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1. Wstep

W celu prognozowania upadlosci przedsigbiorstw poszukuje si¢ narzedzi
umozliwiajgcych przewidywanie grozby upadku przedsigbiorstwa. Jedna z najbar-
dziej popularnych metod jest wielowymiarowa analiza dyskryminacyjna, ktdra
jako pierwszy zastosowal w 1968 r. amerykanski uczony Edward Altman [2].

W artykule przedstawiono budowg wielowymiarowego modelu analizy dyskry-
minacyjnej do przewidywania bankructwa spélek notowanych na GPW w Warsza-
wie.

Glownym celem pracy jest zbadanie mozliwosci wykorzystanta wielowymiaro-
wej analizy dyskryminacyjnej do przewidywania trudnosci finansowych spolek
gieldowych.

2. Idea metod dyskryminacji

Zagadnienie dyskryminacji polega na przydzieleniu zbioru obserwacji do K
jednorodnych klas. Zaktada sig, ze charakterystyki tych klas sa przynajmniej
czesciowo znane. Jesli charakterystyki klas sa okreslone na podstawie innego
zbioru obserwacji, ktorych przynaleznos$¢ jest znana, to méwimy o dyskryminacji
wzorcowej. Zbior, za pomoca ktérego wyznaczamy charakterystyki klas, nazywa
si¢ zbiorem uczgcym, a zbidr obserwacji podlegajacy przydzieleniu — zbiorem
rozpoznawanym [7].

Glowne problemy zastosowania wielowymiarowych modeli dyskryminacyjnych
zwiazane sa ze spelnieniem zatozen statystycznych. Zakltada si¢ bowiem z gory, ze
analizowane populacje maja wielowymiarowe rozktady normalne. W praktyce
zalozenie to czgsto nie jest spetnione.
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Budujac liniowa funkcje¢ dyskryminacyjng dla dwoch populacji przy niezna-
nych parametrach, konstruuje si¢ jednowymiarowa funkcj¢ obserwacji, ktora doko-
na rozroznienia migdzy nimi. Funkcja ta bedzie wynikiem maksymalizacji pewnej
miary ,,odleglosci” migdzy populacjami.

Zaklada sig, ze niezalezne od siebie proby losowe zfozone z Ny oraz N, obser-
wacji pochodza z dwoch m-wymiarowych rozktadéw normalnych o réznych wek-
torach wartosci oczekiwanych odpowiednio x oraz u, i takiej samej macierzy
wariancji-kowariancji Z, jednak parametry te nie sa znane. Takie zalozenie wyma-
ga przede wszystkim oszacowania parametréw rozktadu wektorow losowych X
w obu populacjach.

Jezeli x; oraz X, oznaczaja wektory srednich probkowych a S jest osza-
cowaniem macierzy wariancji-kowariancji Z, to za wektor a przyjmujemy wektor
maksymalizujacy wyrazente (zasada sformulowana przez S.N. Roya (za: [11]):

[aT(il —32)]2 NNy /(Ny + V)
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gdzie: N; oznaczaja liczebnosci i-tej proby.
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prébkowych przy warunku a'Sa=1 (ograniczenie wprowadzone jest w celu unik-
nigcia niejednoznacznosci). Po wprowadzeniu mnoznika Lagrange’a 1 i zr6znicz-

kowaniu uzyskanej funkcji wzgledem a otrzymujemy, ze wektor a jest rozwiaza-
niem jednorodnego uktadu réwnan:

[ NN,

Wektor a maksymalizuje wartos¢ bezwzgledna roznicy:

N, (% -%)(% - %) —/15}'3 =0,
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Rzad macierzy tego uktadu jest rowny m—1, a wigc uklad ten ma tylko jedno
nietrywialne rozwiazanie: a =S'l(i| —X3). Zatem liniowa funkcja dyskrymina-
cyjna ma postac:

y=(% -%)'s7x. (1)

Funkcja ta jest probkowym odpowiednikiem ilorazu wiarygodnosci dwoch rozkla-
dow o znanych parametrach. W celu okreslenia reguly klasyfikacyjnej na podsta-
wie liniowej funkcji dyskryminacyjnej nalezy najpierw wyznaczy¢ wartoSci tej

funkeji dla srednich obu prob: y; = (X; - X, )TS—lxl oraz y, =(X; — X )TS_lxz.
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Punktem lezacym w ,,$rodku” migdzy punktami y; oraz y, jest punkt M:
li= = \Ta-l/= =
M=5(X1—XZ) S (X]+X2). (2)

Przyjmuje si¢ nastgpujaca regute klasyfikacyjna: obserwacje X zalicza si¢ do popu-
lacji 7, jezeli: (X; - X, )TS_lx > %(il -X, )TS_I(il +X,), za$ do populacji 75,
jezeli: (X; — X, )TS—lx < %(il -X, )TS_I(il +X, ). Oznacza to, ze obserwacje kla-

syfikujemy do blizszej, w sensie funkcji dyskryminacyjnej, populacji. Punkt érod-
kowy jest realizacja pewnej zmiennej losowej, zatem regul¢ klasyfikacyjna mozna
przedstawié za pomoca jednej statystyki W:

— = \T.- —  —\To-1/= =
W=(x|—x2) S lx—%(xl—xz) S 1(x1+x2). 3)

Jezeli W >0, to obserwacj¢ X nalezy zakwalifikowa¢ do populacji 7, jezeli za$
W <0, to obserwacj¢ X nalezy zakwalifikowa¢ do populacji 7. Statystyka W jest

nazywana statystyka klasyfikacyjna Walda-Andersona, gdyz jako pierwszy podal
Jja Wald (1944) (za: [11]).

3. Budowa funkcji dyskryminacyjnej dla spolek notowanych
na Gieldzie Papieréw Wartosciowych w Warszawie

W celu konstrukcji modelu do prognozowania bankructwa polskich przedsig-
biorstw zebrano dane dotyczace upadtych 23 spolek gietdowych na rok przed ich
upadkiem. Przy budowie modelu wykorzystano dane spotek notowanych na giet-
dzie papieréw wartosciowych, gdyz dostgp do tych danych jest znacznie tatwiejszy
niz do przedsigbiorstw dzialajacych poza gielda. Zwiazane jest to z obowiazkiem
informowania akcjonariuszy o stanie finansowym spoiki. Na potrzeby tej pracy
przyjeto, ze upadek przedsigbiorstwa oznacza nie tylko jego upadiosé, czyli fakt
ogloszenia przez sad upadlosci, lecz takze zlozenie wniosku o upadtos¢ przez za-
rzad spdiki oraz likwidacje przedsigbiorstwa ze wzgledu na zta sytuacje finansowa.
Pojecie ,,upadek” przedsigbiorstwa jest uzywane zamiennie z pojeciem ,,bankructwa”.

W pierwszej fazie badan wzigto pod uwage 22 mierniki ekonomiczno-finanso-
we; byly to przede wszystkim wskazniki finansowe, ktére odzwierciedlaly plyn-
nos¢, zadtuzenie, aktywnos¢ gospodarcza, rentownosc. Obliczono takze wskazniki
rynku kapitalowego oraz niektére mierniki wykorzystane przez E. Altmana przy
budowie modelu dla przedsigbiorstw amerykanskich w 1968 r. [2]. W odniesieniu
do pierwszej grupy 23 spotek charakteryzujacych si¢ dobra kondycja finansowa
obliczono wskazniki na podstawie raportow rocznych za rok 2002, dla drugiej gru-
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py spolek obliczono mierniki na podstawie sprawozdan finansowych na rok przed
ich upadkiem.

Ocena merytoryczna potencjalnych zmiennych objasnijacych, ktéra polegata na
analizie przydatnosci poszczegdlnych wskaznikéw do przewidywania bankructwa,
oraz analiza statystyczna pozwolity wybraé dziesig¢ wskaznikow — byly to mier-
niki w sposéb wyrazny rozrézniajace obie grupy przedsigbiorstw, a ich realizacje
nie odbiegaly znacznie od rozkladu normalnego. Ocena statystyczna polegala
przede wszystkim na badaniu sity dyskryminacyjnej poszczegdlnych zmiennych.

W celu opracowania modelu przetestowano wiele kombinacji dziesieciu
wskaznikéw finansowych. Do okreslenia, w jakim stopniu m-wymiarowe zmienne
roznicuja (dyskryminuja) grupy wykorzystano statystyke lambda Wilksa A,
okreslajaca udziat wariancji wewnatrzgrupowej w catkowitej wariancji. Lambda
Wilksa A, pozwala bowiem na wyznaczenie istotnosci statystycznej mocy
dyskryminacyjnej modelu. Jej warto$¢ rébwna 1 oznacza calkowity brak mocy
dyskryminacyjnej, wartos¢ rowna 0 obrazuje doskonala moc dyskryminacyjna.

Im mniejsza warto$¢ A,,, tym silniejsze zréznicowanie pomigdzy klasami [11].
Sprawdzano takze, czy zmienne wnosily istotny udzial do wartosci statystyki
lambdy Wilksa, czyli obliczano czastkowa lambd¢ Wilksa A, I, Miara ta pozwo-
lita na ustalenie wskaznikdw finansowych szczegdlnie waznych przy prognozowa-
niu bankructwa. W doborze zmiennych do modelu brano pod uwage takze miarg
tolerancji TL,,2, ktéra ocenia nadmiarowo$é zmiennych w modelu, czyli redundan-
cje¢ zmiennych — pozwolita ona okresli¢, jaka czgs¢ zmiennosci jednej zmiennej
moze by¢ wyjasniona zachowaniem innych zmiennych.

Ostatecznie za podstawe dyskryminacji przyjeto nastepujace wskazniki finan-
sowe:

X| — wskaznik podwyzszonej plynnosci: (aktywa obrotowe — zapasy)/zobowiaza-
nia krotkoterminowe,

X, — wskaznik ogdlnego zadtuzenia: zobowiazania ogélem/aktywa ogoélem,

X3 — wskaznik rotacji zadluzenia: przychody netto/zobowiazania krotkotermino-
we,

X4 — wskaznik zdolnosci kredytowej: (zysk netto + amortyzacja)/kapitat obcy,

X5 — wskaznik rentowno$ci sprzedazy: wynik finansowy netto/przychody ze
sprzedazy.

1 Czastkowa lambda Wilksa A, jest to przyrost lambdy A, wynikajacy z dodania danej
zmiennej do modelu, im mniejsza jej warto$¢ dla danego wskaznika, tym wigksze znaczenie tego
wskaznika w dywersyfikacji proby.

2 Miara tolerancji 7L, wyraza si¢ ona wzorem: 7L, =1- R?, gdzie R? oznacza wspolczynnik
determinacji danej zmiennej ze wszystkimi innymi zmiennymi w modelu.
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Oszacowana liniowa funkcja dyskryminacyjna na podstawie wzoru (1) za-
pewniajaca najmniejsza liczbe blednych klasyfikacji przyjeta nastepujaca postaé:

Z(X)=0544X,;-0,236 X5 + 0,088.X5 +0,480.X4 + 0,050.X5. 4)

Znaki ocen parametrow tak otrzymanej funkcji dyskryminacyjnej sa zgodne z ocze-

kiwaniami. Ujemny znak przy wspétczynniku zmiennej X,: ogdlne zadluzenie

potwierdza, iz zmienna ta ma ujemny wplyw na wartosc funkcji dyskryminacyjne;j.
Zgodnie ze wzorami (2) i (3) reguta klasyfikacyjna ma nastgpujaca postac:

W(X)=0,544X, - 0,236 X, + 0,088.X35 + 0,480, +0,050X5-0,47. (5)

W(X) jest przesunigciem funkcji Z(X) o stata M =0,47, dzigki czemu wartosé
krytyczna, na podstawie ktorej nastgpuje klasyfikacja przedsigbiorstw, wynosi
zero, zatem: jezeli W(X) <0, to jednostki sg klasyfikowane jako ,.bankruci”, zas
jezeli W(X) >0, to jednostki sa klasyfikowane jako ,niebankruci”. Analizujac war-
tosci funkcji W(X) w danej probie (rys. 1), mozna wyznaczy¢ tzw. obszar niepew-
nosci. Jest to zakres wartosci funkcji W(X), w obrgbie ktdrego wystgpuje szczegdl-
nie duza liczba btgdow. Prawdopodobienstwo btgdnej klasyfikacji wartosci znajdu-
jacych si¢ w tym obszarze jest wysokie. W modelu (5) gérna granica niepewnosci
zostata ustalona na poziomie (+) 0,1, dolna granica na poziomie (-) 0,2.
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Rys. 1. Graficzna prezentacja klasyfikacji przedsigbiorstw wedtug funkcji #(X)

Zrodto: opracowanie wlasne.

Statystyczna moc dyskryminacyjna modelu (lambda Wilksa) wynosi 0,047,
$wiadczy to o bardzo duzej przydatnosci modelu do prognozowania bankructwa.
Dla poszczegdlnych zmiennych obliczono czastkowe lambdy Wilksa A, (tab. 1).
Oceniono takze nadmiarowo$¢ zmiennych za pomoca miary tolerancji. Tabela 1
przedstawia wartosci tolerancji dla skfadnikow funkcji Z(X). Z obliczen wynika, ze
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szczego6lnie waznymi zmiennymi w modelu sa: rentownos$¢ sprzedazy (7L = 0,945)
oraz podwyzszona ptynnos¢ (A,,. = 0,927).

Tabela 1. Wartosci miar i statystyk dla poszczegélnych zmiennych w modelu Z(X)

Nazwa wskaznika Lambda Wilksa Czqstl.(owa lambda| Wspéiczynnik Tolerancia TL.
A0 Wilksa A, determinacji R? )
Plynnos¢ podwyzszona 0,050 0,927 0,506 0,494
Ogdlne zadtuzenie 0,049 0,955 0,255 0,746
Rotacja zadluzenia 0,047 0,987 0,745 0,255
Zdolnosé kredytowa 0,048 0,975 0,668 0,332
Rentownosc¢ sprzedazy 0,049 0,962 0,055 0,945

* lambda Wilksa A,, — globalna miara dyskryminacji obliczona przed dodaniem danej zmiennej do
modelu.

Zrodlo: opracowanie wiasne.

Przecigtna trafnos¢ poprawnego oszacowania funkcji W(X) wyniosta 87% (tab. 2).
Bilad pierwszego rodzaju (bankrut zaklasyfikowany jako niebankrut) wynidst 13%,
blad drugiego rodzaju (niebankrut zaklasyfikowany jako bankrut) wynidst takze
13%.

Zdolnos¢ prognostyczna przedstawionego modelu jest wysoka (tab. 2), jednak
dotyczy ona tylko zbiorowosci, ktora stuzyla do jego budowy (zbiér uczacy).

Tabela 2. Zgodnos¢ klasyfikacji funkcji dyskryminacyjnej W(X) z sytuacja rzeczywista

Rzeczywista sytuacja Liczba Klasyfikacja wedlug lunkcji W(X)

w badanych spélkach obserwacji| Spétki upadle |Spélki o dobrej kondycji finansowej
Spétki upadle 23 20 (87%) 3 (13%)
Spotki o dobrej kondycji finansowej 23 3 (13%) 20 (87%)

Zrédlo: opracowanie wlasne.

4. Konstrukcja funkcji dyskryminacyjnej na dwa lata przed
bankructwem

Aby badanie mialto bardziej dynamiczny charakter, obliczono takze wskazniki
finansowe spotek upadiych na dwa lata przed ich bankructwem, natomiast dla
spotek o dobrej kondycji finansowej — wskazniki na podstawie raportéw rocznych
2001, nastgpnie obliczono wartosci funkcji dyskryminacyjnej W(X). Na rysunku 2
przedstawiono wartosci funkcji W(X) dla dwoch grup przedsigbiorstw na rok oraz
na dwa lata przed upadkiem bankrutéw (obserwacje numer 24-46).

Okazuje sig, ze funkcja W(X) nie dyskryminuje poprawnie obie grupy przedsig-
biorstw, liczba bledow jest tak duza (bledy pierwszego rodzaju), ze wyklucza przy-
datnos¢ funkeji W(X) do prognozowania bankructwa z dwuletnim wyprzedzeniem.
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W celu poprawienia rezultatéw klasyfikacji na podstawie obliczonych mierni-
kow skonstruowano nowa funkcj¢ — analogicznie jak dla wskaznikow obliczonych
na rok przed upadkiem (wykorzystujac wzory 1-3). Model zbudowany z danych na
dwa lata przed bankructwem ma nast¢pujaca postac:

W"(X)=0,135X] - 1,125X, + 1,740.X5 + 0,164 X4 + 0,050.X5 + 0,405.  (6)
8
6
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@ wartos¢ funkC_]l W(X) na dwa lata przed upadkiem spétek z grupy bankrutéw,
wartosc¢ funkcji W(X) na rok przed upadkiem spdtek z grupy bankrutéw.

Rys. 2. Wartosci funkeji dyskryminacyjnej W(X) dla dwéch grup przedsigbiorstw na rok oraz na dwa
lata przed ogloszeniem bankructwa

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Zdolno$¢ prognostyczna modelu W"(X) jest wysoka, podobnie jak w modelu
W(X) na rok przed bankructwem, bl¢dnie zaklasyfikowano tylko 6 obserwacji,
zatem przecigtna trafno$¢ poprawnego oszacowania wyniosta 87%. Jednak btad
szacowania pierwszego rodzaju (bankrut zaklasyfikowany jako niebankrut) byt
wyzszy | wyniost 22%. Blad drugiego rodzaju (niebankrut zaklasyfikowany jako
bankrut) wyniost tylko 4%. Niewielka liczba biednie sklasyfikowanych obiektdw
$wiadczy o tym, ze juz dwa lata przed bankructwem wskazniki finansowe dla
spotek, ktore upadna, réznia si¢ znacznie od wskaznikéw obliczonych dla spétek o
dobrej kondycji finansowej, jednak zgodnie z oczekiwaniami statystyczna moc
dyskryminacyjna modelu (6) jest duzo nizsza niz w przypadku funkcji
dyskryminacyjnej obliczonej na rok przed bankructwem (5); wysoka warto$¢ btedu
pierwszego rodzaju (22%) przemawia za niewielka przydatnoscia modelu do
prognozowania bankructwa.



127

S. Weryfikacja empiryczna zbudowanych modeli analizy
dyskryminacyjnej

W celu zbadania skutecznosci zbudowanych modeli do przewidywania trud-
nosci finansowych spoélek gietdowych zweryfikowano ich zdolnosci prognostyczne
na zbiorze testowym. Oszacowane modele #W(X) i W"(X) wykorzystane zostaly do
prognozowania upadku 20 spélek gieldowych, obserwacje 1-9 to spoiki, ktore
uznano za upadle, obserwacje 10-20 to spotki charakteryzujace sie dobra kondycja
finansowa (tab. 3).

Wartosci funkcji dyskryminacyjnej #(X) obliczone na podstawie wskaznikow
dla spétek z proby testowej przedstawia tab. 3. Tylko dwie obserwacje zostaly
blednie sklasyfikowane: Naftobudowa SA (obserwacja nr 2) oraz Prochem SA
(obserwacja nr 12). Otrzymane rezultaty pozwalaja jednoznacznie stwierdzié, ze
model analizy dyskryminacyjnej zbudowany na podstawie danych na rok przed
upadkiem spdtek z grupy bankrutow moze byé wykorzystany do przewidywania
upadku spotek gietldowych. Ze wzgledu na niewielka liczbg obserwacji w probie
testowej nie wyrazono btedow klasyfikacji w procentach.

Obliczono takze zdolno$é prognostyczna modelu W' (X) na zbiorze testowym
(w tym przypadku obliczono wskazniki finansowe na dwa lata przed upadkiem

Tabela 3. Wartosci funkcji dyskryminacyjnej W(X) dla spétek wchodzacych w sklad préby testowe)

Lp. Nazwa spolki Sektor Sytuacja spélki WX
1 |Elektromontaz-Export SA |budowlany bankrut —0,62
2 |Naftobudowa SA budowlany bankrut 0,15
3 [Elektromontaz W-wa SA |budowlany bankrut —0,47
4 |Mostostal Zabrze SA budowlany bankrut —0,54
5 [WFM Oborniki SA przemysl drzewno-papierniczy bankrut -0,86
6 |Energoaparatura SA budowlany bankrut —0,33
7 |Bick SA budowlany bankrut —0,60
8 |Howell SA handlowy bankrut -1,25
9 |Pekabex SA budowlany bankrut —-0,40

10 |PBG SA budowlany niebankrut 0,59
11 |Polimex-MS SA budowlany niebankrut 0,18
12 [Prochem SA budowlany niebankrut -0,07
13 [Ampli SA handlowy niebankrut 0,06
14 [CCC SA handlowy niebankrut 1,09
15 |Eldorado SA handlowy niebankrut 0,24
16 [Apator SA clektroniczny niebankrut 1,15
17 |Amica Wronki SA elektroniczny niebankrut 0,20
18 {PKM Duda SA Spozywczy niebankrut 0,25
19 |Betacom SA informatyczny niebankrut 3,35
20 |Bioton SA chemiczny niebankrut 1,06

Zrédto: opracowanie wlasne.
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spotek z grupy bankrutow w probie testowej), jednak rezultaty klasyfikacji nie byty
zadowalajace; funkcja W"(X) nie klasyfikowata poprawnie spotek z proby testo-
wej. Ponad potowa blednie sklasyfikowanych spélek jednoznacznie odrzuca wyko-
rzystanie funkcji W"(X) do przewidywania upadku spotek gieldowych z dwulet-
nim wyprzedzeniem.

6. Zakonczenie

Jak wynika z zaprezentowane) analizy, modele dyskryminacyjne prognozujace
upadek przedsigbiorstwa sa prostym i tatwym narzedziem do oceny kondycji
finansowej spotek gieldowych. Wartosci funkcji dyskryminacyjnych pozwalaja na
wykrywanie spétek zagrozonych upadtoscia. Duza zmienno$¢ otoczenia powoduje
jednak, ze stabilnos¢ oszacowanych funkeji dyskryminacyjnych jest niewielka,
dlatego istnieje ryzyko btednej prognozy dokonanej na innej probie niz proba
badana, co wiaze si¢ z ograniczeniem poprawnosci wynikéw danego modelu do
podobnych firm dziatajacych w podobnych warunkach.

Nalezy sobie uswiadomié, ze stosujac modele dyskryminacyjne stuzace prog-
nozowaniu bankructwa, nie mozna traktowac ich jako ostatecznej i jedynej metody
oceny sytuacji finansowej jednostki. W przypadku przewidywania bankructwa
duze znaczenia majg takie czynniki, jak: branza, w ktorej dziata spdika, sytuacja
makroekonomiczna kraju, a nawet uregulowania prawne dotyczace upadiosci
przedsigbiorstw.

Zawarte w artykule przyktady modeli analizy dyskryminacyjnej potwierdzaja,
ze modele tego typu moga stanowi¢ dos¢ skuteczne i obiektywne narzedzie weryfi-
kacji rzeczywistej kondycji finansowej jednostki i sygnalizowaé jej ewentualne
bankructwo.

Skonstruowane modele stuza nie tylko przewidywaniu bankructwa przedsig-
biorstwa, lecz takze moga by¢ przydatne inwestorom gieldowym do oceny sytuacji
ekonomiczno-finansowe)j poszczegolnych spétek lub by¢ wykorzystane jako mier-
niki oceny zdolnosci kredytowej przedsigbiorstwa. W praktyce model przewiduja-
cy zagrozenie finansowe przedsigbiorstw moze by¢ wykorzystany przez banki,
instytucje finansowe, inne jednostki zwigzane z danym przedsigbiorstwem posred-
nio lub bezposrednio, potencjalnych inwestorow, bieglych rewidentéw oraz osoby
zarzadzajace przedsigbiorstwem.
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THE USAGE OF DISCRIMINANT FUNCTIONS TO PREDICT
BANKRUPTCY OF COMPANIES ON THE WARSAW STOCK EXCHANGE

Summary

This article presents the usage of multidimensional discriminant analysis (MDA) for the con-
struction of linear discriminant functions W(X) and W"(X'), which classify bankrupt and nonbancrupt
companies on the Warsaw Stock Exchange for one and two years prior to failure. The empirical
reaserch proved that only model #(X) can be used to predict financial distress of companies.

The aim of the paper is to use a linear discrimination function in the capital market for the
classification of the companies, based on financial ratios. The results of the classification were
acceptable, investor can use the model W(X) for predicting bankruptcy and financial problems of the
companies listed on the Warsaw Stock Exchange.
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