stwo ,,1”
2 1 0’ 0,5975 0,4025
18 1 0’ 0,5071 0,4929
53 0 I 0,4911 0,5089
55 0 U 0,4566 0,5434
56 0 I 0,3147 0,6853
57 0 I’ 0,3139 0,6861
60 0 I’ 0,3840 0,6160
64 0 I 0,4220 0,5780
70 0 I 0,4238 0,5762
77 0 I 0,4519 0,5481

" bledna klasyfikacja obserwacji do spotek zagrozonych upadio$cia i niezagrozonych upadioscia
Zrodto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem pakietu STATA.

Przy btedzie 1l rodzaju analiza dyskryminacyjna w o$miu przypadkach blednie
zakwalifikowata spotke ,,zdrowa” jako zagrozong upadtoscia, co wydaje si¢ prze-
stroga dla tych firm (btad II rodzaju 16,32%). Wraz z wydtuzeniem okresu pro-
gnozy do dwoch lat przed upadtoscig (t-2) btedy I i Il rodzaju wzrosty do poziomu
16,32% 122,45%. Ogolna skutecznos¢ na poziomie 80,61% pozwala stwierdzié,
ze zbudowany model dyskryminacyjny na préobie testowej w okresie ztej koniunk-
tury charakteryzuje si¢ wysoka zdolno$cia oceny przedsiebiorstw z sektora bu-
dowlanego w Polsce pod katem zagrozenia upadtoscia.

9. Estymacja i diagnostyka modelu logitowego

W Tabeli 3 przedstawiono wyniki estymacji logitu bez ograniczen na probie wy-
selekcjonowanej w wyniku wstepnej analizy predyktorow upadtosci, zawierajacej
98 obserwacji (po 49 w dobrej kondycji i bankrutow). Z modelu usunigto zmien-
ne objasniajace: w10 (P>[t|=0,206), w15 (P>|t|=0,238), w18 (P>|t|=0,249), w22
(P>[t|=0,247). Ostateczny model logitowy, po wyltaczeniu nieistotnych zmiennych
wraz z wynikami testu na poprawno$¢ formy funkcyjnej (nieistotno$¢ hatsq
z p-value 0,124) i testu na poprawno$¢ usunig¢cia zmiennych nieistotnych przed-
stawiono w Tabeli 3. Kryteria informacyjne (AIC, BIC) jednoznacznie wskazuja,
ze model bez ograniczen (logitl) jest gorszy.



152

Karol Rusiecki, Anna Bialek-Jaworska

Tabela 3. Estymacja i diagnostyka modelu logitowego

Model logitowy | Modelu logito- | _1¢5t P PO~ | Efekty krasico-
Zmienna bez ograniczen | wy z ogranicze- prawnose fqr— we (czqstko‘w ©)
(logit1) niami (logit2) | ™Y funkeyj- | modelu logito-
nej linktest wego dy/dx
w2 -3,761345 -1,277808™ -0,2929464
(1,831096) (0,619477) (0,43002)
w6 29,89598™ 19,86159™ 4,553407
(15,00517) (6,925847) (5,34757)
w10 1,255301
(0,9924195)
wl5 3,487332
(2,953694)
wli8 -0,0051251
(0,0044429)
w22 -0,3413965
(0,2951292)
w26 -1,11193° -0,8036046™ -0,1842319
(0,6172897) (0,4045413) (0,23992)
w37 0,6993708# 1,172504™ 0,2688047
(0,6510384) (0,487352) (0,30114)
stata -14,5037## -11,58258™ -0,0019355
(9,662495) (3,943883) (0,4488419)
_hat 1,00092"
(0,3257131)
_hatsq 0,0010111#
(0,0006575)
N 98 98 98
Test LR chi2 (8)= 112,05 | chi2 (4)= 105,24 chi2 2)=
Prob > chi2 = Prob > chi2 = 105,24
0,0000 0,0000 Prob > chi2=
0,0000
Log likelihood -11,901727 -15,309612 -15,306411
Pseudo R2 0,8248 0,7746 0,7747
Pr (upadlosc) 0,64402455
Test na poprawnos$¢ usuniecia zmiennych nieistotnych
Test LR chi2 (4) = 6,82 Prob > chi2 = 0,1460
11 (null) 11 (model) df AlIC BIC
logit2 -67,92842 -15,30961 5 40,61922 53,54406
logitl -67,92842 -11,90173 9 41,80345 65,06816

W nawiasach podano btedy standardowe. Poziom istotnosci ™ 0,01; ™ 0,05; * 0,1; ## 0,15; # 0,20.
Zrodto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem pakietu STATA.
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Z drugiej jednak strony estymacja bazowa modelu logitowego cechuje si¢ wyz-
szym dopasowaniem (Pseudo R2 = 0,8248) w porownaniu z ostateczng estymacija
(Pseudo R2 =0,7746), jak mozna przypuszczac, na skutek mniejszej liczby zmien-
nych. Jakos¢ dopasowania modelu potwierdza tez jego ogolna skuteczno$¢ (specy-
ficznos¢ 1 wrazliwosc€) oraz krzywa ROC. Wrazliwo$¢ modelu wyniosta 93,88%,
a specyficznos¢ 89,80% (Tabela 4). Oznacza to, ze w 93,88% przypadkow (46
na 49) model prawidlowo przewidzial upadtos¢ w sytuacji, kiedy spotka faktycz-
nie oglosita bankructwo. W 89,80% przypadkéw model predykcji upadtosci prze-
widzial kontynuacj¢ dziatalnosci (44 na 49) w sytuacji, kiedy przedsigbiorstwo
faktycznie dalej prowadzito dziatalnos¢. Ogolnie zaproponowany model logitowy
przewidziat prawidlowo 91,84% wszystkich przypadkow na rok przed upadtoscia
(t-1). Z kolei na dwa lata przed upadtoscia model logitowy popetnit btad I rodzaju
na poziomie 22,44% (wrazliwos¢ na poziomie 77,56%) w przypadku 11 spoétek
zagrozonych upadlo$cia, uznajac je za ,,zdrowe”. W pigciu przypadkach (na 49
spotek) firma w dobrej kondycji ekonomiczno-finansowej zostata uznana przez
model logitowy za bankruta (specyficznos¢ 89,79%). Ogoélna skuteczno$¢ modelu
logitowego (83,67%) oraz niski biad Il rodzaju przesadzaja o wysokiej zdolnosci
oceny spolek na dwa lata przed upadtoscia.

Na Rycinie 4 przedstawiono wykres wrazliwosci (sensitivity) oraz specyficz-
nosci (specificity) modelu. Na podstawie punktu przeciecia obu krzywych punkt
odcigcia zostat przyjety na poziomie 0,55.
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Rycina. 4.Specyficzno$¢ i wrazliwo$¢ modelu logitowego na rok przed
upadlos$cia

Zrodto: opracowanie whasne z wykorzystaniem pakietu STATA.
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Rycina 5. Krzywa ROC dla modelu logitowego na rok przed upadloscia

Zrodto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem pakietu STATA.

Oznacza to, ze przedsigbiorstwo o funkcji logistycznej powyzej 0,55 jest zali-
czane do zagrozonych upadtoscig. Wartosci mniejsze lub rowne 0,55 funkcja kla-
syfikuje do grupy o dobrej kondycji ekonomiczno-finansowej. Bardzo duze pole
pod krzywa ROC (0,9842 przy maksimum 1) jednoznacznie wskazuje na bardzo
dobre dopasowanie modelu (por. Rycina 5).

10. Wyniki i ich interpretacja

Po reestymacji modelu, rownanie logistyczne przestawia si¢ nastepujaco:
L=-11,58 —1,27w, + 19,86w¢ — 0,80w,¢ + 1,17w3; (5)

Cztery zmienne objasniajgce okazaly si¢ istotne przy przyjetym poziomie
istotnosci 0,05:
w, — wskaznik wysokiej ptynnosci = ((aktywa krotkoterminowe — RMK czynne
— zapasy)/(zobowigzania krotkoterminowe — fundusze specjalne — zobowiazania
z tytutlu podatkow — zobowigzania z tytutu wynagrodzen)); wys — wskaznik ogo6l-
nego zadtluzenia = ((zobowigzania ogdtem — fundusze specjalne)/(aktywa ogdtem
— kapitat z aktualizacji wyceny)); w,s — wskaznik rentownosci brutto kapitatu wta-
snego = (wynik finansowy brutto/(kapital wtasny — kapitat z aktualizacji wyceny));
w37 — struktura majatku = (aktywa trwate/(aktywa obrotowe — RMK czynne)).

Na gruncie teorii rachunkowos$ci interpretacja wynikéw wskazuje, ze im
wyzsza ptynnos$¢, tym mniejsze prawdopodobienstwo bankructwa. Im wyzsze
ogolne zadluzenie, tym wigksze ryzyko, ze spotka zbankrutuje. Ryzyko niewy-
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ptacalnosci przedsigbiorstwa maleje przy wyzszej rentownosci brutto kapitatu
wlasnego, ros$nie natomiast przy przewadze majgtku trwatego w poréwnaniu
z aktywami obrotowymi pomniejszonymi o RMK czynne. Efekt czastkowy przy
wysokiej ptynnosci (w2) oznacza, ze przy wzroScie wskaznika w2 o jednostke
prawdopodobienstwo sukcesu (upadtosci przedsiebiorstwa) maleje 0 29,3 punk-
tu procentowego (Tabela 3), co jest zgodne z przestanka upadtosci wedlug prawa
upadtosciowego. Przy wzroscie wskaznika ogoélnego zadtuzenia (w6) o jednost-
ke prawdopodobienstwo upadtosci przedsigbiorstwa rosnie o 455,3 p.p. Efekt
czastkowy przy zmiennej w26 oznacza, ze przy wzroscie rentownosci brutto
kapitatu wtasnego (w26) o jednostke prawdopodobienstwo upadtosci maleje
0 18,4 p.p. Przy wzroscie udziatu aktywow trwatych w strukturze majatku (w37)
o jednostke prawdopodobienstwo upadtosci rosnie 0 26,9 p.p. Moze to wynikaé
ze specyfiki dzialalnosci branzy budowlanej, gdzie wigksze znaczenie dla kon-
tynuacji dziatalno$ci ma realizacja ustug budowlanych (odzwierciedlona w za-
pasach i naleznos$ciach ujetych w mianowniku tego wskaznika) niz posiadanie
majatku trwatego, ktory nie jest aktywnie wykorzystywany. Zatem najwigkszy
wplyw na prawdopodobienstwo upadtosci spotki ma ogoélne zadluzenie, pre-
zentujace stosunek zobowigzan ogodtem skorygowanych o fundusze specjalne
do sumy bilansowej pomniejszonej o kapitat z aktualizacji wyceny. Prawdopo-
dobienstwo upadtosci, gdy poszczegdlne zmienne objasniajgce przyjma wartosci
na poziomie swoich $rednich, wynosi 64,4% (Tabela 3).

Podsumowanie wynikow prognozowania upadtosci z rocznym oraz dwulet-
nim wyprzedzeniem w oparciu o dane finansowe z lat 2013-2011 i 2008-2007
zawiera Tabela 4. Najlepsze wyniki, na rok oraz na dwa lata przed upadioscia,
uzyskat model logitowy (Tabela 4) ze wzgledu na jego ogdlng sprawnos¢, wyno-
szacg odpowiednio 91,84% i 83,67%. Najwyzszg trafnoscig prognozy dla przed-
sigbiorstw niezagrozonych upadtoscig (specyficzno$cia) odznaczyt si¢ rowniez
model logitowy. Analiza dyskryminacyjna okazala si¢ najlepsza pod wzglgdem
poprawnej klasyfikacji przedsiebiorstw upadtych do grupy firm zagrozonych upa-
dloscig (wrazliwosc). Uzyskane wyniki analizy empirycznej sg zgodne z literaturg
pod katem zastosowanych wskaznikoéw finansowych w modelach prognozujacych
bankructwo. Uzasadnieniem braku podstaw do odrzucenia hipotezy H1 sg infor-
macje zawarte w Tabeli 4 prezentujacej zdolnosci do poprawnej klasyfikacji firm
ze zbioru testowego dla modeli prognozujacych upadtos¢ przedsiebiorstw z sek-
tora budowlanego w Polsce na rok oraz dwa lata przed ich bankructwem. Anali-
zujac ranking najlepszych modeli stuzacych do prognozowania upadtosci przed-
sigbiorstw z branzy budowlanej dla proby testowej (Tabela 4), mozna zauwazyc¢,
iz modele utworzone za pomoca liniowej funkcji dyskryminacyjnej maja lepsze
zdolnos$ci prognostyczne na rok i dwa lata przed upadtoscia (odpowiednio 97,92%
dla t-1 oraz 81,82% dla t-2) niz zaprezentowane modele logitowe.
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Tabela 4. Ranking modeli prognozowania upadlosci przedsiebiorstw
budowlanych

Ranking | Typ modelu Proba uczaca
SP1 SP1I SP

dla proby | 1 L (W2, Wg, W6, W37)i.1 93,88% | 89,80% | 91,84%
uczacej 2 D (W, We,W14,W15,W7,W22,W37)i.1 | 96,00% | 83,68% | 89,79%
wt-1 3 D (WaWeWinWan W37, 77,55% | 71,42% | 74,49%
dla proby | 1 L (W3,Wg,W26,W37)12 77,55% | 89,79% | 83,67%
uczgce] 2 D (W5, We,W14,W15,W17,W22,W37)2 | 83,68% | 77,55% | 80,61%
wt-2 3 D (W2,W6,W17,W22,W37)12 51,02% | 69,38% | 60,20%
dla proby |1 D (W2, We,W14,W15,W17,W22,W37)i1 | 95,45% | 100% | 97,92%
testowej | 2 L (Wa,We,Wag, W37)i 1 81,82% | 86,36% | 84,09%
wt-1 3 D (Wa, We, W17, W22,W37)e1 77.27% | 81,82% | 79,54%
dla proby | 1 D (W), W, W14,W15,W17,W20,W37)i2 | 72,73% | 90,91% | 81,82%
testowej | 2 L (W2, We:Wa6: W37 68,18% | 81,82% |75%
wt-2 3 D (Wo,We,W17, W22, W37)i2 50,00% |90,91% | 70,45%

Prognoza modelu
Sprawnos$¢ modelu logitowego Przedsi¢bior- Przedsiebior-

stwo ,,zdrowe” stwo upadle
Przyna- | Przedsigbiorstwo ,,zdrowe” 89,80% 10,20%
leznos¢
faktyczna | Przedsigbiorstwo upadie 6,12% 93,88%
Oznaczenia:

D — liniowa funkcja dyskryminacyjna, L — model logitowy. W nawiasach podano wskazniki wykorzystane
do budowy modelu. SP I — wrazliwo$¢, SP II — specyficzno$¢, SP — sprawnos¢ (odsetek firm poprawnie zakwali-
fikowanych przez model).

Zrodto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem pakietu STATA.

Na podstawie przeprowadzonych badan stwierdzono, ze najwigkszg skutecz-
no$cig charakteryzuja si¢ modele w pierwszym roku przed ztozeniem wniosku
o rozpoczgcie procedury upadtosciowej. Lepsze prognozy dla przedsigbiorstw,
ktore zbankrutowaty, dajag modele dyskryminacyjne o wigkszej liczbie zmiennych
objasniajgcych niz modele logitowe oparte na kilku wskaznikach finansowych,
bez wzgledu na typ zastosowanej proby badawczej (SP I, zob. Tabela 4). Przepro-
wadzona analiza odpornosci statystycznej wskazuje, ze usunigcie dwoch skorelo-
wanych na poziomie 0,6242 wskaznikow w14 oraz w15, uwzglednionych w ana-
lizie dyskryminacyjnej, prowadzi do gorszych wynikow (Tabela 4 — poziom 3)
— tylko 74,49% (zamiast 89,79%) wszystkich spotek zostato poprawnie zakwa-
lifikowanych przez model w okresie t-1. Stad wynika, ze funkcja dyskryminacyj-
na D w pozycji 1 lub 2 w rankingu (tj. o wickszej liczbie wskaznikow) wskazuje
optymalna, pod wzgledem liczby wskaznikow finansowych, prognoze upadtosci
przedsicbiorstw. W modelu logitowym wykorzystane wskazniki nie sg skorelo-
wane (najwyzszy wspotczynnik korelacji wynosi -0,0795), jednak zmniejszenie
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liczby wykorzystanych wskaznikow rowniez pogarsza wrazliwo$¢ modelu w t-1
7 93,88% (Tabela 4) do 91,84% (po wytaczeniu w2) i 0golng sprawnos¢ predykeji
do 89,80% (po wytaczeniu w2 i w26). Wskazuje to na brak podstaw do odrzuce-
nia hipotezy H2. Zgodnie z wynikami bardziej odpowiednie dla celow przewidy-
wania upadlosci przedsicbiorstw sg modele dyskryminacyjne, o ile zostang trafnie
zanalizowane.

11. Zakonczenie

W artykule oszacowano model dyskryminacyjny i logitowy do prognozowania
upadloséci przedsigbiorstw budowlanych na danych z okresu stabej koniunktury
i zaimplementowano je do przedsi¢cbiorstw z branzy budowlanej w okresie dobrej
koniunktury w budownictwie w Polsce. Dla prognozowania zagrozenia finansowe-
go przedsiebiorstw najwazniejszymi i istotnymi w dwoch analizowanych modelach
okazaty sie: wskaznik wysokiej ptynnosci (w2), ogoélnego zadhuzenia (w6) oraz
struktury majatku (w37). Pie¢ pozostatych wskaznikow: zdolnos$¢ do splaty zobo-
wigzan (wl4), struktura kapitatowa (wl5), pokrycie majatku trwatego dlugoter-
minowym kapitalem (w17), rotacja naleznosci (w22) i rentowno$¢ brutto kapitatu
wlasnego (w26), wystapito w jednym z dwoch zbudowanych modeli przewiduja-
cych upadtos¢ tylko raz. Dwie zmienne objasniajace, wystepujace w obu modelach,
miaty w nich wspoétczynniki o przeciwnym znaku, co wynika bezposrednio z teo-
rii, tzn. modele logitowe prognozuja prawdopodobienstwo upadtosci, a w liniowej
funkcji dyskryminacyjnej dodatnia warto$¢ zmiennej objasnianej Z dla danego
obiektu zalicza go do przedsigbiorstw ,,zdrowych”. Zastosowane wskazniki finanso-
we czgsto pojawialy si¢ w literaturze (Prusak 2004; Hadasik 1998; Pociecha 2014;
Hotda 2001) co potwierdza, ze mozna bylo je uzna¢ za dobre predyktory upadtosci.
Wartoscig dodang stworzonego modelu jest poprawa sprawnos$ci dzigki modyfikacji
predykatorow o skutki wyceny w wartosci godziwej (kapitat z aktualizacji wyce-
ny), konsekwencje zasady wspotmiernosci czasowej (rozliczenia migdzyokresowe
kosztow) oraz typowe zobowigzania biezace zalezne od wielkosci zatrudnienia
(fundusze specjalne, zobowigzania z tytutu wynagrodzen, podatkow i ubezpieczen
spotecznych). W artykule wykazano, ze model predykcji upadtosci w branzy budow-
lanej zbudowany na probie uczacej si¢, obejmujacej okres ztej koniunktury, moz-
na stosowa¢ z wysoka skutecznos$cia na probie testowej, obejmujacej okres dobrej
koniunktury w budownictwie (H1). Wyniki analizy wskazuja, ze lepsze prognozy
dla przedsigbiorstw, ktore zbankrutowaty, daja modele dyskryminacyjne o wigkszej
liczbie zmiennych objasniajgcych niz modele logitowe oparte na kilku wskaznikach
finansowych (H2), bez wzgledu na typ zastosowanej proby badawcze;.

Mimo wielu korzysci plynacych z zastosowanych modeli prognozowania
upadtosci iich implementacji w praktyce, wzbudzaja one emocje wsrdd kryty-
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kow ze wzgledu na nieuwzglgdnianie czynnikoéw niefinansowych: nastroju wsrod
pracownikow, szans rozwojowych, jakosci zarzadzania czy pozycji rynkowej
(Korol i Prusak 2005). Ponadto duzy wplyw na obecng oraz przyszla sytuacje
przedsigbiorstwa maja czynniki dysfunkcjonalne, ktore deformuja obraz sytuacji
finansowej, generujac problemy z budowa i stosowaniem modeli prognozujacych
niewyptacalno$¢ przedsigbiorstw. Zalicza si¢ do nich oszustwa finansowe, takie
jak: manipulacje warto$ciami liczbowymi zwigzanymi z amortyzacja, gospodarka
zapasami, leasingiem czy dzierzawa majatku; techniki ,,upiekszania” informacji
w sprawozdaniach finansowych stosowane przez zarzady; wystepowanie kilku
wskaznikéw ,,ztych” ikliku ,,dobrych”, jako utrudnienie jednoznacznej oceny
kondycji przedsiebiorstwa. Nowak (1998) zwraca takze uwagg na brak ujecia dy-
namicznego, krytykujgc, ze warto$¢ krytyczna funkcji logitowej lub dyskrymina-
cyjnej oraz dane, na podstawie ktorych sa one wyznaczane, pochodzg z jednego
momentu czasu. Pomimo ogo6lnych wad i ograniczen wielowymiarowej analizy
dyskryminacyjnej ilogitowej oraz niespelnienia zalozenia o normalno$ci roz-
ktadu normalnego badanej préby, uzyskane wyniki sa zadawalajace ze wzgledu
na trafno$¢ prognoz upadtosci zarowno dla proby uczacej, jak i proby testowe;.
Wartoscig dodang oprocz konstrukcji badania jest stworzenie modelu predykcji
upadtosci spotek budowlanych w okresie ztej koniunktury skutecznego tez w cza-
sie dobrej koniunktury.
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Early Warning System of the bankruptcy
risk of building companies — a comparison
of the discriminate analysis and the logit model

Abstract

This article describes the issues of early warning of the risk of bank-
ruptcy in the construction sector, comparing the discriminate analysis
and the logit model. In a market economy, with ever-increasing com-
petition and payment gridlocks, anticipating danger of bankruptcy
of enterprises is gaining importance. This paper aims to build a dis-
criminatory and logit model to predict the bankruptcy of construction
companies on data from the period of economic downturn of a learn-
ing sample, consisting of 98 companies. The nature of application
results of research carried out in the article on the learning sample
relates to the use of the estimated model to predict the bankruptcy of
enterprises in the Polish economy, in good times in the construction
industry, on a test sample consisting of 44 construction companies for
one year and two years before the bankruptcy. The study uses finan-
cial data from the information service EMIS and Polish Monitor B,
of 71 construction companies that formally respectively in 2014 or
2013 (for the learning sample) and 2009 (for the test sample) filed for
bankruptcy and 71 construction companies that continue to operate at
least one year following the period considered.

Keywords: bankruptcy of enterprises, discriminate analysis, logit
model, the effectiveness of prognostic
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