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Streszczenie

Streszczenie

Opracowanie podejmuje problematyke szacowania zdolnosci kredytowej matych
i $rednich przedsigbiorstw w Polsce przy zastosowaniu dwoch metod: analizy
dyskryminacyjnej i regresji logistycznej. Zaprezentowano w nim dotychczasowe
badania nad wykorzystaniem analizy dyskryminacyjnej i regresji logistycznej
w ocenie ryzyka kredytowego przedsiebiorstw w Polsce oraz przeprowadzono
wlasne badania nad zastosowaniem tych metod do szacowania ryzyka kredytowego
matych 1 Srednich przedsigbiorstw. Na podstawie proby 400 podmiotow oszacowano
odrgbne funkcje dyskryminacyjne i logitowe dla pieciu sektorow gospodarki
polskiej: przemystu, budownictwa, handlu, transportu i ustug. Zaprezentowane
w opracowaniu modele pozwalaja na obiektywna ocen¢ ryzyka kredytowego
przedsigbiorstw, a wyniki uzyskane przy ich pomocy moga stuzy¢ jako narze¢dzia
wspomagajace podejmowanie decyzji kredytowych. Wyniki przeprowadzonego
w opracowaniu badania wykazaly, Zze na zdolno$¢ kredytowa poszczegodlnych
sektorow wptywajg rozne wskazniki i rdzne jest ich oddziatywanie na wartosci
funkcji dyskryminacyjnych i logitowych. Przeprowadzajac zatem ocene¢ ryzyka
kredytowego matych 1 §rednich podmiotéw w Polsce, nie powinno si¢ ich traktowac
w sposob uniwersalny i homogeniczny, lecz wskazane jest podej$cie zréznicowane

uwzgledniajace sektor gospodarki w jakim dany podmiot funkcjonuje.

Stowa kluczowe: analiza danych, analiza dyskryminacyjna, regresja logistyczna,

ryzyko kredytowe, mate i srednie przedsigbiorstwa

JEL: C30, C53,G21,G33



Wstep

Wstep

Powszechnie stosowane przez banki komercyjne metody oceny ryzyka kredytowego
to metody punktowe wykorzystujace w analizie zaréwno czynniki ilo$ciowe
(mierzalne) jak 1 jakos$ciowe (niemierzalne). Wspodiczesna praktyka bankowa
opierajac si¢ na coraz wigkszym doswiadczeniu oraz coraz szerszych i bogatszych
bazach danych wykazuje tendencj¢ do tworzenia modeli kredytowych
pozwalajacych szacowaé ryzyko przede wszystkim na podstawie czynnikow
ilosciowych.

Ilosciowe metody oceny ryzyka kredytowego sa tworzone w oparciu o statystyczny
pomiar prawdopodobienstwa niesplacenia zobowigzan kredytowych. Na
funkcjonowanie tego systemu sktadajg si¢ dwa elementy: dane i modele. Dane moga
mie¢ posta¢ informacji ze sprawozdan finansowych, cen rynkowych akcji lub dlugu,
wskaznikow makroekonomicznych charakteryzujacych aktualng lub prognozowana
sytuacje gospodarki ikoniunktury w sektorze. Nowoczesne modele ryzyka
kredytowego pozwalajg przeksztalci¢ dane na informacje o skali 1 zakresie zagrozen
dla zaangazowania kredytowego banku.

Szczegolnie istotne jest identyfikowanie ryzyka i jego pomiar majace doprowadzi¢
do minimalizacji zagrozenia niesplacenia zobowigzan podejmowanie odpowiednich
srodkow  zaradczych. Skutecznych narzedzi do kontrolowania kondycji
przedsiebiorstw dostarcza analiza finansowa. Odpowiednio przeprowadzone badanie
moze wskaza¢ potencjalne zagrozenia, jednak nie zawsze daje jednoznaczne
odpowiedzi odno$nie ryzyka wystgpienia niewyplacalnosci, natomiast zazwyczaj
jest czasochtonne i czesto wymaga od pracownika podejmowania subiektywnych
decyzji opartych nie na wiedzy ale na intuicji. Potencjalnym rozwigzaniem
problemu skuteczno$ci oceny ryzyka kredytowego jest zastosowanie metod
statystycznych, ktére pozwalajg konstruowa¢ modele obiektywne, tatwe i szybkie
w zastosowaniu, oparte na czynnikach mierzalnych i co najistotniejsze skuteczne.
Obiektywnos¢ 1 skuteczno§¢ modeli wynika z zastosowanych kryteridw i z tego, ze
modele oparte sg na analizie danych statystycznych.

Tendencja do wykorzystywania wiedzy z dziedziny statystyki i ekonometrii

przejawia si¢ w trakcie budowania systemow wczesnego ostrzegania, ktore utatwiaja
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Wstep

weryfikacje wnioskow kredytowych i odrzucenie potencjalnych niewiarygodnych
kredytobiorcow. Tak zaprojektowane systemy tacza w sobie techniki statystyczne
z tradycyjna analiza wskaznikowa, wychodzac z zatozenia, iz umiejetna ocena
sprawozdan finansowych stanowi¢ powinna podstawg dla oceny zdolnosci
kredytowej przy danej transakcji. Wskazniki finansowe, odpowiednio wprzegniete
do modelu statystycznego, odzwierciedlajg bowiem te trudnosci przedsiebiorstw,
ktore ostatecznie prowadzi¢ moga do bankructwa. Zaliczy¢ tu nalezy przede
wszystkim problemy zwigzane z zagrozeniem utraty plynnosci finansowej,
poniesienia strat w dziatalnoSci biezacej, czy tez utrata mozliwosci biezacego
finansowania si¢ na rynku.

W trakcie tworzenia wspomnianych typow tradycyjnych modeli ilosciowych dane
pochodzace ze sprawozdan finansowych firm wykorzystywane sa zwykle jako
zmienne niezalezne, ktére warunkujg wartos¢ nieobserwowalnej bezposrednio
zmienne] zaleznej, okreslajacej sytuacje ekonomiczno-finansowg firmy, a tym
samym jej zdolno$¢ kredytowa. Takie ujecie problemu mozliwe jest dzieki
uwzglednieniu hipotezy badawczej zakladajacej istnienie ukrytego wymiaru
objawiajacego si¢ jedynie swymi obserwowalnymi symptomami. Wartosci ukrytej
cechy, wyznaczone za pomoca modeli statystycznych, pozwalaja badz to
zaklasyfikowa¢ dane przedsigbiorstwo do odpowiedniej grupy niskiego lub
wysokiego ryzyka, badz to oszacowa¢ prawdopodobienstwo jego upadtosci. Reguta
klasyfikujagca budowana jest w oparciu o historyczne bazy danych, opisujace te
przedsigbiorstwa, o ktorych wiemy, iz w okreSlonym przedziale czasu okazaty si¢
wiarygodnymi badz niewiarygodnymi kredytobiorcami. Dzigki takiej regule bank
uzyskuje mozliwo$¢ zarzadzania ryzykiem kredytowym nie tylko poprzez
odrzucanie wnioskow nowych niewiarygodnych podmiotow, ale takze przez
udzielanie im kredytu za odpowiednig optata, wynikajaca z wartosci wyliczonego
prawdopodobienstwa ich upadtosci.

Tradycyjne modele ilosciowe oceny zdolnos$ci kredytowej po raz pierwszy pojawily
si¢ w praktyce juz w latach 30-tych XX wieku, a za ich prekursora uwazac nalezy

P.J.Fritz Patricka, ktéry jednakze w swoich analizach uwzgledniat jedynie dwa
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wskazniki finansowe'. Prace na szersza skale nad zastosowaniem statystyki
i ekonometrii w tej dziedzinie rozpoczgety si¢ natomiast w latach 60-tych XX wieku,
a prowadzone byly miedzy innymi przez W.H.Beavera® i E.I. Altmana’, ktory byt
prekursorem w wykorzystaniu analizy dyskryminacyjnej do badania ryzyka
upadlosci przedsigbiorstw. Wraz z biegiem czasu wykorzystanie metod ilosciowych
stawato si¢ coraz bardziej popularne, gléwne dzieki mozliwosciom postuzenia si¢
komputerami do obliczen na wielu zmiennych. Pojawiaty sie takze nowe koncepcje
oceny ryzyka, wykorzystujagce odmienne techniki statystyczne. Warto zauwazy¢, iz
techniki te niejednokrotnie nie sg konkurencyjne wobec siebie, ale wzajemnie si¢
uzupehniaja, pozwalajac badaczowi precyzyjniej okresli¢ skalg zagrozenia, z jakim
spotyka si¢ bank przy kredytowaniu. Do systemoéw wczesnego ostrzegania, ktore
wykorzystywane by¢ mogg w polaczeniu ze sobg zaliczy¢ mozemy liniowg analize

dyskryminacyjng oraz regresj¢ logistyczna.

Celem niniejszego opracowania jest konstrukcja funkcji dyskryminacyjnych oraz
regresji logistycznej dla sektora MSP w Polsce w oparciu o sprawozdawczo$¢
finansowag 400 matych 1 $rednich przedsigbiorstw funkcjonujacych w pieciu
sektorach gospodarki:

- przemysle,

- handlu,

- budownictwie,

- transporcie,

- ushugach.

P.Szczepankowski ,Ocena ryzyka dziatalnoéci przedsicbiorstw na podstawie sprawozdan
finansowych (Metodologia amerykanska, Unii Europejskiej i polska)”, Wyzsza Szkota
Przedsigbiorczoéci 1 Zarzadzania im. Leona Kozminskiego, artykul dostepny na
http://www.studenci.pl/ekonomia/finanseprzds/semeko 85.html, informacja zaczerpnigta 28 maja
2010 .

*'W H Beaver, ,,Financial Ratios and Predictors of Failure. Empirical Research in accounting”
Selected Studies, dodatek do Journal of Accounting Research, 1996 r.s. 77-111,

3 E.I.Altman, ,,Financial Ratios, Discriminant Analysis and the Prediction of Corporate Bankruptcy”,
Journal of Finance, September, 1968 r, s. 189-209.
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Model dyskryminacyjny

1. Model dyskryminacyjny

Model dyskryminacyjny powstaje w wyniku przeprowadzenia szeregu czynnoSci.
Poniewaz jest on modelem statystycznym, czynno$ci te majg charakter

sformalizowany. Nalezy je wykona¢ w nastepujacych etapach:

sformutowanie celu modelu,

przygotowanie materiatu statystycznego (dobor przedsiebiorstw),

budowa modelu dyskryminacyjnego,

weryfikacja modelu.
Przejscie przez te etapy jest niezbedne, aby moc wnioskowac¢ na podstawie modelu
dyskryminacyjnego. Najwigcej pracy pochtania etap drugi. RozloZzono go wigc na

dwie czeSci: dobor firm oraz dobor zmiennych objasniajacych.

1.1. Sformulowanie celu modelu

Instytucje kredytowe wykorzystuja analiz¢ dyskryminacyjng w modelowaniu ryzyka
kredytowego, a w szczegdlnosci ryzyka upadtosci kredytobiorcy. W obszarze
prognozowania upadlosci analiza dyskryminacyjna znajduje  najszersze
zastosowanie. W zwigzku z tym celem modelu jest pomiar ryzyka wystgpienia
niewyptacalnosci przedsiebiorstw sektora matych i rednich przedsiebiorstw (MSP)
poprzez rozdzielenie populacji przedsigbiorstw na dwie grupy, z ktorych jedna
bedzie oznacza¢ firmy, ktére z wysokim prawdopodobienstwem beda wyplacalne
(nalezno$ci wobec nich zostang sklasyfikowane przez bank jako nalezno$ci
w sytuacji normalnej badz pod obserwacja), a druga bedzie grupowaé firmy, ktore
beda mie¢ (z wysokim prawdopodobienstwem) problemy z wyptacalnoscia
(naleznosci wobec nich zostang zaklasyfikowane jako naleznosci zagrozone, czyli
ponizej standardu, watpliwe i stracone).

Cel modelu rozni si¢ od klasycznych modeli dyskryminacyjnych, ktore zazwyczaj
przyjmuja podzial podmiotow na przedsigbiorstwa wyptacalne 1 upadte.
W niniejszym opracowaniu przedsigbiorstwa ,,zte” beda traktowane nawet wowczas
gdy sg wyptacalne ale ich sytuacja finansowa moze stanowi¢ zagrozenie terminowej

sptaty kredytu.



Model dyskryminacyjny

Definiujac powyzszy cel modelu, nalezy dokona¢ nastepujacych zatozen:
» dwie grupy przedsigbiorstw sg roziaczne,
» istnieja cechy pozwalajace odrézni¢ obiekty jednej grupy od obiektéw
drugiej,

» cechami tymi sg wskazniki finansowe.

W powyzszych zalozeniach tych tkwi istota analizy dyskryminacyjnej. Odstepstwo
od jednego z zalozef automatycznie ostabi doktadnos$¢ prognozy. Oznaczaja one, ze
juz w dniu sporzadzania prognozy przedsigbiorstwa ,,dobre” istotnie r6znig si¢ od
,ztych”, a tym co je odroznia sg wartoéci wskaznikow finansowych.”.

Model dyskryminacyjny wykorzystujac wiasciwosci prognostyczne wskaznikow
finansowych pozwoli stwierdzi¢, czy przedsiebiorstwo przetrwa nastepne lata.
Atutem metody wielokryterialnej jest stworzenie kombinacji liniowej wskaznikow,
ktéra najlepiej rozdzieli populacje przedsigbiorstw na dwie grupy. Znika wigc
problem sprzeczno$ci sygnalow ptynacych z tradycyjnej analizy finansowe;.
Dopasowanie funkcji odbywa si¢ metodg statystyczng, a zatem wazna staje si¢

kwestia odpowiedniego doboru materiatu statystycznego.

1.2. Przygotowanie materialu statystycznego (dobor przedsi¢biorstw)

Aby wnioskowanie statystyczne nie byto obarczone istotnymi duzymi btedami,
nalezy zadba¢ o dostateczng liczebnos$¢ proby. Do oszacowania modeli dla pigciu
sektorow gospodarki dobrano po czterdziesci podmiotow, wobec ktorych banki w
Polsce posiadaty naleznosci sklasyfikowane jako nieregularne (wg stanu na 31
grudnia 2009 r.). Do nich dobrano po czterdziesci podmiotéw funkcjonujacych w
tym samym sektorze, wobec ktorych naleznosci byty traktowane jako normalne (wg
stanu na 31 grudnia 2009 r.), tak aby zapewni¢ proporcje ,,pot na pot”. Lacznie

przeanalizowano 400 przedsigbiorstw sektora matych i Srednich przedsigbiorstw,

‘wH Beaver, ,,Fiinancial Ratios and Predictors of Failure. Empirical Research in accouting” op. cit ,
s.77-111,

> M. Gruszczynski, ,,Modele i prognozy zmiennych jakos$ciowych w finansach i bankowosci”, SGH,
Warszawa 2001 r.,s. 113-118.
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Model dyskryminacyjny

dodatkowo wobec ktorych naleznosci byty sklasyfikowane jako normalne w dniu 31

grudnia 2008 r.

1.3. Budowa modelu dyskryminacyjnego

1.3.1. Istota modelu analizy dyskryminacyjnej

Przy budowie dyskryminacyjnego modelu oceny ryzyka kredytowego
reprezentujaca populacj¢ proba n obiektow (przedsigbiorstw) podzielona zostaje na
k = 2 klasy, ktére oznaczymy symbolami k; oraz k,. Klasy te obejmujg odpowiednio
przedsigbiorstwa, ktore okazaly si¢ wiarygodnymi 1 niewiarygodnymi
kredytobiorcami. Kazdy obiekt, niezaleznie od przynaleznosci do klasy,
scharakteryzowany jest za pomoca wektora p cech (wskaznikéw finansowych)
X, = [x“ ,xiz,...,xip]T. Nasze zadanie polega na zbudowaniu liniowej funkcji, ktora
pomoze nam zaszeregowac obiekt do jednej z dwoch klas (przypisywaé mu wartos¢
cechy K) na podstawie znanych wartosci x;;, Xxp2, ..., Xi3 cech X;, Xz, ..., X,,. Jego
rozwigzaniem stanie si¢ funkcja przyjmujaca nastgpujaca postac:

Y=a,+ta X, +ta, X, +..+a,-X . (1)
gdzie: Y - zmienna dyskryminacyjna, ktorej warto$¢ pozwala zaszeregowac obiekt
do jednej z dwoch klas k, oraz k,; o, - wspolczynniki funkcji dyskryminacyjnej; p
— liczba zmiennych niezaleznych (wskaznikéw finansowych) przyjetych do analizy.
Algorytm klasyfikacyjny odnosi¢ si¢ bedzie w pierwszym rzedzie do proby
obiektow, na podstawie ktorej zostanie on stworzony. Niemniej jednak,
w przypadku gdy proba stanowi¢ bedzie reprezentacje catej populacji obiektow,
mozliwe stanie si¢ takze zaszeregowanie (predykcja przynaleznos$ci) tych jednostek,
ktorych klasy jeszcze nie znamy (czyli przedsigbiorstw, ktore dopiero sktadaja
wnioski kredytowe). Procedurg t¢ mozna nazwa¢ dyskryminacjg.

Zauwazmy, iz kazdy obiekt okreslany jest przez wektor losowy Z = (X K ), ktoérego
dystrybuant¢ oznaczymy symbolem F,(x.,k)= P(X <x,K < k). Rozktady

brzegowe zostajag woéwczas okreslone naste;pujqc06:

® W Ostasiewicz, ,,Statystyczne metody analizy danych”, Wydawnictwo Akademii Ekonomicznej we
Wroctawiu, Wroctaw 1998 r., s.352-353.
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p,=PK=k), i=12 (2)
F(x)=p, - F(xX)+p, F () 3)
gdzie F,(x) i F,(x) sa rozkladami warunkowymi cech X;, X, ..., X, w klasach &; i
ko:
F,(x)=P(X <xK =k,). (4)

Zamiast dystrybuant F i F, niekiedy wygodniej postugiwaé si¢ odpowiednimi
funkcjami gestosci tych rozkladow: f 1 f,, czyli:
f(0=f(K =k), i=12. (5)

Mozemy wigc stwierdzi¢, i1z problem klasyfikacji okreslany przez rodziny

rozktadow (2) oraz (5) polega na tym, aby na podstawie zadanego wektora
x=[x1,x2 ,...,xp]T okresli¢ prawdopodobiefnstwo P(K=ki|x), a tym samym

zaszeregowac dany obiekt do odpowiedniej klasy.

1.3.2. Optymalna reguta klasyfikacji
Regule przydzialu obiektow do jednej z dwoch klas buduje si¢ przy wykorzystaniu
tzw. funkcji ryzyka blednej klasyfikacji, ktére okreslaja oczekiwang strate
w przypadku zaszeregowania danego obiektu do okreslonej klasy. Przyjmujac, ze
L, oznacza stratg z powodu zaklasyfikowania obiektu z klasy k; do klasy k;,
otrzymujemy dwie funkcje ryzyka:
R(x)=1L,-P(K =k |x)+ L,, - P(K = k,|x), (6)
R,(x)=L,, - P(K =k |x)+ L,, - P(K =k, |x). )
Obiekt nalezy ostatecznie zaklasyfikowaé do tej klasy, dla ktorej warto§¢ funkcji
ryzyka jest nizsza. Jak tatwo jednak zauwazy¢ funkcje ryzyka w postaci (6) oraz (7)
nie moga by¢ wykorzystywane w praktyce, ze wzgledu na nieznajomos¢
prawdopodobienstw P(K = ki|x). Dlatego tez do ich przeksztalcenia wykorzystuje

si¢ wzor Bayesa, zgodnie z ktorym:
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K=k) P(K =k,
szmm:ﬂ S ) 2 (8)

AK =k )-P(K =k)+ f(dK =k,)- P(K =k,)
Po uwzglednieniu formut (8), (2) oraz (5) funkcje ryzyka przyjmuja nastgpujaca

postac:

L11 'fl(x)’pl +L21 'fz(x)'pz
Rl = 9
= Six)-p+ f,(0)- p, ©)

L, fi(x)-p,+L,, - f,(%)p,
R,(x)= : 10
N ERAT (10

Jak juz stwierdziliSmy, obiekt nalezy zaliczy¢ do klasy &, wowczas, gdy

R, (x) < R,(x), co po przyjeciu zalozenia, iz L; > L; oraz po uwzglednieniu formut

(9) 1 (10) prowadzi do nastepujacej nierdéwnosci:

fl(x) > (Lzl_Lzz)'pz ]
fz(-x) (le_Ln)'pl

Lewa strone nierownosci (11), uzalezniong od warto$ci x, nazywa si¢ ilorazem

(11)

wiarygodno$ci 1 oznacza symbolem A. Prawg strong, ktora jest wielkoscig stala,
nazywa si¢ natomiast progiem, oznaczajac ja symbolem 7’.

Podsumowujac mozemy stwierdzi¢, iz reguta klasyfikacji brzmi: jezeli dla zadanego
x warto$¢ ilorazu wiarygodnosci A jest wigksza od wartosci progowej ¢, to obiekt
o charakterystykach x zaliczy¢ nalezy do klasy k,, a w przeciwnym wypadku do
klasy k, .

Prawidtowa klasyfikacja nie jest oczywiscie mozliwa bez doktadnego okreslenia
funkcji gestosci rozkladow warunkowych f, i f,, dlatego tez przyjmuje sig, iz
wielowymiarowa zmienna losowa X =(X,,X,,..,X ) opisujaca obiekty ma
p-wymiarowy rozktad normalny o rdéznych wektorach wartosci oczekiwanej

w kazdej grupie i jednakowych macierzach kowariancji w obu grupach. Prowadzi to

do nastepujacych funkcji gestosci:

1 1 T <o
fz-(x):(zﬁ)n/z—d\/?zexp[—a(x—ﬂi) ) (‘x_ll’li):l’ (12)

" Ibidem, s.355.
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gdzie: u, jest p-wymiarowym wektorem warto$ci oczekiwanych zmiennej losowe;

X w klasie i-tej, za§ X jest macierza kowariancji zmiennej losowej X (jednakowa
w obu klasach).

Podstawiajgc rownania (12) do wzoru (11), po kilku przeksztatceniach uzyskujemy:

Lo - (L =Lyy)-p
P S VO T L
g (ﬂl ﬂz) Z X 2 (ll’tl ﬂz) Z (/’ll + /’12)> n (le _ Lll). pl

Otrzymali$my w ten sposob regute klasyfikacyjng bazujaca na funkcji Y, = F, — A,

(13)

ktorej sktadnik F =( L= M )T > 'x okre$la si¢ mianem liniowej funkcji
dyskryminacyjnej Fishera.®. Zgodnie z regula ta obiekt nalezy przyporzadkowaé do

klasy k, wowczas, gdy wartos¢ funkcji Y, jest wigksza od logarytmu naturalnego

wartosci progowej t.

1.3.3. Kanoniczna funkcji dyskryminacyjna
Zaprezentowana w poprzednim podrozdziale metoda wyznaczania liniowej funkcji
dyskryminacyjnej nie jest jedyna mozliwa. W praktyce do$¢ czgsto spotkac sig¢
mozna z wykorzystywaniem procedury prowadzacej do tzw. kanonicznych funkcji
dyskryminacyjnych, ktérej cechy charakterystyczne zostang omowione ponize;.
Tak jak w poprzednim przypadku, tak 1 tym razem celem badacza staje si¢
wyznaczenie liniowej funkcji dyskryminacji, ktora na podstawie cech obiektu
pozwoli nam zaszeregowal go do jednej z dwodch grup. Kanoniczna funkcja
dyskryminacyjna w swojej pierwotnej postaci pozbawiona jest wyrazu wolnego.
Nazywana jest wowczas standaryzowang funkcja dyskryminacyjng, a definiowana
jest przez nastepujaca formuie:

Y=aX +o, X,+.+a,-X . (14)
Funkcj¢ dyskryminacji wyznacza si¢ w taki sposob, aby maksymalizowaé iloraz
zrdznicowania jej warto$ci pomiedzy obiektami z réznych klas wzgledem

zroznicowania jej wartosci pomiedzy obiektami z tych samych klas. Warunek

8 Ibidem, 5.363.
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optymalizacyjny, bedacy podstawa do oszacowania wspotczynnikoéw funkcji
dyskryminacyjnej przyjmuje wiec posta¢’:

k

D YRS R
96 _ kzzl - - al,r{ga?cap , (15)

REDD ISR RUED

i=l j=1

gdzie: g, - zmienno$¢ migdzygrupowa wartosci funkcji dyskryminacyjnej; g-
zmienno$¢ wewnatrzgrupowa wartosci funkcji dyskryminacyjne;; yj.i)—wartoéé
funkcji dyskryminacyjnej dla j-tej jednostki w i-tej grupie; y’- warto§¢ $rednia
funkcji dyskryminacyjnej dla jednostek z i-tej grupy; y- warto$¢ $rednia funkcji
dyskryminacyjnej dla wszystkich jednostek objetych badaniem; k — liczba grup; n, -
liczba jednostek w i-tej grupie; n — liczba jednostek objetych badaniem.

Przed przystgpieniem do wyznaczenia wspotczynnikow funkceji dyskryminacyjnej

konieczne jest oszacowanie macierzy B wariancji migdzygrupowych oraz macierzy

W wariancji wewnatrzgrupowych, ktore otrzymujemy zgodnie ze wzorami'’:

k . T .
(& - %) (9 —%)-n,
=1

g | (16)
n—k
AN H =0V (.0 =G
W_;j_l(x;)_xo) (xj)—x()) 17
- n—k ’

gdzie: X - wektor érednich wartoéci zmiennych niezaleznych w i-tej grupie; X -

ogblny wektor §rednich warto$ci zmiennych niezaleznych; x;i) - wektor wartosci
cech dla j-tego obiektu w i-tej grupie.

Wektory wspotczynnikow dla  poszczegdlnych funkcji  dyskryminacyjnych
wyznacza sie natomiast jako rozwiazanie rownania'':

(B=24,-W)-a®” =0, (18)

’ M.Roszkiewicz, ,Narzedzia statystyczne w analizach marketingowych”, Wydawnictwo C.H.Beck,
Warszawa 2002 r., s.87.

19 W .Ostasiewicz ,,Statystyczne metody analizy danych”, op.cit., s.152-153.

"' T Grabifiski, ,,Metody taksonometrii”, Akademia Ekonomiczna w Krakowie, Krakéw 1992 r., s.57.
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gdzie: a'” - wektor oszacowan wspotczynnikow o =[aé’),a§’) ,...,afj)]T i-tej

funkcji dyskryminacyjnej; A, - nieujemne pierwiastki rownania wyznacznikowego:
det(B—AW)=0. (19)
Malejaco uporzadkowane wspotczynniki A, sa wzajemnie rozne 1 rdézne od zera.
Interpretuje si¢ je jako miary dyskryminacyjne, odpowiadajace poszczegdlnym
funkcjom dyskryminacyjnym i informujace jak silnie rdznicuja one grupy.
W zwigzku z tym przy dwoch klasach do wyznaczenia funkcji dyskryminacyjne;j

nalezy wybra¢ najwigkszy ze wspolczynnikow A, i na jego podstawie oszacowac
wektor oszacowan wspolczynnikow o = [al sy sees X, ]T przy uzyciu formuty (18).

Poniewaz rozwigzaniem rownania (18) jest w zasadzie nie pojedynczy wektor, ale
jednowymiarowa przestrzen liniowa, cz¢sto wybiera si¢ za ostateczny wynik analizy
ten z wektorow tej przestrzeni, dla ktérego spetniony jest warunek:
ge=1. (20)

Rozwigzanie problemu dyskryminacyjnego przy pomocy réwnania (18) prowadzi do
funkcji przyjmujacej postac (14), a wiec pozbawionej wyrazu wolnego. Funkcja ta
jest tzw. standaryzowang funkcja dyskryminacyjng, poniewaz zmienne niezalezne
wystepuja w niej w postaci standaryzowanej. Aby umozliwi¢ wprowadzanie do
funkcji dyskryminacyjnych zmiennych niezaleznych (cech obiektow) w ich
pierwotnej, niestandaryzowanej formie, nalezy przeksztalci¢ wartosci uzyskane

z formuty (18) 1 zbudowa¢ funkcje o postaci:
Y:ﬂo+ﬁ1xl+ﬂ2'xz+-"+ﬂp'Xp’ (21)

. , o .. . .12,
przy czym oszacowania b, wspotczynnikow f; funkcji wyznacza si¢ z zaleznosci “:

bi = 12 R 1= 1, 2, ceey p, (22)

gdzie s} jest wariancjg zmiennej X, .
Sktadowa stala f, funkcji niestandaryzowanej estymujemy jako b, wedlug

formuty:

12 Ibidem, s.319.

Narodowy Bank Polski



Model dyskryminacyjny

by =—Y bX, . (23)

Zaréwno standaryzowana jak i niestandaryzowana wersja funkcji dyskryminacyjne;j
znajduja swoje zastosowanie w praktyce. Pierwsza z nich sluzy przede wszystkim
do okreslenia sity 1 kierunku oddziatywania poszczegdlnych zmiennych
niezaleznych na zmienng klasyfikujaca. Wspotczynniki tej funkcji  sa
poréwnywalne, a co za tym idzie, pozwalajg uszeregowaé poszczegdlne zmienne
niezalezne odno$nie stopnia ich wplywu na klasyfikacje. Im wyzsza wartosé
przyjmuje modut wspoétczynnika standaryzowanej funkcji dyskryminacyjnej, tym
bardziej dana zmienna rzutuje na przynalezno$¢ obiektu do danej grupy. Podobna
informacj¢ uzyska¢ mozemy takze dzigki wyznaczeniu wpotczynnikow korelacji
pomie¢dzy zmienng klasyfikujaca i kazda ze zmiennych niezaleznych.
Druga, niestandaryzowang, posta¢ funkcji dyskryminacyjnej, wygodnie jest
wykorzystywac¢ do klasyfikacji obiektow, z tego wzgledu, iz nie trzeba wprowadzaé
do niej warto$ci zmiennych niezaleznych po ich wystandaryzowaniu. Innymi stowy,
przy problemie oceny ryzyka kredytowego na podstawie wskaznikéw finansowych,
wartosci tych wskaznikdéw moga w swej pierwotne] postaci sluzy¢ za wartosci
zmiennych niezaleznych funkcji dyskryminacyjne;.
Dla poprawnej klasyfikacji niezbedna jest znajomo$¢ punktu progowego ¢,
bedacego wartoscig zmiennej dyskryminacyjnej Y, rozdzielajaca populacje obiektow
na dwie klasy. Punkt progowy okresli¢ mozemy jako t¢ wartos¢ y zmiennej
klasyfikacyjnej Y, dla ktérej rowne sg sobie prawdopodobienstwa zaszeregowania
obiektu do kazdej z grup:

P(K =k| y)=P(K =k,| y). (24)
Wyrazenie (24) po wykorzystaniu wzoru Bayesa daje si¢ sprowadzi¢ do

nastepujacej postaci:
FOIK =k)- p, = K =k, )- ps. (25)

gdzie liczby p, 1 p, okreSlone sa przez formute (2) moga by¢ szacowane jako

frakcje (czesto$¢ wystgpowania) poszczegdlnych klas w populacji lub probie.
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Latwo dostrzec, ze w przypadku, gdy p, i p, sa sobie rowne, a rozkltady zmiennej
Yw obu klasach sg symetrycznymi rozktadami tego samego typu o jednakowej
wariancji i roéznych warto$ciach oczekiwanych, to punkt progowy ¢ funkcji
dyskryminacyjnej znajduje si¢ dokladnie w polowie odleglosci pomigdzy
warto$ciami oczekiwanymi obu rozkladow. Wyznaczajac wigc centroidy, czyli
srednie wartosci zmiennej dyskryminacyjnej w obu klasach, za punkt progowy
funkcji dyskryminacyjnej uzna¢ mozemy wowczas $rednig warto$¢ tych centroidow.
Jezeli prawdopodobienstwa p, 1 p, nie sa za$ sobie rowne, to procedura
wyznaczania punktu progowego staje si¢ nieco bardziej rozbudowana. Nalezy wtedy
zatozy¢, iz rozktady zmiennej Y w obu klasach s3 rozkladami normalnymi
o jednakowych wariancjach (ich oszacowaniem jest ¢g,) 1 réznych wartosciach
oczekiwanych (ich estymatorami sg centroidy). Po wprowadzeniu do réwnosci (25)
wzordw funkcji gestosci jednowymiarowego rozkladu normalnego, po kilku

przeksztalceniach dochodzimy do postaci algorytmu wyznaczania punktu

progowego:
P
B B qp - In—
30y T py (26)
> O 3@
gdzie: t — warto§¢ punktu progowego; v,y - centroidy zmiennej Y

odpowiednio w klasie k, i k,; g, - zmienno$¢ wewnatrzgrupowa zmiennej Y,
bedaca sktadnikiem formuty (15) i réwna jednosci.

Reasumujac, poniewaz punkt progowy ¢ dzieli przestrzen liniowa na dwa
przedziaty (—oo;¢") oraz <t ;o0), to klasyfikacji obiektéow do poszczegdlnych grup
dokonujemy zgodnie z nast¢pujaca zasada: obiekt zaliczy¢ nalezy do klasy
odpowiadajacej przedzialowi, do ktorego nalezy warto$¢ funkcji dyskryminacyjnej
dla tego obiektu.

Dodajmy jeszcze, iz przy zalozeniu normalno$ci rozkladow zmiennej ¥ w obu

klasach, mozliwe staje si¢ takze oszacowanie prawdopodobienstw przynaleznosci
obiektu do kazdej z klas P(K = k1| y) i P(K= k2| y) . Ponownie pomocny okazuje

si¢ w tym wzgledzie wzor Bayesa, zgodnie z ktoérym:
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f(y|K =k;)-p,
y|K:k1)'p1 +f(y|K :kz)'Pz .

P(K =k,|y) = 27
|y i 27)

1.3.4. Dobor zmiennych przy budowie kanonicznej funkcji dyskryminacyjnej
W trakcie tworzenia modelu dyskryminacyjnego pojawia si¢ problem, ktére ze
zmiennych niezaleznych opisujacych obiekty powinny zosta¢ uzyte w modelu. Jak
zauwazyl bowiem Eric Falkenstein gtéwny problem ze wskaznikami finansowymi
polega na tym, Ze jest ich za duzo™
Jedna z podstawowych metod rozwigzania tej kwestii jest ocena rdznic $Srednich
warto$ci cech w poszczegdlnych klasach 1 wybdér do analizy tych zmiennych,
w przypadku ktoérych réznice te sa znaczne. Dodatkowym, rownie istotnym,
kryterium staje si¢ przy tym takze stopien skorelowania zmiennych niezaleznych
pomigdzy sobg — im jest on wyzszy, tym gorsza jako$¢ modelu. Przy doborze
zmiennych analityk staje wiec przed zadaniem niekiedy do$¢ skomplikowanym,
zwlaszcza przy duzej liczbie wymiaréw analizy, gdyz rozpatrywaé musi
rownoczesnie kilka kryteridow, nie majgc wcale gwarancji, iz decyzja przez niego
podjeta doprowadzi do modelu o mozliwie maksymalnej sile dyskryminacyjnej
i istotnych statystycznie warto$ciach wspotczynnikow.
Przystepujac do budowy modelu przyjmuje si¢ nastepujace kryteria selekcji
wskaznikow:

a) wysoka zdolno$¢ dyskryminacyjna wskaznikoéw,

b) wskazniki dobrane do modelu odzwierciedlaja wszystkie obszary analizy

finansowej,
c) niska korelacja pomiedzy wskaznikami dobranymi do modelu oraz wysoka
korelacji pomigdzy wskaznikami dobranymi do modelu 1 nie dobranymi do

modelu.

Ponadto ocena dobranych wskaznikow powinna by¢ tym lepsza im wyzszy poziom

wskaznika, dzigki czemu model analizy dyskryminacyjnej bedzie mial charakter

B RiskCalc™ for Private Companies: Moody’s Default Model. Rating Metodology,

www.defaultrisk.com, informacja zaczerpnigta 15 maja 2010 r.
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addytywny, co pozwoli w dalszej kolejnosci na latwiejsza interpretacje

otrzymywanych wynikow.

Ad a) Konstruujac model poszukuje si¢ zestawu zmiennych o jak najwigkszej
pojemno$ci informacyjnej. Postulat ten bedzie spetniony jesli $rednia warto$é
wskaznika w populacji podmiotow w sytuacji normalnej bedzie istotnie rozni¢ si¢
od $redniej wartos$ci wskaznika w populacji podmiotow w sytuacji zagrozonej.
Ponadto warto$¢ odchylenia standardowego wskaznika w grupie podmiotow
,dobrych” powinna by¢ zblizona do wartosci odchylenia standardowego w grupie
podmiotow ,,ztych”. Dzieki temu osiaggniete zostaje kryterium wysokiej zdolnosci

dyskryminacyjnej wskaznika.

W celu sprawdzenia statystycznie istotnej réznicy Srednich formutuje si¢ hipoteze
zerowa jako rownos¢ srednich, wobec hipotezy alternatywnej, iz Srednie sg rdzne.
Hy:my , =my
H, DMy g F My
gdzie: my , ,my , - srednie zmiennej X; odpowiednio w klasach ki ik

Jesli rozktad badanej cechy (zmiennej losowej) jest rozktadem normalnym: N(m;,
G1) w pierwszej populacji i N(my, 62) w drugiej populacji, przy czym odchylenia
standardowe tych populacji sa nieznane ale jednakowe, tj. 6| = o2, a populacje maja
liczebnosci n; i n, testem istotnosci dla tego problemu jest nastepujaca statystyka:

X =X

t= (28)
(n, -=D)s +(ny, =1)-5; 11
n +n,—2 n, n,

gdzie:

X1 - $rednia warto$é cechy z pierwszej populacji,
X2 - $rednia wartosé cechy z drugiej populacji,
s’ - wariancja cechy z pierwszej populacji

s> - wariancja cechy z drugiej populacji,

n; — liczebno$¢ pierwszej populacji,
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n, - liczebno$¢ drugiej populacji.

Statystyka ta, przy zatozeniu prawdziwosci hipotezy Hy, ma rozktad t-Studenta o n;
+ np — 2 stopniach swobody. Obliczonej wartosci statystyki ¢ odpowiada pewne
prawdopodobienstwo p. Jesli p < o to odrzucamy hipoteze zerowa przyjmujac za
prawdziwa hipoteze alternatywna, iz dwie $rednie nie sg sobie rowne. Jesli p > o to
stwierdzamy, iz nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej. Jesli p = a to

analityk podejmuje decyzje co z tym zrobi¢, odrzuci¢ badz nie Hy.

Przy réwnych prawdopodobienstwach p, i p, dla bezbtednego wyznaczenia punktu

progowego w zasadzie wystarczylaby informacja, i1z rozkltady zmiennej
dyskryminacyjnej Y w obu klasach s3 jednakowymi typami rozktadow
symetrycznych o tej samej wariancji, ale innych wartosciach oczekiwanych. Takiej
gwarancji nie mozna byloby mie¢ wowczas, gdyby rozktady zmiennych
niezaleznych X; w poszczego6lnych klasach posiadaty rézne wariancje. Dlatego tez
za istotne zalozenie analizy dyskryminacyjnej uznaje si¢ homogeniczno$¢ wariancji
zmiennych X; w obu klasach. Dla pewnosci, iz budowany model analizy
dyskryminacyjnej nie begdzie prowadzit do blednych wnioskow, dla kazdej zmienne;j
X; zgodnie z testem homogeniczno$ci wariancji Fishera zweryfikowa¢ nalezy parg
hipotez:

H, 1Oy 4 =O0x 4, »

H 0oy, #0x,
gdzie: oy , , oy , - wariancje zmiennej X; odpowiednio w klasach &, i k, .
Statystyka testowa przyjmuje postac:

n,(n, —1)s;

= =D (29)
n,(n, —1)s;

gdzie: F — statystyka testu Fishera; n;- liczebno$¢ pierwszej grupy; nz — liczebno$¢

drugiej grupy; s, * — estymator wariancji z pierwszej grupy; s, - — estymator

wariancji z drugiej grupy.
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Statystyka testowa Fishera ma rozktad F o v,= (n; — 1) oraz v,= (n; -1) stopniach
swobody. W przypadku, gdy warto$¢ statystyki z proby przewyzsza warto$¢
krytyczng (odczytang z tablic) dla danego poziomu istotnosci « (inaczej méwiac,
gdy poziom prawdopodobienstwa odpowiadajacy wyznaczonej statystyce z proby
jest mniejszy od zalozonego poziomu istotnosci «), to nastgpuje odrzucenie
hipotezy zerowej na rzecz hipotezy alternatywnej. W sytuacji tej wykorzystanie
dostgpnej zmiennej niezaleznej do budowy modelu analizy dyskryminacyjnej mozna
uzna¢ za niezasadne. Nalezy jednak dodaé, iz nieznaczne odchylenia od

. , . . 14
homogenicznosci sg zwykle do zaakceptowania .

Ad b) Przy wyborze wskaznikow finansowych nalezy dazy¢ do odzwierciedlenia
wszystkich obszarow dziatalnos$ci przedsiebiorstwa. Wskazane jest zatem dobranie
po kilka wskaznikow z kazdej z grup wyodrebnionych w analizie finansowe;.
Dokonujac wyboru wskaznikoéw, nalezy kierowaé si¢ wiedza z zakresu analizy
finansowej 1 przyja¢ do oceny wskazniki: plynno$ci, rentownos$ci, aktywnos$ci
gospodarczej, struktury finansowania. Po wstgpnej selekcji powinno si¢ dysponowaé
szerokim zbiorem wskaznikéw obejmujacych wszystkie aspekty dzialalnosci

przedsigbiorstwa.

Ad c) Dobierajac wskazniki powinno si¢ wybiera¢ te, ktore maja jak najwigkszy
wpltyw na badane zjawisko, a przy tym nie sg powigzane z pozostatymi
wskaznikami. W jezyku statystyki mozna t¢ zasade opisa¢ jako postulat
maksymalnej korelacji zmiennej objasniajacej ze zmienng objasniang oraz
minimalnej korelacji z pozostalymi zmiennymi objasniajagcymi. Problem ten

rozwigzuje znalezienie wspotczynnikow korelacji Pearsona:

>0 -0 - )

\/io@ “ Y-

(30)

rp =

gdzie:

4 M.Dobosz, ,,Wspomagana komputerowo statystyczna analiza wynikéw badan”, Exit, Warszawa,
2004 r.,s.326.
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rp - wspotczynnik korelacji Pearsona,
X 1y - zmienne losowe o ciaggtych rozktadach
Xi,yi - wartosci prob losowych tych zmiennych (i = 1,2,...,n),

X,y - warto$ci $rednie prob losowych zmiennych

Za jedno z zatozen, ktore wymieniane jest w literaturze przedmiotu do$¢ czgsto,
uzna¢ nalezy normalno$¢ rozktadow zmiennych losowych X; w poszczegdlnych
klasach. Przy spehieniu tego zatozenia rozktady zmiennej dyskryminacyjnej Y
w obu klasach rowniez sg rozkladami normalnymi o jednakowych wariancjach, ale
réznych wartosciach oczekiwanych. Dzigki temu mozliwe staje si¢ bezproblemowe
wyznaczenie punktu progowego ¢ w oparciu o rownos¢ (26). Dodajmy jednak, iz
naruszenie zatozenia o normalno$ci rozkltadéw nie jest jednak zazwyczaj

krytyczne 15

, cho¢ oczywiscie w wypadku tym nie nalezy raczej szacowac
prawdopodobienstw przynalezno$ci obiektow do poszczegdlnych klas, lecz
ograniczy¢ si¢ do okreslenia punktu progowego.

Wstepnie zdefiniowany zestaw wskaznikdéw, ktore przebadano pod wzgledem

przydatnosci do modelu wg wyzej opisanych kryteriow wyglada nastgpujaco:

Tabela 1. Wstepnie zdefiniowany zestaw wskaznikbw do budowy modelu

dyskryminacyjnego
Lp. Nazwa wskainika Konstrukcja wskainika
1. Plynnos¢ biezaca akty waobrotowe
zobowiazania krotkoterminowe
2. Plynno$¢ szybka akty waobrotowe - zapasy- RMK
zobowiazania krotkoterminowe
3. Plynnos¢ gotdowkowa srodki pieniezne
zobowiazania krotkoterminowe
4. Udziat kapitatu obrotowego w akty waobrotowe - zobowiazania krotkoterminowe
aktywach
aktywaogolem
5. Marza brutto wynik zesprzedazybrutto
kosztydzialalnosci operacy jnej
6. Rentownos$¢ operacyjna wynik operacy jny
sprzedazy przychodyogolem

15 Ibidem, 5.326.
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7. | Rentownos¢ operacyjna aktywow wynik operacy jny
aktywaogolem
8. Rentownos¢ netto kapitalow wynik netto
whasnych kapital wlasny
9. Rotacja aktywow przychodyogolem
akty waogolem
10. | Rotacja aktywow obrotowych przychodyogolem
akty waobrotowe
I1. Rotacja naleznosci przychodyogolem
naleznosci
12. Rotacja zapasow przychodyogolem
zapasy
13. Udziat kapitatu wlasnego w kapital wlasny
pasywach (wskaznik kapitalowy) pasy waogolem
14. Pokrycie zobowigzan kapital wlasny
krétkoterminowych kapitalem Zobowiazania krétkoterminowe
wlasnym
15. Pokrycie aktywow trwatych kapital wlasny
kapitalem wiasnym akty watrwale
16. Udziat nadwyzki finansowej wynik netto+ amortyzacp + odsetki
netto w zobowigzaniach ogdtem . :
zobowiazania ogolem

Zrddto: Opracowanie wlasne

1.4. Weryfikacja sily dyskryminacyjnej modelu
Ocena sily dyskryminacyjnej samego modelu odbywa si¢ natomiast przy uzyciu
statystyki 4 Wilksa, ujetej przez nastepujaca rownosé'®:

det(W)
= m ) (31)
gdzie macierze B oraz W okres$lone zostaty przez formuty (16) 1 (17).
Wartos¢ wspotczynnika 4 Wilksa miesci si¢ w zakresie od 1 (brak mocy
dyskryminacyjnej) do 0 (maksymalna moc dyskryminacyjna). Jesli warto$¢ tego
wspotczynnika jest wysoka i1 bliska jednosci to mozemy przypuszczaé, iz istnieje
brak podstaw do klasyfikacji obiektow wedlug przyjetej formuty dyskryminacyjne;.
Aby sprawdzi¢, czy wspotczynnik A Wilksa istotnie r6zni si¢ od jednos$ci testujemy
parg¢ hipotez:

H,:A=1,

' B.Guzik, W.Jurek, D.Appenzeler ,Prognozowanie i symulacje. Wybrane zagadnienia”,

Wydawnictwo Akademii Ekonomicznej w Poznaniu, Poznan 2006 r., s.227.
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H :A<1,
przy czym statystyka testujgca hipoteze¢ zerowg ma rozktad chi-kwadrat o v = p

stopniach swobody (liczba zmiennych niezaleznych) i dana jest wzorem'”:

. _(n—kJer—ljln(i). (32)

A

gdzie: A - warto$¢ wspotczynnika A Wilksa oszacowana na podstawie proby.

Jezeli poziom prawdopodobienstwa odpowiadajacy obliczonej statystyce jest nizszy
od przyjetego poziomu istotnosci, to uzna¢ nalezy, iz wspdtczynnik A Wilksa rézni
si¢ istotnie od jednosci, a tym samym model posiada duzg zdolno$¢

dyskryminacyjna.

Specyficzng metoda oceny jako$ci modelu dyskryminacyjnego jest ocena
poprawnosci predykcji (np. procentowa), dokonanych przy jego uzyciu. Z jednej
strony mozemy mie¢ do czynienia z oceng predykcji post hoc, kiedy to
klasyfikowany obiekt nalezal do proby, na podstawie ktorej estymowano model.
Innym typem weryfikacji modelu jest za§ ocena predykcji a priori, kiedy to
przewidywana byla przynaleznos¢ do klas przypadkow, ktore nie zostaty uzyte do
estymacji. Oczywiscie doktadno$¢ predykcji a priori jest zwykle nizsza niz

predykcji post hoc.

' M.Részkiewicz, ”Narzedzia statystyczne...”, op cit., s.88.
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2. Model regresji logistycznej

2.1. Istota modelu regresji logistycznej

Model liniowe] wielowymiarowej analizy dyskryminacyjnej stuzy przede wszystkim
do klasyfikacji obiektow do jednej z dwodch grup oraz porzadkowania cech
wzgledem ich wplywu na t¢ przynalezno$¢. Wprawdzie pozwala on takze szacowaé
prawdopodobienstwa tych przynaleznos$ci, to jednak precyzj¢ oszacowan warunkuje
w istotnym stopniu zalozenie o normalnosci rozktadu zmiennych w obu klasach oraz
homogeniczno$¢ wariancji. Zatozen tych nie trzeba czyni¢ w wypadku stosowania
modelu regresji logistycznej. Warto jednak podkresli¢, iz nie jest to jedyng zaleta
tego modelu. Pozwala on bowiem wyciggna¢ istotne wnioski odno$nie zmiennych
niezaleznych, do ktérych to wnioskéw cigzko byloby dojs¢ jedynie przy
zastosowaniu analizy dyskryminacyjnej. Innymi stowy model regresji logistycznej
moze wspomaga¢ decyzje podejmowane przy pomocy analizy dyskryminacyjnej
(ina odwrdt). Nie powinien wigc on by¢ traktowany tylko jako alternatywa dla
analizy dyskryminacyjnej, ale takze jako jej uzupetnienie.

Model regresji logistycznej, okreslany czgsto jako model logitowy, pozwala przede
wszystkim modelowa¢ 1 symulowa¢ prawdopodobienstwo przynalezno$ci obiektu

do jednej z dwoch klas, w =zaleznosci od charakteryzujacego go wektora
p zmiennych niezaleznych x; = [xil,xiz,...,xip ]T. Przy ocenie ryzyka kredytowego,

zmiennymi niezaleznymi staja si¢ wskazniki finansowe przedsigbiorstwa
sktadajacego wniosek kredytowy. Regresja logistyczna stanowi swoista odpowiedz
na problemy pojawiajagce si¢ przy tworzeniu modeli liniowych szacujacych
prawdopodobienstwa przynaleznosci do jednej z dwoch grup. Model liniowy, bez
narzucania na niego dodatkowych warunkow, nie jest w stanie zapewnic¢ , iz wartos¢

zmiennej zaleznej nalezalaby zawsze do przedziatu <O;l >, a wigc takiego, jaki

odpowiada mozliwym prawdopodobienstwom przynaleznosci do danej klasy.
Dlatego tez do modelowania prawdopodobienstwa, wykorzystuje si¢ wtasnie model
oparty na dystrybuancie rozktadu logistycznego, przyjmujacy nastepujaca postac:

1

F= 1+exp[—(a0 +a,X, +...+apo)J’

(33)
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gdzie: P - prawdopodobienstwo przynaleznosci obiektu do klasy kodowanej jako
K =1 (w odr6znieniu od drugiej z klas, ktéra kodowana jest jako K = 0).

Latwo zauwazy¢, iz warto$ci funkcji regresji logistycznej zawiera¢ si¢ beda w
przedziale otwartym (0;1). Naturalnie nie stanowi to jednak problemu, poniewaz

sytuacje, w ktorych P =0 badz P =1 w zasadzie nie wystepuja w rzeczywistosci.

2.2. Budowa modelu regresji logistycznej

Najpowszechniej obecnie wykorzystywang metoda szacowania parametréw modelu
logistycznego (33) jest metoda najwigkszej wiarygodnosci (MNW), poniewaz
estymatory uzyskane tg technikg sa zgodne, maja asymptotyczny rozklad normalny i
sg asymptotycznie najefektywniejsze.

Przed implementacja MNW konieczne jest uporzadkowanie macierzy obserwacji.
Przynalezno$¢ kazdej jednostki do jednej z grup zakodowa¢ nalezy przy pomocy
binarnej zmiennej K: K=1 oznacza grupe przedsigbiorstw w sytuacji normalnej, K=0
oznacza grup¢ przedsiebiorstw w sytuacji zagrozone;.

W przypadku MNW kazda z n obserwacji traktowana jest jako pojedyncza proba z
dwumianowego rozkladu Bernoulliego z prawdopodobienstwami ,,sukcesu”
1,porazki” okreSlonymi jako P, oraz Q, =1-P,, gdzie P. jest wartoScia funkcji
logistycznej dla i-tego obiektu. Wyznaczenie parametrow modelu logitowego polega
na maksymalizowaniu funkcji wiarygodnos$ci, przyjmujacej postac:

Ue)=TTETT0-R)=TT(R) G-~ 34

= K=0 i=1
gdzie: a = [ao ,Q ,...,ap]T ; k; - warto$¢ binarnej zmiennej K dla i-tego obiektu.

Dla ulatwienia obliczen (przy wyznaczaniu pierwszej pochodnej), zadanie
maksymalizacji funkcji wiarygodno$ci zastepuje si¢ poprzez roéwnowazny mu
problem maksymalizacji jej logarytmu naturalnego. Po uwzglednieniu tej
modyfikacji, wyznaczenie parametrow modelu logitowego sprowadza si¢ do

rozwigzania nast¢pujacego zadania:
n

InLia)=> [k, n P +(1-k)-In(1-P)] > max . (35)

i=1 Qo Qs X

MATERIALY | STUDIA — Zeszyt 286



26

Model regresji logistycznej

Problem (45) rozwigzuje si¢ technikg iteracyjna, przy czym warto$¢ oszacowan

parametrow modelu, uzyskana w #+1 iteracji okreslona jest rtownaniem'®;

4 = g® +|:Zn:Pi(a(t))’[I_Pi(a(t))]'(X(i))TX(i):| i[ki _Pi(a(r))KX(i) )T . (36)

i=1
. . (t+1) _ (t+1) (t+1) (t+1) , y
gdzie: a =la, ,a; " ,..a, - wektor oszacowan parametrow « modelu

. .. T , ,
uzyskany w t+1 iteracji; a' = [a((f) ,al” ,...,a;’)] - wektor oszacowan parametrow o

modelu uzyskany w r-tej iteracji; P.(a(’)) - oszacowana w t-tej iteracji wartos$¢

funkcji logistycznej dla i-tego obiektu; X - macierz o wymiarach nx(p+1),
ktorej i-ty wiersz stanowig warto$ci p cech i-tego obiektu (pierwszy element i-tego
wiersza to 1), za§ pozostate elementy sg roéwne 0.

Uzyskane oceny parametrow funkcji regresji logistycznej maja nastepujaca
interpretacje:

o jezeli wynik z proby wskazuje, iz o, >0, to uzna¢ mozemy, iz wzrost
warto$ci cechy X;, przy kontrolowanym wplywie (niezmiennos$ci)
pozostatych cech, prowadzi do wzrostu prawdopodobienstwa przynaleznosci
obiektu do klasy zakodowanej jako K =1,

o jezeli oszacowania sugeruja, iz «, <0, to nalezy uznac¢, ze wzrost wartosci

zmiennej X,, przy kontrolowanym wplywie pozostaltych zmiennych,

prowadzi do spadku prawdopodobienstwa przynaleznosci obiektu do klasy
zakodowanej jako K =1,

o jezeli wedle oszacowan «; =0, to uznajemy, iz zmiany wartosci zmiennej
X, przy kontrolowanym wplywie pozostatych zmiennych, nie maja wptywu
na prawdopodobienstwa przynaleznosci obiektu do ktorejkolwiek z klas.

Warto podkresli¢, iz warto$ci oszacowan parametroOw o, nie sg interpretowalne, co

byto mozliwe w przypadku analizy dyskryminacyjnej. Dodatkowe wnioski odnosnie
modelowanego zjawiska, uzyskujemy natomiast wychodzac od tzw. logitu (G ),

ktoéry okreslany jest przez rownosc¢:

'8 J.S.Cramer, “Logit models from economic and other fields, Cambridge University Press,
Cambridge 2003 r., 5.42.
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P
G=InY(X, ,...,Xp)=1n§, 37)

Wyrazenie ‘P(Xl,...,X p)zP/(l—P) nazywane jest ilorazem szans i okresla
relatywna zmiane mozliwoéci wystapienia zdarzenia'’. W przypadku regresji
logistycznej, po uwzglednieniu réwnosci (95), iloraz szans upraszcza si¢ do
nastepujacej postaci:

‘P(Xl,...,Xp):exp(aO+a1X1+...+apo). (38)
Zauwazmy, 1z:

(X, X, X 450X, X, ) )
\P(Xl’Xzs---,Aij,...,Xplp,Xp)p _I:exp(aj)] ’

(39)

zatem wyrazenie [exp (a i )]5 okresla, o ile razy zmieni si¢ relatywne
prawdopodobienstwo przynaleznosci jednostki do klasy, jezeli zmienna X ; wzrosta

o o0, przy kontrolowanym wplywie pozostalych zmiennych niezaleznych. Innymi

stowy:

o jesli [exp(a i )]5 =w>1, to moéwimy, iz wzrost zmiennej X; o &, przy
niezmiennos$ci pozostaltych zmiennych, skutkuje wzrostem o (w—1)-100%
szansy przynaleznos$ci obiektu do segmentu kodowanego jako K =1,

o jesh [exp (a ; )]5 =w<1, to uznajemy, ze wzrost zmiennej X, o O, przy
niezmienno$ci pozostatych zmiennych, skutkuje spadkiem o (1—w)-100%

szansy przynaleznosci obiektu do segmentu kodowanego jako K = 1.

Nalezy doda¢, iz w przypadku, gdy mamy do czynienia z zerojedynkowa zmienng

2

X, to wyrazenie exp(«;) wskazuje ile razy wzrasta iloraz szans dla kategorii ,,1
zmiennej X, wzgledem kategorii ,,0” tej zmiennej™.
Jezeli, dla dwoch réznych wskaznikow finansowych X, oraz X przejscie ze

srodka jednego punktowanego przedziatu do $rodka kolejnego przedzialu wigzac si¢

powinno z takg samg zmiang ilorazu szans, to wowczas:

' M.Részkiewicz, ,,Narzedzia statystyczne...”, op.cit., s.92.
20 M.Gruszezynski, ,,Modele ...”, op.cit., s.61.
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exp(a,6,) =exp(a,8,), (40)
gdzie: o, - warto$¢ o jaka zmieni¢ si¢ musi warto$¢ X,, by znalazta si¢ ona
w sasiednim przedziale punktowanym wyzej; &, - wartos¢ o jaka zmieni¢ si¢ musi
warto$¢ X ;, by znalazla si¢ ona w sgsiednim przedziale punktowanym wyze;j.

Z rownosci (50) wynika bezposrednio, ze:

ajél.
& == (41)

1

Zwazywszy na wzor (51), dochodzimy do wniosku, iz szeroko$¢ przedzialu

punktowego dla wskaznika X, powinna by¢ ‘a i /ai‘ razy wigksza od szerokosci

przedziatu punktowego dla wskaznika X ;.

Podsumowujac charakterystyke walorow modelu regresji logistycznej nie sposob nie
wspomnie¢ o jego zasadnicze] cesze, zwigzane] z mozliwoscig kwantyfikacji
prawdopodobienstw przynaleznos$ci okres$lonej jednostki do poszczegodlnych klas -
dzicki temu wykonalne staje si¢ takze zadanie zaszeregowania tej jednostki do
jednej z dwoch klas. Reguta klasyfikacyjna brzmi w tym wypadku w nastepujacy
sposOb: obiekt zaliczy¢ nalezy do tej klasy, dla ktorej wicksze jest
prawdopodobienstwo jego przynaleznosci do niej.

Fakt, iz model logitowy, tak jak i analiza dyskryminacyjna, umozliwia klasyfikacje
obiektow nie oznacza naturalnie, iz model dyskryminacyjny jest zbedny, jezeli
zastosuje si¢ juz regresj¢ logistyczng. Jak bowiem wspomniano wczesniej,
parametry standaryzowanej funkcji dyskryminacyjnej pozwalaja uszeregowaé
zmienne niezalezne wzgledem ich wptywu na prawdopodobienstwo przynalezno$ci
obiektu do danej klasy. Tej informacji nie uzyska si¢ wykorzystujac tylko model

logitowy.

2.3. Dobor zmiennych do modelu regresji logistycznej
Kwestia doboru zmiennych do modelu regresji logistycznej rozwigzywana by¢ moze

na drodze oceny istotno$ci parametrow o, stojacych przy zmiennych X, .Pierwotny

model logitowy, zbudowany w oparciu o wszystkie zmienne niezalezne, nalezy wigc
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modyfikowaé, wylaczajac z niego te cechy, ktoére okazaly si¢ nieistotne
statystycznie.
Ocena istotnos$ci poszczegodlnych wspotczynnikow funkcji regresji logistycznej
sprowadza si¢ kazdorazowo do weryfikacji nastepujacych hipotez:

H,:a =0,

H :a #0.
Statystyka testowa jest statystyka Walda, majaca rozktad y° o v=1 stopniu

swobody, okreslona przez nastepujacy wzor™':

2 _ a; ’
# ‘(s@)J ’ @

- oszacowana warto$¢ wspotczynnika ¢, ; S(a[) standardowy blad

gdzie: a,

oszacowania wspoéfczynnika «; .

Jezeli warto$¢ prawdopodobienstwa odpowiadajgca oszacowanej wartosci statystyki
7> jest nizsza od zalozonego poziomu istotnoéci, to nalezy odrzuci¢ hipoteze
zerowa o nieistotnosci i-tego wspdiczynnika modelu regres;ji logistyczne;.

Procedure¢ ograniczania zbioru zmiennych uzytych w modelu mozna przeprowadzaé
w sposob krokowy. Nalezy wowczas kazdorazowo ,,wyrugowywac” z modelu tylko
jedna, najmniej istotng zmienng, a nastgpnie ponownie szacowac 1 badac istotnos¢
parametrow stojacych przy pozostatych zmiennych. Proces ten konczy si¢
w momencie, gdy wszystkie pozostajace w modelu zmienne okazujg si¢ by¢ istotne
lub gdy wszystkie z nich zostang z niego wyrzucone. W tym ostatnim przypadku
wykorzystanie regresji logistycznej do analizy jest nieuzasadnione.

Nalezy przy tym doda¢, ze czesto krokowe badanie istotnosci poszczegdlnych
wspotczynnikéw modelu regresji logistycznej prowadzi do ograniczenia zmiennych
niezaleznych do takiego samego zbioru, jaki uzyskaliby$smy przy krokowej analizie
dyskryminacyjnej. Jednakze w niniejszym badaniu w celu zachowania spojnosci
modeli dyskryminacyjnych i logistycznych dla kazdego sektora, oparto analize
logistyczng na wskaznikach przyjetych do modelu w badaniu dyskryminacyjnym.

2 M .Részkiewicz, ,,Narzedzia ...”, op.cit.,s.91.
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2.4. Weryfikacja modelu regresji logistycznej
Analiza istotnosci poszczegdlnych wspoétczynnikow funkcji logistycznej stanowi
oczywiscie swoista technike weryfikacji catego modelu. Niemniej jednak jako$¢
uzyskanego rozwigzania oceniana by¢ moze roéwniez na podstawie statystyki
V bedacej roznicg miedzy dwukrotnym ujemnym logarytmem funkcji wiarygodnosci
dla oszacowanego modelu i modelu zawierajacego jedynie stalg 2
V =-2In L(ao,oz1 ,...,ap)— [— 2In L(ao)]. (43)
L(ao, ai, ..., op) - funkcja wiarygodnosci dla oszacowanego modelu,
p — liczba zmiennych w modelu
L(ap) - funkcja wiarygodnosci dla modelu zawierajacego jedynie stata « .
Statystyka V przy duzych prébach ma rozktad zblizony do rozkladu y°
o v =(p—1) stopniach swobody. Przy jej uzyciu testowana jest para hipotez:
H,:a,=0dlai=12,..,p,

H, :a; #0 przynajmniej dla jednego i, gdzie i =1,2,...,p .
Oczywiscie im wyzsza warto$¢ statystyki V, tym nizszy odpowiadajacy jej poziom
prawdopodobiefstwa, a co za tym idzie tym mniejsze ryzyko popetnienia btgedu przy
odrzuceniu hipotezy zerowej, zaktadajacej nieistotnos¢ wszystkich wspotczynnikow
stojacych przy zmiennych niezaleznych.
Do weryfikacji oszacowanego modelu logitowego shuzy¢ moga takze miary

dopasowania zblizone interpretacyjnic do wspolczynnika determinacji R> dla

modelu regresji liniowej. Za jedne z najpopularniejszych miar tego typu uznaé

wypada wspotezynniki Coxa-Snella (RZ_ ) oraz Nagelkerke’a ( R2 )*:

RZ_Szl—{ L) }N, (44)
L(ao,al,...,ap)

Ry =—"—r. (45)

N- liczba obserwacji w probie.

** Ibidem, s 91.
2 http://www .ats.ucla.edu/stat/mult_pkg/fag/general/Psuedo_RSquareds.htm, informacja
zaczerpnig¢ta w dniu 28 listopada 2010 r.
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Wspotczynniki te przyjmuja warto$ci z przedziatu <0;1>. Im te wartosci s3
wyzsze, tym wyzsza jest jakos¢ zbudowanego modelu regresji logistyczne;.

Na zakonczenie warto podkresli¢, iz miarg jakosci modelu regresji logistycznej, tak
jak miato to miejsce w przypadku analizy dyskryminacyjnej, moze by¢ ocena

poprawnosci predykcji w probie.
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Badania nad ryzykiem kredytowym przedsiebiorstw w Polsce przy wykorzystaniu analizy dyskryminacyjnej

3. Badania nad ryzykiem kredytowym przedsi¢biorstw w Polsce przy

wykorzystaniu analizy dyskryminacyjnej

3.1. Model E.Maczynskiej

Prekursorem wykorzystania modeli prognozowania bankructwa przedsigbiorstw jest
E.Maczynska, ktora zaproponowata w 1994 roku model nazwany ,,szybkim testem”.
Model ten opiera si¢ na czterech wskaznikach:

X = kapital wlasny

1

aktywa
N wynik brutto+ amorty zacp
przychodyzesprzedazy
wynik brutto+ odsetki od kredy tow
X, =
aktywa
kapital obcy

-365

o wynik brutto+ amorty zacp

Obliczone warto$ci podlegaja interpretacji przy wykorzystaniu ponizszej tabeli.

Tabela 2. Ocena przedsiebiorstw wg ,,szybkiego testu” E.Maczynskiej

Wskaznik Skala ocen
skazni B. dobra Dobra Srednia 7Zka Bardzo zla
X, > 30% >20% > 10% <10% Ujemny
X, > 12% > 9% > 7% < 7% Ujemny
X3 > 17% > 13% > 10% <10% Ujemny
X4 < 3 lata < 5lat <12 lat > 12 lat > 30 lat

Zrédto: M. Nowak, ,Praktyczna ocena kondycji finansowej przedsicbiorstwa. Metody i
ograniczenia”, Fundacja Rozwoju Rachunkowosci w Polsce, Warszawa 1998 r., s. 245

Model szybkiego testu ma charakter jednowskaznikowy. Stad tez jego zastosowanie
musi by¢ poprzedzone dobra weryfikacja empiryczng, zgromadzeniem odpowiedniej
bazy danych poréwnawczych, co ulatwi wybor okreslonego wskaznika —

odpowiedniego dla przedsicbiorstw w konkretnym sektorze.**

24 P.Szczepankowski ,,Ocena ...”, op.cit.
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E. Maczynska dokonujac adaptacji modelu O. Jacobsa do polskich warunkow

zaproponowata jednocze$nie inny model jednowskaznikowy, oparty na sze$ciu

miernikach®:

X - wynik brutto+ amorty zacp
: zobowiazania

X, = akt;ilwa .

zobowiazania

X = wynik operacy jny
’ aktywa

X wynik operacy jny

+7 przychodyzesprzedazy

zapasy

X. =
: przychodyzesprzedazy

aktywa

Xe =
przychodyzesprzedazy

Dla powyzszych wskaznikdéw oszacowano wspotczynniki (wagi), tworzac tym
samym funkcje W:

W=15-X,+008X, +10X, +5X, +03X, +0,1X, (46)

Obliczona przy wykorzystaniu tych wag 1 wskaznikow warto$¢ miernika W podlega
nastgpujacej interpretacji:

W < 0 — przedsigbiorstwo zagrozone upadtoscia,

W =0 — warto$¢ graniczna,

0 < W < 1 — przedsiebiorstwo stabe, ale nie zagrozone upadtoscia,

1 < W <2 — przedsigbiorstwo dos$¢ dobre,

W > 2 - przedsigbiorstwo bardzo dobre.

3.2. Model M.Pogodzinskiej i S.Sojaka
Jedne z pierwszych badan nad zastosowaniem analizy dyskryminacyjnej do

prognozowania upadlosci przedsigbiorstw w Polsce podjeli w 1995 r.

» E. Maczynska ,,Ocena kondycji przedsigbiorstwa (uproszczone metody)”, Zycie Gospodarcze,
1994 nr 38.
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M.Pogodzinska i S.Sojak26. Proba, na podstawie ktorej zbudowano model liczyta 10
przedsigbiorstw z Dolnego Slaska, sposroéd ktorych 4 byly przedsiebiorstwami
przemystowymi, 2 handlowymi, 2 rolniczymi oraz 2 budowlanymi. Cztery z nich
przetrwato, a sze$¢ upadlo. Do oceny sytuacji finansowej przedsiebiorstw
wykorzystano dwa wskazniki (zmienne objasniajace): wskaznik ptynnosci szybki
(X) oraz marzg¢ zysku brutto (X,):

X - akty waobrotowe - zapasy
' zobowiazania krotkoterminowe

X wynik brutto

27 przychodyzesprzedazy

Funkcja dyskryminacyjna przybrata postac:

Z, =0,644741- X, +0912304- X, (47)

Punktem granicznym jest warto$¢ 0 funkcji dyskryminacyjnej (autorzy zdefiniowali

roOwniez ,,szarg stref¢” w obszarze <-0,454;0,090>), a skuteczno$¢ modelu wyniosta

80% (dla wartos$ci granicznej na poziomie 0)

3.3. Modele J.Gajdki i T.Stosa

Gruntowne badania nad oceng zagrozenia upadtoscig przedsigbiorstw i tworzeniem
modeli prognozujacych upadtosé przeprowadzili J.Gajdka i D.Stos>’. Pierwsze dwa
modele zostaty zaprezentowane w 1996 r. i zostaly stworzone na podstawie grupy
40 przypadkowej (niezrdéznicowanej branzowo) proby przedsigbiorstw, z ktorych
potowa zbankrutowata, potowa pozostata wyplacalna®.

W pierwszym modelu dobrano nast¢pujace wskazniki:

akty waobrotowe

X =
' zobowiazania krotkoterminowe

_ zobowiazania uprzy wilepwane

2 . .
zobowiazania ogolem

% M.Pogodzinska, S.Sojak ,,Wykorzystanie analizy dyskryminacyjnej w przewidywaniu bankructwa
przedsigbiorstw” w AUNC, Ekonomia XXV, Zeszyt 299, Torun 1995 r.

" Por. B.Prusak ,,Nowoczesne metody prognozowania zagroZenia finansowego przedsiebiorstw”,
Difin, Warszawa, 2005, ss.130-133

** J.Gajdka, D.Stos ,,Wykorzystanie analizy dyskryminacyjnej przewidywaniu bankructwa spotki”
w: Przedsiecbiorstwo na rynku kapitatlowym, (red) J.Duraj, Wydawnictwo Uniwersytetu Lodzkiego,
Lodz, 1996 1.
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przychodynettoze sprzedazy

suma bilansowa (srednia w roku)

wynik netto

4 — . .
suma bilansowa (srednia w roku)

wynik netto + amortyzacp

X. =
° przychodynettozesprzedazy

Funkcja dyskryminacyjna przyjeta postaé:

Z,=0,01935-X, +1,094753- X, +0,179052X ;, —6,35257X, +0,291098X  (48)
Warto$¢ graniczna zostata ustalona na 0,494549, z tymze jednostke zalicza si¢ do
,hiezbankrutowanych”, jesli wartos¢ funkcji bedzie mniejsza od punktu
granicznego, a do ,,zbankrutowanych” jesli warto$¢ funkcji bedzie wicksza od
punktu granicznego. Skuteczno$¢ modelu wyniosta 82,5% (sprawnos¢ I rodzaju —

90%; sprawnos¢ 11 rodzaju — 75%).

W drugim modelu zmienione zostaly wskazniki X, i Xs:

zobowiazania ogolem

X 2 .
suma bilansowa

X = wynik netto + odsetki
> przychodynettozesprzedazy

Funkcja dyskryminacyjna przyjeta postac:
Z, =0,437449+0,017803- X, +0,588694X , +0,138657X , —4,31026X, —0,01038X 5 (49)

Wartos$¢ graniczng ustalono na 0,432589, z takg jak w modelu pierwszym regula
klasyfikacyjng. Skuteczno$¢ modelu wyniosta 85% (sprawno$¢ I rodzaju — 90%,
sprawnos¢ Il rodzaju 80%).

Kolejne dwa modele opublikowano w tym samym 2006 r. na podstawie badania 40
przedsigbiorstw, z ktorych 20 upadio i 20 byto nie zagrozonych upadtoscia.
Przedsigbiorstwa niezagrozone upadtoscig stanowity podmioty z branzy budowlanej,
przemystowej 1 handlowej notowane na Gieldzie Papieréw Warto$ciowych

w Warszawie (GPW). Do modeli zakwalifikowano 5 wskaznikow?’:

¥ J.Gajdka, D.Stos ,Wykorzystanie analizy dyskryminacyjnej w ocenie kondycji finansowej
przedsigbiorstw” w: Restrukturyzacja w procesie przeksztalcen i rozwoju przedsigbiorstw”, (red)
R.Borowiecki, Wydawnictwo AE w Krakowie, Krakow, 1996 r.
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przychodynettoze sprzedazy

1 . .
suma bilansowa (srednia w roku)

_ zobowiazania krotkoterminowe (srednia w roku) * 365

2 koszt wytvorzenia produkcji sprzedane;j

wynik netto

suma bilansowa (srednia w roku)

wynik brutto

X, =
! przychodynettoze sprzedazy

zobowiazania ogolem

XS
aktywa

W modelu bez statej (wyrazu wolnego) funkcja dyskryminacyjna przyjeta postaé:
Z, =0,20098985- X, +0,0013027X, +0,7609754 X , +0,9659628X , —0,341096X ; (50)

Warto$¢ graniczng ustalono na 0,44. Jednostkg zalicza si¢ do bankrutow, jesli
warto$¢ funkcji bedzie mniejsza od punktu granicznego, a do ,,niezbankrutowanych”
jesli warto$¢ funkcji bedzie wigksza od punktu granicznego. Skuteczno$¢ tego
modelu wyniosta 82,5% (sprawnos¢ I rodzaju — 70%, sprawno$¢ 11 rodzaju 95%).
Model 4 (ze stalg) funkcja dyskryminacyjna ma postac:

Z, =0,7732059 -0,0856425 - X, +0,000774X , +0,9220985X , 51)
+0,6535995X, —0,594687 X ,

Warto$¢ graniczng ustalono na 0,45, z taka jak w modelu trzecim regula
klasyfikacyjng. Skuteczno$¢ modelu wyniosta 92,5% (sprawnos$¢ I rodzaju — 85%,
sprawnos¢ 11 rodzaju 100%).

Kontynuujac badania nad prognozowaniem upadlosci Autorzy skonstruowali
jeszcze jeden model na podstawie proby 34 przedsigbiorstw, w ktore; 17
przedsiebiorstw ktore w latach 1998-2001 zbankrutowaly (z przemyshu lekkiego,
metalowego, chemicznego, handlu, ustug i transportu) dobrano przedsi¢biorstwa
o podobnym profilu dziatalno$ci notowane na GPW.

Do modeli zakwalifikowano 4 wskazniki>":

X = zobowiazania krotkoterminowe (srednia w roku)
=

koszt wytverzenia produkcji sprzedanej

* J.Gajdka, D.Stos ,,Ocena kondycji finansowej polskich spotek publicznych w okresie 1998-2001”
w: Czas na pieniadz. Zarzadzanie finansami. Mierzenie wynikow i wycena przedsigbiorstw t.I, (red)
D .Zarzecki, Wydawnictwo Uniwersytetu Szczecinskiego, Szczecin, 2003
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wynik netto

2= . .
suma bilansowa (srednia w roku)

wynik brutto

X, =
’ przychodynettozesprzedazy

¥ . suma bilansowa
4 = R .
zobowiazania ogolem

Funkcja dyskryminacyjna przyjeta postaé:
Z,=-00005- X, +2,0552X, +1,7260X ; +0,1155X, (52)

Warto$¢ graniczng ustalono na poziomie 0,0 (autorzy zdefiniowali réwniez ,,szarg

strefe” w obszarze <-0,49;0,49>). Skuteczno$¢ modelu dla proby wyniosta 100%.

3.4. Modele D.Hadasik
Od 1998 r. badania nad prognozowaniem upadlosci przedsigbiorstw prowadzi
D.Hadasik (D.Appenzeller — po zmianie nazwiska). W pierwszym badaniu na probie
przedsigbiorstw z lat 1991 — 1997 Poznania, Pily i Leszna Autorka sformutowata 9
modeli dyskryminacyjnych, ktore roznity si¢ migdzy soba:
a) wskaznikami (zmiennymi objasniajacymi),
b) liczbg podmiotow w probie (proba podstawowa sktadata si¢ z 44 podmiotow
z czego 22 stanowili bankruci 1 22 niezagrozone upadtoscig, proba
rozszerzona sktadala si¢ z 61 podmiotéw z czego 22 stanowili bankruci i 39
niezagrozone upadlo$cia),
c) sposobem podejscia do oszacowania parametréw modeli.
Sposrdd 9 modeli 5 charakteryzowato si¢ 0go6lng skutecznoscig przekraczajaca 93%.
W modelu 1 wykorzystano nastepujace 4 wskazniki:

zobowiazania ogolem

X
1 .
suma bilansowa

naleznosci * 365

X, =
2 przychodyze sprzedazy

X = zapasy™* 365
’ przychodyzesprzedazy

wynik netto
X, ==
zapasy
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Model 1 zostal wyznaczony technika iteracyjng ,,w przod” przy probie 44
przedsiebiorstw. Funkcja dyskryminacyjna przyjeta postac:
Z, =2,60839-2,50761- X, +0,00141147X, —0,00925162X , +0,0233545X, (53)

Warto$¢ graniczng ustalono na poziomie 0,0. Skuteczno$¢ ogolna modelu dla proby
wyniosta 93,18% (sprawnos¢ I rodzaju — 95,45%, sprawnos¢ 11 rodzaju 90,91%).
Model drugi zostal wyznaczony metodg iteracyjng ,,w tyl” na probie 44

przedsigbiorstw, przy wykorzystaniu nastgpujacych wskaznikow:

X - akty waobrotowe
' zobowiazania krotkoterminowe
Y akty waobrotowe- zapasy

2 = . . .
zobowiazania krotkoterminowe

Y zobowiania ogolem
, =

suma bilansowa

_ kapitat obrotowy

suma bilansowa

naleznosci * 365

X. =
: przychodyze sprzedazy

% zapasy* 365

° przychodyzesprzedazy

X, = wynik netto
zapasy

W modelu 2 funkcja dyskryminacyjna przyjeta postac:
Z,=26843+0,703585- X, —1,2966X , —2,21854X , +152891X,

54
+0,00254294X ; —0,0140733X . +0,0186057X , (

Warto$¢ graniczng ustalono na poziomie 0,0. Skuteczno$¢ ogélna modelu dla proby

wyniosta 95,45% (sprawno$¢ I rodzaju — 90,91%, sprawno$¢ II rodzaju 100,0%).

Model trzeci zostal wyznaczony metoda iteracyjng ,,w tyl” na probie 61

przedsigbiorstw, przy wykorzystaniu tych samych wskaznikéw co w modelu drugim
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za wyjatkiem ostatniego wskaZznika (X; — rentowno$¢ zapasow), ktory zostat
pominigty.

W modelu 3 funkcja dyskryminacyjna przyjeta postac:

Z,=2736261+0365425- X, —0,765526 X, —2,40435X , 55)

+1,59079X , +0,00230258X ; —0,0127826X

Warto$¢ graniczng ustalono na poziomie -0,374345. Skuteczno$¢ ogdlna modelu dla
proby wyniosta 95,08% (sprawnos¢ I rodzaju — 90,91%, sprawno$¢ 11 rodzaju

97,44%).

Model czwarty zostal wyznaczony na probie 61 przedsigbiorstw, przy
wykorzystaniu tych samych wskaznikéw co w modelu pierwszym.

W modelu czwartym funkcja dyskryminacyjna przyjeta postac:

Z, =241753-2,62766- X, +0,0013463X, —0,00922513X , +0,0272307X, (56)

Wartos$¢ graniczng ustalono na poziomie -0,354915. Skuteczno$¢ ogdlna modelu dla
proby wyniosta 93,44% (sprawnos¢ I rodzaju — 95,45%, sprawno$¢ Il rodzaju

92,31%).

Model piaty zostat wyznaczony na probie 61 przedsigbiorstw, przy wykorzystaniu
tych samych wskaznikéw co w modelu drugim.

W modelu pigtym funkcja dyskryminacyjna przyjeta postaé:

Z, =259323+0,335969- X, —0,71245X , —2,4716X , +1,46434X ,

57
+0,002460969X ; —0,0138937X ( +0,0243387 X, 7
Warto$¢ graniczng ustalono na poziomie -0,42895. Skutecznos¢ ogodlna modelu dla
proby wyniosta 96,72% (sprawno$¢ I rodzaju — 95,45%, sprawno$¢ II rodzaju

97.44%).

Prace nad modelami zagrozenia upadtoscia D.Hadasik kontynuowata pod
nazwiskiem D.Appenzeller wspdlnie z K.Szarzec. Autorki analizowaly 34
podmioty, ktore w latach 2000-2002 ztozyly wniosek o upadto$¢ lub otwarcie

postepowania likwidacyjnego, do ktorych dopasowano 34 przedsigbiorstwa podobne
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pod wzgledem sektora i wielkosci aktywow notowane na GPW o dobrej kondycji
finansowe;j.
Na podstawie wielowymiarowej analizy dyskryminacyjnej oszacowano dwa

modele®'. Pierwszy wykorzystuje nastepujace wskazniki:

X = akty waobrotowe
' zobowiazania krotkoterminowe

Y akty waobrotowe- zapasy- naleznosci krotkoterminowe
, =

zobowiazania krotkoterminowe

wynik brutto

T przychodyzesprzedazy

wynik netto

+7 akty wa(srednie w roku)

zapasy (srednie w roku)
X =

- liczba dni w badany m okresie
przychodyze sprzedazy

zobowiazania + rezerwy na zobowiazania

o (wynikoperacy jny + amortyzacp) - (12/okres obrachunkowy)

W modelu tym funkcja dyskryminacyjna przyjeta postac:
Z,=-0,601+1286-X, -1305X, —0,226X, +3,015X, —0,005X, —0,009X (58)

Warto$¢ graniczng ustalono na poziomie 0,0. Skutecznos¢ ogolna modelu dla proby

wyniosta 85,29% (sprawnos¢ I rodzaju — 85,29%, sprawnos¢ Il rodzaju 85,29%).

W drugim modelu zastosowano nastgpujace wskazniki

X = akty waobrotowe
' zobowiazania krotkoterminowe
N wynikoperacy jny

2 przychodyzesprzedazy

_ zapasy(srednie w roku)

- liczba dni w badany m okresie
przychodyzesprzedazy

zobowiazania + rezerwy na zobowiazania

+T (wynikoperacy jny + amorty zacp) - (12/okres obrachunkowy)

' D.Appenzeller, K.Szarzec ,,Prognozowanie zagrozenia upadto$cig polskich spotek publicznych”
Rynek Terminowy, nr 1/2004, ss. 120-128

Narodowy Bank Polski
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X =cyklnaleznosci + cykl zapasow (w dniach)

W modelu tym funkcja dyskryminacyjna przyjeta postac:

Z,=-0556+0819-X, +2,567X, —0,005X,; —0,0095X, +0,0006X 5 (59)
Warto$¢ graniczng ustalono na poziomie 0,0. Skuteczno$¢ ogolna modelu dla proby

wyniosta 88,23% (sprawnos¢ I rodzaju — 85,29%, sprawnos¢ 1l rodzaju 91,28%).

3.5. Model A.Holdy”

A.Holda zbudowal model na podstawie proby 80 przedsigbiorstw, z ktoérych w
latach 1993 — 1996 40 zbankrutowato, a 40 pozostalo wyptacalnymi.
Przedsigbiorstwa dobrano z branz klasyfikowanych przez Europejska Klasyfikacje
Dziatalnos$ci (EKD) w grupach 4500-7400. Do modelu przyjeto 5 nastgpujacych

wskaznikow:
X - akty waobrotowe
' zobowiazania krotkoterminowe
zobowiazania ogolem
- la 080 . 100%
suma bilansowa
wynik netto

-100%

3= ; 3
suma bilansowa (srednia w roku)

zobowiazania krotkoterminowe (srednie w roku)

7 kosztsprzedany & produktow towarow ,materialow + kosztysprzedazy+ kosztyogolnozakladowe
przychodyzesprzedazy

5= ; 3
suma bilansowa (srednia w roku)

Funkcja dyskryminacyjna przyjeta postaé:

Z, =0,605+0,681- X, —0,0196X, +0,00969X, +0,000672X , +0,157X ; (60)
Warto$¢ graniczng ustalono na poziomie 0,0 (autor zdefiniowal réwniez ,,szarg
strefe” w obszarze <-0,3;0,1>). Skuteczno$¢ ogélna modelu dla proby wyniosta

92,5% (dla punktu granicznego na poziomie 0).

3.6. Model D.Wierzby™

> A.Holda ,Prognozowanie bankructwa jednostki w warunkach gospodarki polskiej
z wykorzystaniem funkcji dyskryminacyjnej Zy;”, Rachunkowos¢, nr 5/2001, ss. 306-310
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D. Wierzba przeprowadzit badanie na probie 48 przedsigbiorstw, sposrod ktérych 24
w latach 1995-1998 ogtlosito upadtos¢ lub wprowadzito postgpowanie uktadowe. Do
podmiotow tych dobrano 24 przedsigbiorstwa wyptacalne, ktore prowadzily
podobng dziatalnos¢ i charakteryzowaty si¢ zblizong wartos$cig sumy bilansowej. Do
wyznaczenia  modelu  zastosowano  liniowa  wielowymiarowa  analizg
dyskryminacyjna, do ktérego dobrano 4 nastepujace wskazniki:

X - wynik operacy jny - amorty zacp
=

suma bilansowa

X = wynik operacy jny - amorty zacp
przychodyzesprzedazy

_ kapital obrotowy

suma bilansowa

X = akty waobrotowe
* zobowiazania ogolem

Funkcja dyskryminacyjna przyjeta postac:

Z, =326-X +2]16X,+0,69X,+03X, (61)

Warto$¢ graniczng ustalono na poziomie 0,0. Skuteczno$¢ ogolna modelu dla proby
wyniosta 92,0% (sprawnos$¢ I rodzaju — 92,0%, sprawnos¢ 1l rodzaju 92,00%) na rok
przed upadloscig. Zastosowanie modelu w analizie na dwa lata przed upadtos$cia

dato 76% skuteczno$¢ (sprawnos¢ I rodzaju — 62,0%, sprawnos¢ 11 rodzaju 91,00%).

3.7.Model S. Sojaka i J.Stawickiego™
Autorzy przeprowadzili badanie na probie 58 przedsigbiorstw na podstawie danych
pochodzacych z 1998 r., ktére podzielono na trzy kategorie: dobre, $rednie i zte. Do

budowy modeli dobrano 7 nastgpujacych wskaznikéw finansowych:

wynik netto 100

b akty waobrotowe (wartoscsrednia)

¥ D. Wierzba ,Wczesne wykrywanie przedsicbiorstw zagrozonych upadio$cia na podstawie

wskaznikow finansowych — teoria i badania empiryczne”, w: Zeszyty Naukowe nr 9, Wydawnictwo
Wyzszej Szkoty Ekonomiczno-Informacyjnej w Warszawie, Warszawa 2000, ss. 79-105

S. Sojak, J.Stawicki, ,,Wykorzystanie metod taksonomicznych do oceny kondycji ekonomicznej
przedsigbiorstw”, Zeszyty Teoretyczne Rachunkowosci, t. 3 (59), red. L. Bednarski, Warszawa 2001,
ss. 56-67
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S aktywaobrotowe- zapasy- RMC
, =

zobowiazania krotkoterminowe

_ kapital obrotowy (wartoscsrednia)

X
3 . .
suma bilansowa (wartoscsrednia)

wynik netto 100

+T kapital wlasny (wartoscsrednia)

X, = wynik netto 100
©  aktywatrwale (wartoscsrednia)

x Wy nik netto+ odsetki od kapitalu obcego - podatek dochodowy
¥ suma bilansowa (wartoscsrednia)

N akty waobrotowe

7 . . .
zobowiazania krotkoterminowe

Na podstawie ww. wskaznikow zbudowano 3 funkcje klasyfikacyjne.
Przedsigbiorstwa byty zaliczane do tej grupy, dla ktorej uzyskaly najwyzsza wartos¢
funkcji klasyfikacyjne;j.

Poszczegdlne funkcje klasyfikacyjne maja nastgpujace postaci:

Z, =-11,6499-0,1144- X, +05178X, —20,4475X, — 0,0661X4(62

zla -

+0,0663X —50,4610X +18358X,

Z, . =-23393-0,0586-X, —33608X, +10,7088X,
+0,1455X, —0,066X ; +4,5837X,, +2,4329X,

Z,, =-5992-00153-X, +20482X, +9.637X,
+0,1714X, —0,0091X —15,78X, —0,0018X,

Skuteczno$¢ powyzszego modelu dla przedsigbiorstw z proby wyniosta 93,1%.
3.8. Modele B.Prusaka®

B.Prusak do budowy modeli dyskryminacyjnych wykorzystat dane finansowe
przedsiebiorstw z lat 1998-2002. Do proby zostato dobranych 40 bankrutéw, ktorym

* B.Prusak ,,Nowoczesne metody prognozowania zagrozenia finansowego przedsigbiorstw”, Difin,
Warszawa, 2005, s.114 oraz ss.149-155
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przyporzadkowano 40 przedsigbiorstw o podobnym profilu dziatalno$ci (pomiedzy
1000 a 4000 wg EKD) niezagrozonych upadto$cia. Poczatkowy zestaw zmiennych
obejmowat 27 wskaznikow finansowych podzielonych na 5 grup: rentownosci,
plynnosci, wspomagania finansowego, sprawno$ci oraz pozostate. Wskazniki
wybierano uwzgledniajac:
e ich przydatnos$¢ do oceny standingu przedsi¢biorstw,
e rodzaj 1 czestotliwos¢ wystgpowania wskaznikéw w  dotychczas
oszacowanych modelach (w Polsce 1 za granica),
e sugestiami zawartymi w literaturze odnosnie wskaznikow najlepiej
dyskryminujgcych przedsigbiorstwa zdrowe i1 upadte.
Wykorzystujac technike liniowej wielowymiarowej analizy dyskryminacyjnej Autor
oszacowal dwa modele — pierwszy oceniajacy zagrozenie finansowe z rocznym

wyprzedzeniem czasowym, drugi natomiast z wyprzedzeniem dwuletnim.

Do modelu P1 dobrano nastepujace wskazniki:

wynikoperacy jny

1= ) 3
suma bilansowa (wartoscsrednia)

Y kosztyoperacy jne(bez pozostaly & kosztow operacy jnych)
> zobowiazania krotkoterminowe (bez funduszy specjalny ch i zobowiazan finansowy ch)

X = akty waobrotowe
> zobowiazania krotkoterminowe

wynik operacy jny

X, =
przychodyzesprzedazy

Funkcja dyskryminacyjna przyjeta postaé:
P, =-15685+65245- X, +0,148X, +0,4061X; +2,1754X, (65)

Warto$¢ graniczng ustalono na poziomie -0,13 (autor zdefiniowal réwniez ,,szarg

stref¢” w obszarze <-0,13;0,65>).
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Skuteczno$¢ ogolna modelu dla proby wyniosta 100,0% (sprawnos¢ I rodzaju —
100,0%, sprawno$¢ II rodzaju 100,00%) na rok przed upadtoscig. Zastosowanie
modelu w analizie na dwa lata przed upadio$ciag dato 86,08% skutecznosé

(sprawno$¢ I rodzaju — 71,79%, sprawnos¢ 11 rodzaju 100,00%).

Do modelu P2 Autor dobrat nastepujace wskazniki:

X - wynik netto+ amorty zacp
=

zobowiazania ogolem

X, = kosztyoperacy jne(bez pozostaly & kosztow operacy jnych)
? zobowiazania krotkoterminowe (bez funduszyspecjalny ch i zobowiazan finansowy ch)

wynikzesprzedazy

3 . .
suma bilansowa (wartoscsrednia)

Funkcja dyskryminacyjna przyjeta postac:
P, =-18713+1,4383- X, +0,1878X, +5,0229X, (66)

Warto§¢ graniczng ustalono jako $rednia ze Srednich wartosci  funkcji
dyskryminacyjnej dla bankrutéw i firm niezagrozonych bankructwem na poziomie -
0,034. Dla modelu P2 Autor dodatkowo wyznaczyl druga warto$¢ graniczng jako
warto$¢ maksymalizujacg sprawnos$¢ ogélng modelu na poziomie - 0,295 (Autor
zdefiniowal réwniez ,,szarg strefe¢” w obszarze <-0,7;0,2>).

Skuteczno$¢ ogdélna modelu dla proby na rok przed upadtoscig przy punkcie
granicznym na poziomie -0,034 wyniosta 93,51% (sprawnos$¢ I rodzaju — 100,0%,
sprawno$¢ Il rodzaju 87,50%) a przy punkcie granicznym na poziomie -0,295
wyniosta 97,40% (sprawnos$¢ I rodzaju — 100,0%, sprawnos$¢ I rodzaju 95,00%).
Zastosowanie modelu w analizie na dwa lata przed upadtoscia przy pg=-0,034 dato
91,14% skutecznos¢ (sprawnos¢ I rodzaju — 94,87%, sprawnos¢ 1l rodzaju 87,50%),
a przy pg = -0,295 skuteczno$¢ ogolna wyniosta 93,67% (sprawnos¢ I rodzaju —

92,31%, sprawnos$¢ 11 rodzaju 95,0%).
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Dodatkowo oba modele przetestowano na nowej probie 39 bankrutow i 39
przedsigbiorstw wyptacalnych, zar6wno na rok jak i na dwa lata przed bankructwem

uzyskujac nastepujace rezultaty:

Tabela 3. Skuteczno$¢ modeli P1 i P2 B.Prusaka na prébie testujacej z rocznym

wyprzedzeniem

Model Sprawnos$¢ I rodzaju | Sprawnos$¢ I rodzaju Sprayvnosc
ogolna
P1 89,74% 100,0% 94 87%
P2 przy pg= -
0.034 100,0% 87,18% 93,59%
P2 przy pg= -
0295 97 44% 92.31% 94 87%

Zrédlo: B.Prusak ,,Nowoczesne metody prognozowania zagrozenia finansowego przedsigbiorstw”,
Difin, Warszawa, 2005, s.152

Tabela 4. Skuteczno$¢ modeli P1 i P2 B.Prusaka na probie testujacej z 2-letnim
wyprzedzeniem

Model Sprawnos$¢ I rodzaju | Sprawnos$¢ Il rodzaju Sprayvnosc
ogolna
P1 71.79% 100,0% 85,90%
P2 przy pg= -
0034 84.,62% 92.31% 88.,46%
P2 przy pg= -
0295 84,62% 9231% 88,46%

Zrédlo: B.Prusak ,Nowoczesne metody prognozowania zagrozenia finansowego przedsiebiorstw”,
Difin, Warszawa, 2005, s.152

Kontynuujac badania Autor dokonat potgczenia powyzszych prob przedsigbiorstw
(uczacej 1 testowej) 1 oszacowal dodatkowe dwa modele prognozujace upadtosé
odpowiednio z rocznym i dwuletnim wyprzedzeniu. Pierwszy model zostat
oszacowany na podstawie proby 140 przedsigbiorstw (70 bankrutow i1 70
»zdrowych”), drugi na podstawie 136 przedsigbiorstw (68 bankrutow 1 68
»zdrowych”). Wszystkie przedsigbiorstwa nalezaty do kategorii podmiotéw matych 1
$rednich.

Do modelu P3 Autor dobrat nastepujace wskazniki:

wynik ze sprzedazy

1= - B
suma bilansowa (wartoscsrednia)
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S kosztyoperacy jne(bez pozostaly & kosztow operacy jnych)
> zobowiazania krotkoterminowe (bez funduszy specjalny ch i zobowiazan finansowy ch)

X = akty waobrotowe
> zobowiazania krotkoterminowe

Funkcja dyskryminacyjna przyjeta postac:
P, =-1176+69973- X, +0,1191X, +0,1932X,(67)

Warto§¢ graniczng ustalono jako $rednia ze S$rednich wartosci  funkcji
dyskryminacyjnej dla bankrutéw i firm niezagrozonych bankructwem na poziomie
0,0.

Skutecznos$¢ ogolna modelu dla proby wyniosta 97,86% (sprawnos¢ 1 rodzaju —
97,14%, sprawnos¢ II rodzaju 98,57%) na rok przed upadtoscig. Zastosowanie
modelu w analizie na dwa lata przed upadlo$cia dato 91,18% skutecznosé

(sprawnos¢ I rodzaju — 83,82%, sprawnos¢ 11 rodzaju 98,53%).

Do modelu P4 Autor dobrat nastgpujace wskazniki:

wynik ze sprzedazy

1= ] B
suma bilansowa (wartoscsrednia)

X = kosztyoperacy jne(bez pozostaly & kosztow operacy jnych)
> zobowiazania krotkoterminowe (bez funduszyspecjalnych i zobowiazan finansowy ch)

_ zobowiazania krotkoterminowe

X3 .
suma bilansowa

_ wynikz dzialalnosci operacy jnej

4 = . .
suma bilansowa (wartoscsrednia)

Funkcja dyskryminacyjna przyjeta postaé:
P, =-03758+3,7657- X, +0,1049X, —1,6765X , +3,523X, (68)

Wartos$¢ graniczng ustalono na poziomie 0,0.
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Skuteczno$¢ ogdlna modelu dla proby wyniosta 95,71% (sprawno$¢ I rodzaju —
98,57%, sprawno$¢ II rodzaju 92,86%) na rok przed upadloscia. Zastosowanie
modelu w analizie na dwa lata przed upadlo$cig dato 91,91% skutecznosé

(sprawnos¢ I rodzaju — 91,18%, sprawnos¢ I rodzaju 92,65%).
3.9. Modele INE PAN (E.Maczynskiej, M.Zawadzkiego)*

W badaniach dotyczacych analizy dyskryminacyjnej wykorzystano baz¢ danych
PAN, z ktorej wybrano zbidér 80 spdtek (o profilu produkcyjnym, ustugowym
i handlowym) notowanych na GPW. W zbiorze tym znalazlo si¢ 40 spotek
niezagrozonych upadtoscig i 40 zagrozonych upadtoscia. Analizie poddano zmiany
kondycji finansowej tych podmiotow w okresie 5 — letnim (1997-2002). Do oceny
standingu finansowego firm wstgpnie wyselekcjonowano 45 wskaznikéw: dynamiki
(obrotow, aktywow, kapitatu wilasnego), rentownosci, zadluzenia i1 sprawnosci
operacyjnej. Wskazniki te zostaly poddane indywidualnej, statystycznej ocenie pod
wzgledem ,,zdolnosci dyskryminacyjnej”, ktore pozwolily wyselekcjonowac zestaw
12 wskaznikéw, jako zmiennych budowanych modeli dyskryminacyjnych:

X, =dynamika przychodoww % (lf—‘ -1

t-1

P wynik operacy jny
2 aktywa
X, = wynik netto
przychody
suma 3 letniego wynikubrutto
X, =
aktywa
kapital wlasny
Xy=—"""
aktywa
kapital wlasny - kapital zakladowy
X =
aktywa
T wynik netto+ amorty zacp
.=

zobowiazania

% EMaczynska, M.Zawadzki Dyskryminacyjne modele predykcji upadiosci przedsigbiorstw”,
Ekonomista, nr 2/2006, ss.205-235
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a wynik operacy jny

. kosztyfinansowe

X = akty waobrotowe
°  zobowiazania krotkoterminowe

_ kapital obrotowy

10

aktywatrwale

_ przychody

11—

X
aktywa

X,, =logarytmdziesietny akty wow(logA)

Procedura poszukiwania optymalnego modelu polegata na stopniowej redukeji liczby
zmiennych 45 do 12 oraz poddawaniu ocenie otrzymywanych rozwigzan. W efekcie
dokonanych estymacji wyselekcjonowano 7 modeli. Dla wszystkich z nich warto$¢
graniczna zostala ustalona na poziomie 0.

Model A:

Funkcja dyskryminacyjna przyjeta postac:
A=-9382+5577-X,+1472X,+0,154X, +031X, +1937X, +1,598X
+3,203X, +0,436X, +0,192X,+0,14X,,+0,386X,, +1,715X,,

(69)
Model B:

Funkcja dyskryminacyjna przyjeta postaé:
B=-0392+5837-X,+2.231X,+0,222X, +0496X, +0945X , +1,028X

70
+3472X, +0495X +0,166X, +0,195X,, +003X,, (70

Model C:

Funkcja dyskryminacyjna przyjeta postac:
C=-0,678+5896-X, +2831X, +0,539X +2,538X,
+3,655X, +0467X, +0,179X, +0,226X,, +0,168X

Model D:
Funkcja dyskryminacyjna przyjeta postac:
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D =-0593+6029-X, +6,546X, + 1,546 X, +1,463X,

+3,585X, +0,363X, +0,172X,,+0,114X, (72)

Model E:

Funkcja dyskryminacyjna przyjeta postaé:

E=-1962+9004X, +1177X, +1889X, +3,134X, +05X, +0,16X,,+0,749X ,,
(73)

Model F:
Funkcja dyskryminacyjna przyjeta postac:
F=-2478+9478X, +3,613X +3,246X, +0,455X, +0,802X,, (74)

Model G:
Funkcja dyskryminacyjna przyjeta postac:
G =-1498+9498X, +3,566X +2903X, +0452X, (75)

Weryfikacja modeli zostata dokanana zardwno na probie estymujgcej jak 1 na probie
spoza estymacji zbudowanej z 48 przedsigbiorstw, w tym 22 niezagrozonych
upadtoscig 1 26 upadlych w 2001 r. Wyniki odzwierciedlajace skuteczno$¢ modeli

prezentuje ponizsza tabela.

Tabela 5. Skutecznos¢ modeli dyskryminacyjnych INE PAN dla proby uczacej i testowej

Proba uczaca Proba testowa
Model | Sprawno$é¢ | Sprawnos$¢ | Sprawno$é | Sprawnosé¢ | Sprawno$¢ | Sprawnos§é

Irodzaju | II rodzaju ogo6lna Irodzaju | II rodzaju og6lna
A 90,0% 97,5% 93,8% 93.,8% 100,0% 96,9%
B 92,5% 97,5% 95,0% 87,5% 100,0% 93.8%
C 92,5% 97,5% 95,0% 87,8% 100,0% 93.8%
D 90,0% 97,5% 93 8% 75 0% 100,0% 87.5%
E 92.5% 100,0% 96.2% 75 0% 95,5% 85,2%
F 90,0% 100,0% 95,0% 75 0% 95,5% 85,2%
G 90,0% 100,0% 95,0% 81,3% 95,5% 88.,4%

Zrodto: Opracowanie wlasne na podstawie E.Maczynska, M.Zawadzki Dyskryminacyjne modele
predykcji upadtosci przedsi¢biorstw”, Ekonomista, nr 2/2006, s.225 1 227
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3.10. Model ,,poznanski”?’

Model poznanski oceny zagrozenia finansowego przedsigbiorstw zostal opracowany
przez zespot pod kierownictwem M.Hamrola, 1 wspétudziale B.Czajki
i M.Piechockiego na podstawie danych finansowych 100 przedsigbiorstw (po 50
»zdrowych” 1 upadlych) z lat 1999-2002. Dla kazdego podmiotu policzono 31
wskaznikow, z ktérych do konstrukcji funkcji dyskryminacyjnej dobrane te
0 najwyzszej ,sile dyskryminacyjnej”, dodatkowo odrzucono te wskazniki, ktére
byly ze sobg wysoce skorelowane. W ten sposob do modelu dobrano cztery

nastepujace wskazniki:

wynik netto
X ==
aktywa
X, = akty waobrotowe- zapasy

2 = . . .
zobowiazania krotkoterminowe

S kapitat statta(kapital wlasny + zobowiazania dlugoterminowe)
=

aktywa

X = wynik zesprzedazy
! przychodyze sprzedazy

Posta¢ funkcji dyskryminacyjnej zostata okreslona nastepujacym wzorem:

Z, =-2368+3562X, +1588X, +4,288X, +6,719X, (76)

Wartos$¢ graniczng ustalono na poziomie 0,0.

Badania weryfikacyjne dla modelu ,,poznanskiego” na homogenicznej grupie
przedsigbiorstw (z sektora produkcji, handlu i ustug) pozwolity na oszacowanie

jako$ci modelu, ktéra prezentuje ponizsza tabela.

7 M.Hamrol, B.Czajka, M.Piechocki, ,Upadlo§¢ przedsigbiorstwa — model analizy
dyskryminacyjnej”, Przeglad Organizacji, nr 6/2004 s. 35-39
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Tabela 6. Skutecznos¢ modelu ,poznanskiego” dla proby testowej przedsigbiorstw

produkcyjnych, handlowych i ustugowych

Rzeczywista przynalezno$¢ do grupy | Rzeczywista przynaleznos$¢ do grupy
,Lbankrutow” podmiotéw niezagrozonych upadloscia
Sektor Sektor Sektor Sektor Sektor Sektor
produkcyjny | handlowy uslug produkcyjny | handlowy uslug
Prognozowan? liczba 24 18 24 4 4 0
bankrutéow
P.rognOZ(.)wana liczba fi’rl.n > 0 2 59 31 71
niezagrozonych upadloscia
Sprawno$¢ modelu Sektor produkcyjny Sektor handlowy Sektor ustlug
Sprawnos¢ I stopnia 9231% 100,00% 92,31%
Sprawnos¢ 11 stopnia 93,65% 88.,57% 100,00%
Sprawnos$¢ ogolna 93,26% 92 45% 95,74%
Zrédlo:  P.Antonowicz ,Metody oceny i prognoza kondycji ekonomiczno-finansowej

przedsigbiorstw”, ODDK, Gdansk, 2007 r., s. 59
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4. Badania nad ryzykiem kredytowym przedsi¢biorstw w Polsce przy

wykorzystaniu regresji logistycznej

4.1. Modele M.Gruszczynskiego
Istotny wktad w badania nad prognozowaniem zagrozenia finansowego
przedsigbiorstw przy zastosowaniu modeli logitowych ma M.Gruszczynski®. Na
podstawie danych ze sprawozdan finansowych przedsigbiorstw z lat 1995-1997
wyodrebnit grupe 23 przedsigbiorstw o zlej kondycji finansowej, ktorej
przyporzadkowat 23 przedsigbiorstwa o dobrym standingu. Na jej podstawie
zbudowal dwumianowe modele logitowe. Nastepnie dobratl trzecia grupe 25
podmiotow o tzw. nieokre§lonej sytuacji finansowej. Majac trzy grupy
przedsiebiorstw oszacowal trojmianowe modele logitowe.
W modelach dwumianowych zmiennej objasnianej przyporzadkowano cyfry 0 lub
1 w zaleznosci od tego na jaki rodzaj podmiotu zmienna ta wskazuje™:

e zmienna objasniana = 0 — przedsigbiorstwo w trudnej sytuacji finansowej,

e zmienna objasniana = 1 — przedsigbiorstwo w dobrej sytuacji finansowe;.
W modelach trojmianowych przyporzadkowanie przedsigbiorstw byto nastepujace:

e zmienna objasniana = 1 — przedsigbiorstwo w trudnej sytuacji finansowe;j,

e zmienna objasniana = 2 — przedsi¢biorstwo o nieustalonej sytuacji

finansowej,

e zmienna objasniana = 3 — przedsigbiorstwo w dobrej sytuacji finansowe;.

Im zatem nizsza warto§¢ zmiennej tym gorsza sytuacja finansowa firmy.

Jako poczatkowy zestaw zmiennych objasniajacych przyjeto nastepujace wskazniki:

X - akty waobrotowe
' zobowiazania krotkoterminowe
X, = aktywaobrotowe- zapasy

2= . . .
zobowiazania krotkoterminowe

X = akty waobrotowe - zapasy - naleznosci krotkoterminowe
=

zobowiazania krotkoterminowe

* M.Gruszczynski ,,Modele mikroekonometrii w analizie i prognozowaniu zagrozenia finansowego
przedsigbiorstw”, Zeszyty PAN, nr 34, Warszawa, 2003

Patrz rowniez B.Prusak ,Nowoczesne metody prognozowania zagrozenia finansowego
przedsi¢biorstw”, Difin, Warszawa, 2005, s.142
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wynik netto

4= B
suma bilansowa

_ wynikoperacy jny

XS .
suma bilansowa

_ wyniknetto
¥ kapital wlasny

X = wynik brutto

! przychodyzesprzedazy
X = wynik netto

’ przychodyzesprzedazy
X przychodyzesprzedazy

’ naleznosci

kosztysprzedany & produktow towarow ,materialow
X10 = 5 ; -
zobowiazania krotkoterminowe

X = kosztysprzedany d produktow ,towarow i materialow

H zapasy
X = przychodyzesprzedazy

2 suma bilansowa
X = zobowiazania ogolem

" suma bilansowa
X = zobowiazania ogolem

" kapital wlasny

__suma bilansowa
" kapital wlasny
zapasy
X =
przychodyzesprzedazy

S kapital obcy - srodki pieniezne

przychodyzesprzedazy

Doboru wskaznikow do modeli dokonano przy uwzglgdnieniu nastepujacych
warunkow:

e wskazniki objasniajace sg istotnie skorelowane ze zmienng objasniang,

e wskazniki objasniajace sg ze sobg stabo skorelowane,

e dobierajac zmienne do modelu kierowano si¢ zasada koincydenciji,
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e w modelu mogg wystagpi¢ maksymalnie dwa wskazniki z danej grupy
wskaznikow,
e zmienne w modelu powinny by¢ istotne statystycznie,

e model powinien charakteryzowac¢ si¢ wysoka skutecznoscia dla proby.

Dla danych z 1995 r. oraz 1996 r. oszacowano modele dwumianowe 1 trojmianowe

klasyfikujace przedsigbiorstwa z rocznym 1 dwuletnim wyprzedzeniem.
Model 1 (dwumianowy, dane z 1995 r, dwuletnie wyprzedzenie)

1
P =
' 1+exp[—(13508+7.5153- X —6,1903X )]

(77

Jezeli P jest wigksze od 0,5 nastgpowato przyporzadkowanie przedsigbiorstwa do
grupy o dobrej kondycji finansowej, jesli za$ jest mniejsze lub réwne 0,5 do grupy
o ztym standingu.

Skuteczno$¢ powyzszego modelu prezentuje ponizsza tabela.

Tabela 7. Skuteczno$¢ modelu 1 M.Gruszczynskiego

Grupa przewidywalna Skuteczno$¢
: Suma
Grupa oryginalna 0 1 prognozy
0 20 3 23 86,96%
1 3 20 23 86,96%
Suma 23 23 46 86,96 %

Zrodlo: Opracowanie wilasne na podstawie M.Gruszczynski ,,Modele mikroekonometrii w analizie
i prognozowaniu zagrozenia finansowego przedsigbiorstw”, Zeszyty PAN, nr 34, Warszawa, 2003 r.

Model 2 (dwumianowy, dane z 1995 r, dwuletnie wyprzedzenie)

1
P =
> 1+exp[—(03133+8,7592- X, —8,0069X,,)]

(78)

Skutecznos¢ powyzszego modelu prezentuje ponizsza tabela.
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Tabela 8. Skutecznos¢ modelu 2 M.Gruszczynskiego

Grupa przewidywalna Skutecznos¢
: Suma
Grupa oryginalna 0 1 prognozy
0 19 4 23 82,61%
1 3 20 23 86,96%
Suma 22 24 46 84,78 %

Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie M.Gruszczynski ,,Modele mikroekonometrii w analizie
i prognozowaniu zagrozenia finansowego przedsigbiorstw”, Zeszyty PAN, nr 34, Warszawa, 2003 r.

Model 3 (dwumianowy, dane z 1996 r., roczne wyprzedzenie)

1
P = (79)
1+exp[—(43515+228748- X, —5,5926 X, —26,1083X )]
Skuteczno$¢ powyzszego modelu prezentuje ponizsza tabela.
Tabela 9. Skuteczno$¢ modelu 3 M.Gruszczynskiego
Grupa przewidywalna Skutecznosé
: Suma
Grupa oryginalna 0 1 prognozy
0 21 2 23 91,30%
1 1 22 23 95,65%
Suma 22 24 46 93,48 %

Zrodlo: Opracowanie wilasne na podstawie M.Gruszczynski ,,Modele mikroekonometrii w analizie
i prognozowaniu zagrozenia finansowego przedsigbiorstw”, Zeszyty PAN, nr 34, Warszawa, 2003 r.

Model 4 (dwumianowy, dane z 1996 r., roczne wyprzedzenie)

1
P =
Y 1+exp[—(—4,7238 +16,1075- X, +0,5761X )]

(80)

Skuteczno$¢ powyzszego modelu prezentuje ponizsza tabela.

Tabela 10. Skuteczno$¢ modelu 4 M.Gruszczynskiego

Grupa przewidywalna Skutecznos¢
: Suma
Grupa oryginalna 0 1 prognozy
0 20 3 23 89,96%
1 3 20 23 89,96%
Suma 23 23 46 89,96 %

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie M.Gruszczynski ,,Modele mikroekonometrii w analizie
i prognozowaniu zagrozenia finansowego przedsiebiorstw”, Zeszyty PAN, nr 34, Warszawa, 2003 r.
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Model 5 (trojmianowy, dane z 1995 r., dwuletnie wyprzedzenie)

Funkcja liniowa w dla tego modelu przybrata postac:

Z,=15808-X, +6,1215X (81)

Punkty graniczne zostaty oszacowane na poziomach t; = 1,2601, t, = 3,5133.

Majac punkty graniczne (t;) mozna dokona¢ oszacowania prawdopodobienstw

osiggniecia przez zmienng objasniang Y stanu 1, 2 lub 3, stosujac nast¢pujace

wzory40:
I+exp(t, —Z)
I+exp(t, —Z) l+exp(t, —2)
PY =1)= o Xt =2Z)
I+exp(t, —Z)
gdzie:

Z — warto$¢ funkcji liniowej Z

Z=a,+aX +a,X,+..+a,X,

ao — stata,

a; — wagi,

X; — zmienne niezalezne (wskazniki finansowe),

t, t — punkty graniczne.

Skuteczno$¢ powyzszego modelu prezentuje ponizsza tabela.

Tabela 11. Skuteczno$¢ modelu 5 M.Gruszczynskiego

Warto$¢é zmiennej Rzeczywista liczba Przewidywana liczba Liczba
objasnianej przedsiebiorstw w grupie firm w grupie bledow
1 23 24 1
2 25 27 2
3 23 20 3
Suma 71 71 6 (91,55%)

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie M.Gruszczynski ,,Modele mikroekonometrii w analizie
i prognozowaniu zagrozenia finansowego przedsicbiorstw”, Zeszyty PAN, nr 34, Warszawa, 2003 r.

“ B Prusak ,,Nowoczesne ...” op. cit. , 8.55

MATERIALY | STUDIA — Zeszyt 286

57



Badania nad ryzykiem kredytowym przedsiebiorstw w Polsce przy wykorzystaniu regresji logistycznej

Model 6 (trjmianowy, dane z 1995 r., dwuletnie wyprzedzenie)

Z, =12654X, +14402X, —2,6851X , (82)

Punkty graniczne zostaty oszacowane na poziomach t; =-0,6002, t, = 1,5527.

Skutecznos¢ powyzszego modelu prezentuje ponizsza tabela.

Tabela 12. Skuteczno$¢ modelu 6 M.Gruszczynskiego

Warto$¢ zmiennej Rzeczywista liczba Przewidywana liczba Liczba
objasnianej przedsiebiorstw w grupie firm w grupie bledow
1 23 25 2
2 25 25 0
3 23 21 2
Suma 71 71 4 (94,37%)

Zrédto: Opracowanie wlasne na podstawie M.Gruszczynski ,,Modele mikroekonometrii w analizie
i prognozowaniu zagrozenia finansowego przedsigbiorstw”, Zeszyty PAN, nr 34, Warszawa, 2003 r.

Model 7 (troymianowy, dane z 1996 r., roczne wyprzedzenie)

Z, =12458X, +13,1907 X, —4,4523X , (83)

Punkty graniczne zostaty oszacowane na poziomach t; =—1,4799, t, = 1,8789.

Skuteczno$¢ powyzszego modelu prezentuje ponizsza tabela.

Tabela 13. Skuteczno§¢ modelu 7 M.Gruszczynskiego

Warto$¢ zmiennej Rzeczywista liczba Przewidywana liczba Liczba
objasnianej przedsiebiorstw w grupie firm w grupie bledow
1 23 22 1
2 25 26 1
3 23 23 0
Suma 71 71 2 (97,18%)

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie M.Gruszczynski ,,Modele mikroekonometrii w analizie
i prognozowaniu zagrozenia finansowego przedsiebiorstw”, Zeszyty PAN, nr 34, Warszawa, 2003 r.

Model 8 (troymianowy, dane z 1996 r., roczne wyprzedzenie)
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Z, =15917X, +4,0927X, +0,1747X ,, (84)

Punkty graniczne zostaly oszacowane na poziomach t; =0,6926, t, = 2,9942.

Skuteczno$¢ powyzszego modelu prezentuje ponizsza tabela.

Tabela 14. Skuteczno$¢ modelu 8 M.Gruszczynskiego

Warto$¢ zmiennej Rzeczywista liczba Przewidywana liczba Liczba
objasnianej przedsiebiorstw w grupie firm w grupie bledow
1 23 20 3
2 25 32 7
3 23 19 4
Suma 71 71 14 (80,28%)

Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie M.Gruszczynski ,,Modele mikroekonometrii w analizie
i prognozowaniu zagrozenia finansowego przedsigbiorstw”, Zeszyty PAN, nr 34, Warszawa, 2003 .

4.2. Modele P. Stepnia i T.Straka
Pierwszy model logitowy Autorzy zbudowali w 1999 r na podstawie informacji z 36
przedsigbiorstw, sposrdd ktorych potowa z nich zbankrutowata w latach 1996-1998.

Do modelu Autorzy dobrali nastepujace wskazniki: *'

_ kapitalobcy
' kapital calkowity

akty waobrotowe- zapasy
Xz = . . .
zobowiazania krotkoterminowe

wynik netto

T kapital calkowity

przychodyzesprzedazy

o kosztydzialalnosci operacy jnej
Oszacowany model przyjat postac:
y=-19-11X, +6X, +40X, +19X, (85)

Warto$¢ graniczng funkceji y ustalono na poziomie 0,0. Skuteczno$¢ ogdlna modelu

dla proby wyniosta 100%, a zgodnie z sugestia Autorow najlepsze rezultaty daje

I P Stepien, T.Strak, ,,Wielowymiarowe modele logitowe oceny zagrozenia bankructwem polskich
przedsigbiorstw”, w: Czas na pienigdz. Zarzadzanie finansami. Finansowanie przedsi¢biorstw UE, t.I,
(red) D.Zarzecki, Wydawnictwo Uniwersytetu Szczecinskiego, Szczecin, 2004, 443-451, za B .Prusak
»Nowoczesne ...” op.cit., s.158-161
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model na 18 miesigcy przed upadtoscig przedsigbiorstwa. W 2003 r. model zostat
poddany testom, uwzgledniajac réozne wyprzedzenia czasowe:
e do roku (proba 467 bankrutéw i 450 podmiotéw wyptacalnych),
e od roku do dwdch lat (proba 442 bankrutéw i 450 podmiotow wyptacalnych),
e od dwodch do trzech lat (proba 301 bankrutow 1 450 podmiotow
wyplacalnych),
e od trzech do czterech lat (proba 134 bankrutow i1 450 podmiotow
wyptacalnych).

Skuteczno$¢ modelu w probach testowych przedstawia ponizsza tabela.

Tabela 15. Sprawno$¢ modelu P.Stgpnia i T.Stragka dla proby testowe;.

Wyprzedzenie Sprawnos$¢ Sprawnos$¢ Sprawnos$¢
czasowe I rodzaju I1 rodzaju ogodlna
do 1 roku 93% 68% 80%
1 —2 lata 87% 70% 78%
2 —3 lata 76% 74% 74%
3—4lata 52% 78% 73%

Zrédlo: P.Stepien, T.Strak, ,Wielowymiarowe modele logitowe oceny zagrozenia bankructwem
polskich przedsicbiorstw”, w: Czas na pieniadz. Zarzadzanie finansami. Finansowanie
przedsigbiorstw UE, t.I, (red) D.Zarzecki, Wydawnictwo Uniwersytetu Szczecinskiego, Szczecin,
2004, 443-451, za B.Prusak ,Nowoczesne metody prognozowania zagrozenia finansowego
przedsiebiorstw”, Difin, Warszawa, 2005, s.159

Kontynuujagc badania Autorzy skonstruowali 4 modele logitowe pozwalajace

prognozowaé upadlo$é przedsicbiorstw z wyprzedzeniem czasowym:**

e do 12 miesiecy - proba uczaca - 300 przedsigbiorstw dobrych, 300
bankrutow, proba testowa — 214 przedsigbiorstw dobrych, 167 bankrutow,

e od 12 do 24 miesigcy - proba uczaca - 300 przedsigbiorstw dobrych, 300
bankrutow, proba testowa — 213 przedsigbiorstw dobrych, 142 bankrutow,

e od 24 do 36 miesigcy - proba uczaca - 200 przedsigbiorstw dobrych, 200
bankrutéw, proba testowa — 299 przedsiebiorstw dobrych, 101 bankrutow,

e od 36 do 48 miesigcy - proba uczaca - 100 przedsigbiorstw dobrych, 100

bankrutow, proba testowa — 359 przedsiebiorstw dobrych, 34 bankrutéw.

* P.Stepien, T.Strak, ,,Binomial logit models predicting corporate bankruptcy”, Folia Oeconomica
Stetinensia, No. 34  (11-12) 2004-2005, ss. 190-199, artykul dostgpny na
http://usfiles.us.szc.pl/pliki/plik 1168439133 .pdf, informacja z dnia 15 grudnia 2010 r.
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Model 1 — wyprzedzenie czasowe do 12 miesiecy
Do modelu 1 dobrano nastepujace wskazniki:

X - wynik z dzialalnosci gospodarczej

: kapital calkowity

_ kapital obrotowy
* Kapital calkowity

_ kapital obcy
* kapital calkowity

Posta¢ funkcji logitowej jest nastepujaca:

1
M. =
' l4exp[—(5.83+427-X, +2X, -7,78X,)]

(86)

Model 2 — wyprzedzenie czasowe od 12 miesiecy do 24 miesiecy
Do modelu 2 dobrano nastepujace wskazniki:

wynik netto

' kapital calkowity

X = kapital obrotowy

i kapital calkowity

_ kapital obcy
’ kapital calkowity

Posta¢ funkcji logitowej jest nastepujaca:

1
" 1+exp[-(397+547- X, +1,66X, —5,78X,)]

(87)

2

Model 3 - wyprzedzenie czasowe od 24 miesiecy do 36 miesiecy
Do modelu 3 dobrano nast¢pujace wskazniki:

wynik netto

b kapital calkowity

_ kapitalobcy
: kapital calkowity

Posta¢ funkcji logitowej jest nastepujaca:

1
Cl+exp[-(28+439- X, —435X,)]

(88)

3
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Model 4 - wyprzedzenie czasowe od 36 miesiecy do 48 miesiecy

Do modelu 4 dobrano nastepujace wskazniki:

wynik netto

' kapital calkowity

_ wynik brutto- wynik na operacjach nieciaglych

X 2 . .
kapital calkowity

Posta¢ funkcji logitowej jest nastepujaca:

1
M, =
1+exp[—(2.43+0,13- X, —43X,)]

(89)

Kwalifikacja podmiotow w powyzszych modelach odbywa si¢ zgodnie z nastepujaca
regula:
jezeli wartos¢ funkcji logitowej jest nizsza od 0,5 to jednostke zalicza si¢ do

zagrozonych upadkiem, w przeciwnym wypadku do podmiotéw zdrowych.

Skuteczno$¢ powyzszych modeli dla proby uczacej 1 proby testowej przedstawia

ponizsza tabela.

Tabela 16. Skuteczno$¢ modeli logitowych P.Stepnia i T.Strgka dla proby uczacej
1 testowej

Préba uczaca Préba testowa
Model | Sprawnos¢ | Sprawno$é¢ | Sprawnosé | Sprawnos¢ | Sprawnosé | Sprawnosé
I rodzaju | II rodzaju ogélna I rodzaju | II rodzaju ogélna
M, 90% 92% 91% 87% 90% 89%
M, 84% 86% 85% 82% 85% 84%
M; 77% 82% 80% 75% 80% 78%
M, 70% 75% 73% 68% 70% 70%

Zrédlo P.Stepien, T.Stragk, ,,Binomial logit models predicting corporate bankruptcy”, Folia
Oeconomica Stetinensia, No. 3—4 (11-12) 2004-2005, s. 196, artykul dostgpny na
http://usfiles.us.szc.pl/pliki/plik 1168439133 .pdf, informacja z dnia 15 grudnia 2010 r.

4.3. Modele D.Wedzkiego*

D.Wedzki modele logitowe zbudowal na podstawie proby 80 przedsigbiorstw (40
bankrutow, 40 przedsigbiorstw dobrych, dobranych parami), pochodzacych

® D. Wedzki ,Logitowy model upadlosci dla gospodarki polskiej — wnioski z badania”,
w: Zarzadzanie finansami. Finansowanie przedsi¢biorstw UE, t.I, (red) D.Zarzecki, Wydawnictwo
Uniwersytetu Szczecinskiego, Szczecin, 2004, 477-485, za B.Prusak ,,Nowoczesne...” op.cit., s.155-
158
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Badania nad ryzykiem kredytowym przedsiebiorstw w Polsce przy wykorzystaniu regresji logistycznej

zréznych branz (od 1561 do 6527 wg EKD) oprocz bankow i zaktadow
ubezpieczen. Autor w swoich badaniach uwzglednit firmy, ktoére upadty w 2002 r.
(préba uczaca) oraz w roku 2003 (proba testowa, ktora takze skladata si¢ z 80
podmiotéw — 40 upadlych, 40 niezagrozonych upadkiem). Zmienne objasniajace
stanowity wskazniki finansowe, ktore zostaty policzone na podstawie sprawozdan
finansowych z 2000 r (proba uczaca) 1 2001 r (proba testowa).

Lacznie oszacowano 8 dwumianowych modeli logitowych, dla ktorych reguta
klasyfikacji brzmi nastgpujaco: jesli wartos¢ funkcji jest wyzsza od 0,5 to podmiot
zalicza si¢ do upadtych, jesli nizsza od 0,5 do podmiotéw nieupadtych.

W modelach wykorzystano nast¢pujacy zestaw wskaznikow:

X - aktywaobrotowe+ RMC
' zobowiazania krotkoterminowe + fundusze specjalne + RM B+ przychodyprzy szly clokresow
X, = odsetki do zaplacenia

2 wynik na dzialalnosci gospodarczej + odsetkido zaplacenia

_ przychodyzesprzedazy+ pozostaleprzy chodyoperacy jne+ przy chodyfinansowe

X
3 . .
suma bilansowa (wartoscsrednia)

wynik brutto

X, =
! przychodyzesprzedazy+ pozostaleprzychodyoperacy jne+ przychodyfinansowe

X = papiery watosciowe do obrotu + srodki pieniezne
> zobowiazania krotkoterminowe + fundusze specjalne + RM B+ przychodyprzyszly clokresow

_ rezerwy + zobowiazania + funduszespecjalne + RM B+ przychodyprzy szly clokresow

X, ;
suma bilansowa

_ zapasy(wartoscsrednia) - liczba dni w okresie

X
7 kosztydzialalnosci operacy jnej

srodki pieniezne z dzialalnosci operacy jnej

s kapital wlasny (wartoscbezwzgledna) - wy magana stopazwrotu
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_ aktywaobrotowe+ RMC- zob krotkaterm - funduszespecjalne - RM B - przy chodyprzy szly chokresow

X, ,
suma bilansowa
wynik netto

kapital wlasny

X1 = . . . 1-obowiazkowe obciazenia wyniku
wynik netto+ odsetkido zaplacenia - ( - )
wynik brutto

suma bilansowa

X = naleznosci krotkoterminowe (wartoscsrednia) - liczba dni w okresie
. przychodyzesprzedazy
wynik zesprzedazy

27 przychodynettozesprzedazy

Model 1

1
M. =
" l4exp[-(10-1-X, —0256X, —0,044X, —4373X )]

(90)

Model 2

1
M., =
? l+exp[-(10-2-X, —0249X, —0,007X,, —5,188X, +1245X, 023X +0,002X, +0,134X )]
o)

Model 3

1
M. =
> 1+exp[-(10-5-X, —0334X, +3598X, +0061X, +4,721X, +0,048X,, +0021X,,)]
(92)

Model 4

1
M. =
* T 14+ exp[—(007-5- X, —0334X, +3,598X, +0061X, +4,721X, +0,048X , +0,021X,,)]
(93)

Model 5

V- 1
> l+exp[—(20-5-X, -0323X,)]

(94)

Model 6

M- 1
° l+exp[—(103-2-X, -0323X,)]

(95)

Narodowy Bank Polski



Badania nad ryzykiem kredytowym przedsiebiorstw w Polsce przy wykorzystaniu regresji logistycznej

Model 7

1

M. =
7 1+ exp[—(40-6- X, —2,088X, +9387X, +1317X,, +004X,, —4217X,)]

(96)
Model 8

1

M. =
P l+exp[—(40-4-X, -2X, +11441X )]

Skuteczno$¢ powyzszych modeli dla proby uczacej

ponizsza tabela.

97)

Tabela 17. Skuteczno$¢ modeli logitowych D.Wedzkiego

1 proby testowej przedstawia

Wyszczegdlnienie M, M, M; M, M; M, M, M;
Sprawnos¢ I rodzaju 60% 65% 82,5% | 50% 67,5% | 88% 93,5% | 90,3%

Proba uczaca | Sprawno$¢ II rodzaju 80% 80% 82,5% | 95% 72,5% | 710% 93,5% | 87%

Sprawno$¢ ogolna 70% 72,5% | 82,5% | 72,5% | 70% 79% 93,5% | 89%

Sprawnos¢ I rodzaju 62,5% | 55% 87.5% | 60% 72,5% | 35% 87.5% | 85%

Proba testowa | Sprawnos¢ I rodzaju 75% 82,5% | 65% 80% 65% 90% 60% 70%
Sprawno$¢ ogolna 68,8% | 68,8% | 76,3% | 710% 68.8% | 62,5% | 73,8% | 77,5%

D. Wedzki ,,Logitowy model upadtos$ci dla gospodarki polskiej — wnioski z badania”, op. cit, za
B.Prusak ,,Nowoczesne metody prognozowania zagrozenia finansowego przedsigbiorstw”, op. cit

s. 158
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5. Modele dyskryminacyjne dla malych i Srednich przedsi¢biorstw w Polsce

Postugujac si¢ opisanym w rozdziale pierwszym algorytmem Autor podjat probe
budowy modeli dyskryminacyjnych dla pigciu sektorow gospodarki:

- przemystu,

- budownictwa,

- handlu,

- transportu,

- ushug,

klasyfikujacych mate i §rednie przedsigbiorstwa do jednej z dwoch grup: normalne
lub zagrozone (ponizej standardu, watpliwe, stracone) wg kryteriow ustalonych
w Rozporzadzeniu Ministra Finansow z dnia 16 grudnia 2008 r. w sprawie zasad
tworzenia rezerw na ryzyko zwiazane z dziatalnoscia bankow** zmienione 15 maja

2009 r.*, 11 grudnia 2009 r.* i 30 sierpnia 2010 r.*’

5.1. Model dyskryminacyjny dla malych i Srednich przedsiebiorstw z sektora

»Przemyst”

Budujac model dyskryminacyjny dla sektora ,przemyst” (kody branzy wg
Europejskiej Klasyfikacji Dziatalnosci — EKD — od 15 do 37), to wykorzystano
informacje o 80 przedsigbiorstwach, z ktorych wg stanu na 31 grudnia 2009 r. 40
byto zakwalifikowanych do kategorii ,,normalne” a 40 do kategorii ,,zagrozone”. Dla
przedsigbiorstw tych policzono warto$ci wskaznikow finansowych (zdefiniowane w
tabeli 1) na rok przed dokonaniem klasyfikacji tj. wg stanu na 31 grudnia 2008 r.
Wartosci wskaznikéw dla przedsiebiorstw w sytuacji normalnej i1 przedsigbiorstw

w sytuacji ,,zagrozonej” prezentuje zatacznik 1.

Dla wszystkich wskaznikow policzono wartosci $rednich arytmetycznych oraz

odchylen standardowych i przeprowadzono testy na rowno$¢ srednich oraz rownos$¢

“ Dz.U. 2008 nr 235 poz. 1589
“ Dz.U. 2009 nr 78 poz. 652

° Dz.U. 2009 nr 215 poz. 1668
" Dz.U. 2010 nr 164 poz. 1111
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odchylen standardowych, ktore pozwolily na dokonanie eliminacji tych
wskaznikow, ktore nie spetniajg warunku réznosci srednich i1 rownosci odchylen

standardowych. Wyniki przeprowadzonych obliczen prezentuje ponizsza tabela.
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Analiza statystyczna wykazala, ze do modelu moga by¢ dobrane jedynie wskazniki:

1,2,5,6,9,12, 131 16. Poniewaz wskazniki 112 a takze 516, 91 12 oraz 131 16

nalezg do tych samych grup wskaznikéw 1 niosg podobng informacj¢, dokonano ich

dalszej eliminacji przy wykorzystaniu wspotczynnikow korelacji Pearson’a. Macierz

korelacji wskaznikow prezentuje ponizsza tabela.

Tabela 19. Wspoélczynniki korelacji Pearson’a dla wskaznikow sektora przemyst

Suma

1 2 | 3| 4|5 |6 | 7|8 |9 10|11 |12]|13]14]15]| 16 | kwadrat

w

' 1100|088 064|081 |056]052]056]052 044|045 052054030038 | 065 | 043 5,798
> ] 088100060075 049 | 048 | 054|050 | 040|040 | 047 | 046|037 041|067 ]037| 5333
3 o064 060 | 100052052 | 054067051057 054057 057051050069 | 051 5,794
* los1 | 075|052 ] 100|046 | 045|040 | 052034032 035|037 | 026|026 045|030 | 4243
> | 056|049 | 052 | 046 | 100 | 082 | 069 | 075 | 0.54 | 053 | 057 | 060 | 030 | 024 | 0.54 | 056 | 5751
6 ] 052|048 | 054045082 | 100088 | 076|047 | 046|049 | 051034033 051|058 ]| 5777
7 1056 | 054067040069 088 | 1.00 | 065 | 0.59 | 0.59 | 0.64 | 0.60 | 046 | 047 | 060 | 060 | 6493
8 ] os2] 050051 052075076 065100056052 |057|056] 024|020 |041|060| 5498
® 1044040057034 | 054|047 059|056 100095091 | 089 | 046|037 | 048 | 051 6,334
100045 | 040 | 054 | 032 | 053 | 046 | 059 | 052 | 095 | 100 | 096 | 092 | 045 | 037 | 046 | 052 | 6362
1052047057 | 035 | 057 | 049 | 0.64 | 0.57 | 091 [ 096 | 100 | 095 | 0.4 | 042 | 050 | 0.5 6,800
121054 | 046 | 057 | 037 | 060 | 0.51 | 0.60 | 0.56 | 0.89 | 092 | 095 | 100 | 042 | 037 | 051 | 0.53 6,648
131030 | 037 | 051 | 026 | 030 | 034 | 046 | 024 | 046 | 045 [ 044 | 042 | 100 | 078 | 068 | 043 | 4,066
141038 | 041 | 050 | 026 | 024 | 033 | 047 | 029 | 037 | 037 [ 042 | 037 | 078 | 100 | 069 | 0.55 | 4072
150065 | 067 | 069 | 045 | 054 | 0.51 | 0.60 | 041 | 048 | 046 | 050 | 0.51 | 068 | 069 | 100 | 057 |  5.846
101043037 051 | 030 | 056 | 0.58 | 0.60 | 0.60 | 051 | 052 | 055 | 053 | 043 | 0.55 | 0.57 | 100 | 4931

Zrédto: Obliczenia whasne

Z powyzszej macierzy wynika, ze najmniejszg korelacjg z pozostatymi wskaznikami

charakteryzujg si¢ wskazniki 2, 5, 9 1 13 1 one ostatecznie zostaly dobrane do

modelu. Wartosci wspotczynnikdw standaryzowanej funkcji dyskryminacyjnej

wyznaczamy ze wzoru (18). Standaryzowana funkcja dyskryminacyjna przyjmuje

postac:

Y, =—0024-X, +08334- X, +0.273X, +0312- X, (98)
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Analizujac wartosci standaryzowanej funkcji dyskryminacyjnej mozna wskazaé

hierarchi¢ wazno$ci wskaznikow (patrz wykres ponizej).

Wykres 1. Znaczenie

wskaznikow

przedsigbiorstw w sektorze przemyst

ekonomiczno-finansowych  dla

klasyfikacji

w skaznik
kapitatow y

rotacja aktyw ow

marza brutto

ptynnos¢ szybka

I

0,0

0,2

0,4 0,6

0,8

1,0

Zrédto: Opracowanie wlasne

Poroéwnanie bezwzglednych wartosci wspdtczynnikoéw funkcji dyskryminacyjnej

pozwala sporzadzi¢ klasyfikacje wskaznikow finansowych wedle

sity ich

oddziatywania na ryzyko przej$cia do kategorii ,,zagrozone”. Cechg w najwigkszym

stopniu wptywajaca na to ryzyko okazat si¢ wskaznik marzy brutto, a zatem miernik

z grupy wskaznikow rentownosci. Nieco mniejszg moc dyskryminacyjng posiadaja

wskaznik kapitalowy (z grupy wskaznikow zadluzenia) i rotacja aktywow (z grupy

wskaznikow aktywnos$ci gospodarczej). Znikomy wplyw na zmienng objasniana ma

wskaznik plynno$ci szybkiej. Z tego powodu zdecydowano si¢ go pomingé

w doborze do modelu.

W tym przypadku standaryzowana funkcja dyskryminacyjna przyjeta postac:

Yy, =0827- X, +0271X, +0,308- X, (99)

Narodowy
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Oprécz standaryzowanej funkcji dyskryminacyjnej wyznaczy¢é mozemy jej
niestandaryzowang postaé, stosowang do wyznaczenia wartosci zmienngj
dyskryminujgcej bezposrednio na podstawie pierwotnych, tj. niestandaryzowanych
wartosci  wskaznikow ekonomiczno-finansowych. Modyfikujac wspodtczynniki
funkcji (99) zgodnie z formutami (22) i wprowadzajac do niej wyraz wolny wedlug
wzoru (23), otrzymujemy ostatecznie ksztalt niestandaryzowanej funkcji
dyskryminacyjne;j:

Yo =—18603+12,296- X, +0,1675X, +1399- X ;. (100)

Miarg sity dyskryminacyjnej skonstruowanej funkcji jest wspotczynnik A Wilksa,
ktory szacujemy wedtug wzoru (31). Jego warto§¢ wynosi w naszym przypadku
A =0,402715, aodpowiada jej warto$¢ statystyki x> =6958 i poziom
prawdopodobienstwa mniejszy od 0,001. Oznacza to, iz ogdlny wspdiczynnik
A Wilksa jest istotnie rozny od jednosci, a co si¢ z tym wigze — zbudowany model
ma duzg site dyskryminacyjng.

Dla wartos$ci funkcji dyskryminacyjnej szacujemy punkt progowy, pozwalajacy nam
zaszeregowaC kazde przedsigbiorstwo z branzy do jednej z dwoch klas: firm
zagrozonych 1 niezagrozonych upadto$ciag. Wartosci centroidow poszczegdlnych
klas, obliczone na podstawie naszej 80 elementowej proby, ksztaltuja si¢ na
poziomach: y" =1,202525 oraz y© =-1,202525. Warto$¢ punktu progowego
rowna jest zatem w naszym przypadku ¢ =00, w zwigzku z czym regula
klasyfikacyjna brzmi nastgpujaco: jezeli warto$¢ funkcji dyskryminacyjnej dla
danego przedsigbiorstwa nalezy do przedzialu (—o0;0,) to nalezy uzna¢, iz istnieje
wysokie prawdopodobienstwo zaklasyfikowania tej firmy w ciagu kolejnego roku
do kategorii zagrozonych; jezeli za§ warto$¢ funkcji dyskryminacyjnej dla tego
przedsigbiorstwa zawiera si¢ w przedziale < 0;+o0) to ryzyko pogorszenia kondycji
w najblizszym roku nalezy uzna¢ za niskie.

Zgodnie z wyze] wymieniong regula zaklasyfikujemy post hoc 80 firm, ktore

tworzyly probe wykorzystywana przez nas do szacowania parametrow modelu.
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Stanowi¢ to bedzie pewien rodzaj weryfikacji doktadnosci predykcji przy uzyciu

skonstruowanej funkcji dyskryminacyjnej.

Tabela.20: Doktadnos¢ predykeji post hoc przy uzyciu analizy dyskryminacyjnej dla sektora

przemyst
PRZEWIDYWANA
PRZYNALEZNOSC DO KLASY
K=0 K=1
. K=0 38 2
LICZNOSCI

RZECZYWISTA K=1 4 36

PRZYNALEZNOSC K=0 95,0 50
DO KLASY % K=1 100 90,0

Razem 92,5

Zrbdlo: obliczenia wlasne.

Na podstawie tabeli 20 mozemy stwierdzi¢, iz zbudowany model pozwolil nam
zaszeregowa¢ prawidtowo 90,0% przedsiebiorstw, wobec ktéorych po roku nie
stwierdzono nieprawidtowosci w regulowaniu zobowigzan. Sposréd firm, ktore
wciggu dwunastu miesigcy zaklasyfikowano do kategorii  podmiotow
»zagrozonych”, udato si¢ natomiast zaklasyfikowac prawidlowo 95,0% przypadkow.
Ogolna skutecznos$¢ predykcji post hoc wynosi za$ 92,5% co pozwala uzna¢ model

za bardzo dobry.

5.2. Model dyskryminacyjny dla malych i Srednich przedsi¢biorstw z sektora

,Budownictwo”

Budujac model dyskryminacyjny dla sektora ,,budownictwo” (kody branzy wg
Europejskiej Klasyfikacji Dzialalnosci — EKD — od 40 do 45) podobnie jak
poprzednio wykorzystano informacje o 80 przedsigbiorstwach, z ktorych wg stanu
na 31 grudnia 2009 r. 40 bylo zakwalifikowanych do kategorii ,,normalne” a 40 do
kategorii ,,zagrozone”. Dla przedsigbiorstw tych policzono warto$ci wskaznikow

finansowych (zdefiniowane w tabeli 1) na rok przed dokonaniem klasyfikacji tj. wg
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stanu na 31 grudnia 2008 r. Warto$ci wskaznikow dla przedsiebiorstw w sytuacji

normalnej i przedsigbiorstw w sytuacji ,,zagrozonej” prezentuje zatacznik 2.

Dla wszystkich wskaznikow policzono wartosci $rednich arytmetycznych oraz
odchylen standardowych i przeprowadzono testy na réwnos¢ srednich oraz rownosé
odchylen standardowych, ktéore pozwolity na dokonanie eliminacji tych
wskaznikow, ktore nie spelniajg warunku réznosci $rednich i réwnos$ci odchylen

standardowych. Wyniki przeprowadzonych obliczen prezentuje ponizsza tabela.
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Analiza statystyczna wykazatla, ze do modelu moga by¢ dobrane jedynie wskazniki:
1,2,4,5,6,8,10, 11, 131 15. Poniewaz wskazniki 1,214, atakze 5,618, 10111
oraz 13 i 15 nalezg do tych samych grup wskaznikéw i niosg podobng informacje,
dokonano ich dalszej eliminacji przy wykorzystaniu wspotczynnikoéw korelacji

Pearson’a. Macierz korelacji wskaznikow prezentuje ponizsza tabela.

Tabela 22. Wspodtczynniki korelacji Pearson’a dla wskaznikow sektora

budownictwo
1234l s e 78 o 10| |12]113]14]15]16 Suma

kwadratow

U] 100 [ 092|068 [092] 032 043 | 048 | 039 | 057 ] 047 | 063 | 0,60 | 024 | 0,19 | 060 | 054 5872
20092 | 100[079 | 088 | 038 | 043 | 048 | 038 | 0555 | 048 | 056 | 063 | 024 | 021 | 063 | 0.8 5911
301068 079100069 038] 038 046 030 049 047 | 043 | 054 | 021 | 024 | 062 | 045 47768
41092 088069100 036|051 049] 039/ 054 042062 053] 025/ 021]065] 056 5854
50032 038038036 100 | 081 | 074 | 0,68 | 048] 051 | 041 | 042 | 001 | 005 | 026 | 043 4277
61043043 [ 038051 | 081|100 085] 0,62 045/ 043 | 051 | 030 | 008 | 0,13 | 029 | 0,62 4802
70048 | 048 [ 046|049 | 074 | 085 | 100 | 0,62 | 061 | 058 | 062 | 041 | 014 | 022 | 028 | 062 5359
81039 038030039 068 062 062 100 054 048 | 046 | 047 o1 | o3 | 007 | 042 3041
90057 055049054 | 048 | 045 061 | 054 | 100] 089 | 082 | 084 | 017 | 021 | 033 | 0550 5870
10047 | 048 [ 047 | 042 | 051 | 043 ] 058 | 048 | 089 | 100 | 079 | 084 | 024 | 034 | 035 | 047 5496
110063 | 056|043 ]062| 041|051 062 046 082] 079 100 064 | 023 022 042 | 057 5593
12 | 0,60 | 063 | 054 | 053 | 042 | 030 | 041 | 047 | 084 | 084 | 064 | 100 | 0,19 | 022 | 030 | 033 5082
131024 {024 [ 021 [025 | 001 | 008 | 0,14 010 | 047 024 023 | 019 | 100 | 083 | 043 | 044 2498
141019 | 021 | 024 | 021 | 005 | 0,13 | 022 o1 | 021 ] 034 | 022 022{ 083 | 100 | 045 | 044 2588
150060 | 063 | 062|065 | 026 029 028 ] 007 | 033 ] 035 ] 042 | 030 | 043 | 045 | 100 | 0,44 3.869
16 1054 | 048 [ 045|056 | 043 | 062 | 0,62 | 042 | 0550 | 047 | 057 | 033 | 044 | 044 | 044 | 100 4636

Zrédto: Obliczenia wlasne

Z powyzszej macierzy wynika, ze najmniejsza korelacja z pozostatymi wskaZnikami
charakteryzuja si¢ wskazniki 4, 8, 10 1 13 i one ostatecznie zostaly dobrane do
modelu. Wartosci wspotczynnikow standaryzowanej funkcji dyskryminacyjnej
zostalty wyznaczone ze wzoru (18). Standaryzowana funkcja dyskryminacyjna

przyjmuje postac:
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Y, =0845-X, +0059- X, +0,137- X,, +0.272- X, (101)

Wartos$ci standaryzowanej funkcji dyskryminacyjnej wskazuja hierarchi¢ ich

waznosci. (patrz wykres ponizej).

Wykres 2. Znaczenie wskaznikow ekonomiczno-finansowych dla klasyfikacji

przedsiebiorstw w sektorze budownictwo

wskaznik kapitatowy |

rotacja akty wow :I
obrotowych

rentownos$c¢ netto
kapitalow wilasnych

udziat kapitatu
obrotowego w |
akty wach | | | |

Zrédto: Opracowanie wlasne

Poréwnanie bezwzglednych warto$ci wspotczynnikow funkcji dyskryminacyjnej
pozwala sporzadzi¢ klasyfikacj¢ wskaznikow finansowych wedlug sity ich
oddziatywania na ryzyko przejscia do kategorii ,,zagrozone”. Cecha w najwigkszym
stopniu wplywajaca na to ryzyko jest wskaznik udziatu kapitatu obrotowego
w aktywach, czyli wskaznik z grupy pltynno$¢. Mniejsza moc dyskryminacyjng
posiada wskaznik kapitalowy (z grupy wskaznikow zadluzenia), rotacja aktywow
obrotowych (z grupy aktywno$¢ gospodarcza) oraz rentownos$¢ kapitatdéw wlasnych
(z grupy wskazniké6w rentownosci).

Obok standaryzowanej funkcji dyskryminacyjnej wyznaczy¢é mozemy jej
niestandaryzowang posta¢, stosowang do wyznaczenia wartosci zmiennej
dyskryminujacej bezposrednio na podstawie pierwotnych, tj. niestandaryzowanych
wartosci  wskaznikow ekonomiczno-finansowych. Modyfikujac  wspotczynniki

funkcji (101) zgodnie z formutami (22) 1 wprowadzajac do niej wyraz wolny wedlug
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wzoru (23), otrzymujemy ostatecznie ksztalt niestandaryzowanej funkcji
dyskryminacyjnej:
Yious =—19943+3,799- X, +0,572- X, +0,04- X,, +1.36- X ;. (102)

Miarg sity dyskryminacyjnej skonstruowanej funkcji jest wspotczynnik 4 Wilksa,
ktéry szacujemy wedlug wzoru (31). Jego warto§¢ wynosi w tym przypadku
A=03691993, a odpowiada jej warto$¢ statystyki x> =75,73 i poziom
prawdopodobienstwa mniejszy od 0,001. Oznacza to, iz ogblny wspotczynnik
A Wilksa jest istotnie rozny od jednosci, a co si¢ z tym wigze — zbudowany model

ma duzg sit¢ dyskryminacyjna.

Dla warto$ci funkcji dyskryminacyjnej szacujemy punkt progowy, pozwalajacy nam
zaszeregowaC kazde przedsigbiorstwo z branzy do jednej z dwoéch klas: firm
zagrozonych 1 niezagrozonych upadtoscig. Wartosci centroidéw poszczegolnych
klas, obliczone na podstawie naszej 80 elementowe] proby, ksztattuja sie¢ na

O _

poziomach: y© =129068 oraz y® =-1,29068. Warto$¢ punktu progowego

rowna jest zatem w tym przypadku ¢ =00, w zwigzku z czym regula
klasyfikacyjna brzmi nastepujgco: jezeli wartos¢ funkcji dyskryminacyjnej dla
danego przedsiebiorstwa nalezy do przedziatu (—o;0,) to nalezy uznaé, iz istnieje
wysokie prawdopodobienstwo zaklasyfikowania tej firmy w ciggu kolejnego roku
do kategorii zagrozonych; jezeli za§ warto§¢ funkcji dyskryminacyjnej dla tego
przedsigbiorstwa zawiera si¢ w przedziale < 0;+0) to ryzyko pogorszenia kondycji

w najblizszym roku nalezy uzna¢ za niskie.

Zgodnie z wyzej wymieniong regula zaklasyfikujemy post hoc 80 firm, ktore
tworzyly probe wykorzystywang przez nas do szacowania parametrow modelu.
Stanowi¢ to bedzie pewien rodzaj weryfikacji doktadnosci predykcji przy uzyciu

skonstruowanej funkcji dyskryminacyjne;j.
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Tabela 23. Doktadno$¢ predykcji post hoc przy uzyciu analizy dyskryminacyjnej dla sektora

budownictwo.
PRZEWIDYWANA
PRZYNALEZNOSC DO KLASY

K=0 K=1

. K=0 35 5

LICZNOSCI

RZECZYWISTA K=1 6 34
PRZYNALEZNOSC K=0 87,5 12,5
DO KLASY % K=1 15 85.0

Razem 86,25

Zrodlo: obliczenia wlasne.

Na podstawie tabeli 23 mozemy stwierdzi¢, iz zbudowany model pozwolil nam
zaszeregowac prawidlowo 85,0% przedsiebiorstw, wobec ktéorych po roku nie
stwierdzono nieprawidtowosci w regulowaniu zobowigzan. Sposréd firm, ktoére
wciggu dwunastu miesiecy zaklasyfikowano do kategorii  podmiotow
»zagrozonych”, udato si¢ natomiast zaklasyfikowac prawidlowo 87,5% przypadkow
Ogodlna skuteczno$¢ predykcji post hoc wynosi za$ 86,25% co pozwala uzna¢ mode

za dobry.

5.3. Model dyskryminacyjny dla malych i Srednich przedsi¢biorstw z sektor:
»Handel”

Budujac model dyskryminacyjny dla sektora ,handel” (kody branzy wg
Europejskiej Klasyfikacji Dziatalnosci — EKD — od 50 do 52) podobnie jal
poprzednio wykorzystano informacje o 80 przedsi¢biorstwach, z ktérych wg stam
na 31 grudnia 2009 r. 40 bylo zakwalifikowanych do kategorii ,,normalne” a 40 do
kategorii ,,zagrozone”. Dla przedsigbiorstw tych policzono warto$ci wskaznikoéw
finansowych (zdefiniowane w tabeli 1) na rok przed dokonaniem klasyfikacji tj. w
stanu na 31 grudnia 2008 r. Wartosci wskaznikow dla przedsigbiorstw w sytuacji

normalnej 1 przedsigbiorstw w sytuacji ,,zagrozonej” prezentuje zatacznik 3.
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Dla wszystkich wskaznikow policzono warto$ci Srednich arytmetycznych oraz
odchylen standardowych i przeprowadzono testy na rowno$¢ srednich oraz rownos¢
odchylen standardowych, ktoére pozwolily na dokonanie eliminacji tych
wskaznikow, ktore nie spelniajag warunku réznosci $rednich i réwnos$ci odchylen

standardowych. Wyniki przeprowadzonych obliczen prezentuje ponizsza tabela.
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Analiza statystyczna wykazata, ze do modelu moga by¢ dobrane jedynie wskazniki:
2,3,4,5,7,8,9, 10, 11, 12, 13 i 14. Poniewaz wskazniki 2, 3 1 4, a takze 5, 7, 8
oraz 9, 10, 11 i 12 oraz 13 i 14 nalezg do tych samych grup wskaznikow i1 niosa
podobng informacj¢, dokonano ich dalszej eliminacji przy wykorzystaniu
wspotczynnikéw korelacji Pearson’a. Macierz korelacji wskaznikéw prezentuje

ponizsza tabela.

Tabela 25. Wspotczynniki korelacji Pearson’a dla wskaznikow sektora handel

1| 2] 3| 4 5 6 | 7 8 o 1w ||| 3| wl|is]ie] ™™

kwadratow

1 1,00 0,87 046 0,97 0,37 0,35 0,29 0,38 0,46 0,20 0,27 042 0,13 0,10 0,29 040 417
2 0,87 100 | 0,63 0,87 041 0,38 0,33 040 | 0,50 | 0,33 034 | 049 0,22 0,16 046 049 473
3 046 0,63 1,00 0,50 0,27 047 0,36 0,37 044 | 0,64 | 049 | 042 0,22 0,16 0,36 0,56 396
4 0,97 0,87 0,50 1,00 0,36 | 0,33 0,30 0,37 045 026 | 032 | 043 0,17 0,13 0,31 046 430
5 0,37 041 0,27 0,36 1,00 0,59 0,56 0,72 0,46 033 040 0,35 -0,03 -0,03 0,07 040 346
6 0,35 0,38 047 0,33 0,59 1,00 0,78 0,56 0,36 0,51 045 0,36 0,12 0,18 0,21 048 391
7 0,29 0,33 0,36 | 0,30 0,56 | 0,78 1,00 049 047 | 0,58 0,59 | 0,50 0,18 0,22 023 049 411
8 0,38 040 | 0,37 0,37 0,72 | 0,56 | 049 100 | 0,53 040 | 045 041 -0,18 -0,16 -0,06 0,56 3.82
9 046 050 | 044 | 045 046 | 0,36 | 047 0,53 100 | 054 | 0,67 | 0,79 0,10 0,07 0,08 042 426
10 0,20 0,33 0,64 | 0,26 0,33 0,51 0,58 040 | 0,54 100 | 080 | 0,66 0,22 0,21 0,22 0,53 428
11 0,27 0,34 | 049 0,32 040 | 045 0,59 045 0,67 | 0,80 100 | 0,84 0,12 0,15 0,14 049 453
12 042 049 | 042 | 043 0,35 0,36 | 0,50 041 0,79 | 0,66 | 084 1,00 0,15 0,13 0,16 047 450
13 0,13 022 | 022 | 0,17 -0,03 0,12 [ 0,18 -0,18 0,10 | 022 0,12 | 0,15 1,00 091 0,83 0,24 2.90
14 0,10 0,16 | 0,16 | 0,13 -0,03 0,18 0,22 0,16 | 007 [ 021 0,15 0,13 091 1,00 0,80 0,24 280
15 0,29 046 | 036 | 031 007 | 0,21 0,23 -0,06 | 008 022 | 0,14 | 0,16 0,83 0,80 1,00 0,28 3.13
16 040 049 | 056 | 046 040 | 048 049 056 [ 042 | 0,53 049 | 047 0,24 0,24 0,28 1,00 397

Zrédto: Obliczenia whasne

Z powyzszej macierzy wynika, ze najmniejszg korelacja z pozostatymi wskaznikami
charakteryzuja si¢ wskazniki 3, 5, 9 1 14 1 one ostatecznie zostaly dobrane do
modelu. Wartosci wspotczynnikdw standaryzowanej funkcji dyskryminacyjnej
zostaly wyznaczone ze wzoru (18). Standaryzowana funkcja dyskryminacyjna

przyjmuje postac:
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Y,s =031-X,+0,165- X, +0,754- X, +0.261- X,, (103)

Wartos$ci standaryzowanej funkcji dyskryminacyjnej wskazuja hierarchi¢ ich

waznosci. (patrz wykres ponizej).

Wykres 3. Znaczenie wskaznikow ekonomiczno-finansowych dla  klasyfikacji

przedsiebiorstw w sektorze handel

wskaznik pokrycia zobowigzan

krokoterminowy ch kapitatlem wlasnym

wskaznik rotacji akty wow

wskaznik marzy brutto

wskaznik ptynnosci superszybki

Zrodto: Opracowanie wtasne

Cecha w najwigkszym stopniu wplywajacg na to ryzyko jest wskaznik rotacji
aktywow z grupy wskaznikéw aktywnosci gospodarczej. Duzo mniejszg sile
dyskryminacyjng posiadaja wskazniki (w kolejnosci): ptynnosci superszybki, relacja
zobowigzan krétkoterminowych do kapitalu wlasnego (wskaznik z grupy
zadtuzenie) oraz marzy brutto (z grupy wskaznikéw rentownosci).
Ksztalt niestandaryzowanej funkcji dyskryminacyjnej ma nastepujaca postac:

Yyns =—3.237+3,638- X, +2473- X, +0479- X, +0404-X,,. (104)
Miarg sity dyskryminacyjnej skonstruowanej funkcji jest wspotczynnik 4 Wilksa,

ktérego warto§¢ wynosi A =045299, a odpowiada jej warto$¢ statystyki
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7> =608 i poziom prawdopodobienstwa mniejszy od 0,001. Oznacza to, iz
og6lny wspotczynnik 4 Wilksa jest istotnie rdzny od jednosci, a co si¢ z tym wigze —
zbudowany model ma duzg sit¢ dyskryminacyjng.

Dla wartos$ci funkcji dyskryminacyjnej szacujemy punkt progowy, pozwalajacy nam
zaszeregowa¢ kazde przedsigbiorstwo z branzy do jednej z dwoch klas: firm
zagrozonych 1 niezagrozonych upadto$ciag. Wartosci centroidow poszczegodlnych
klas, obliczone na podstawie naszej 80 elementowej proby, ksztattuja sie¢ na

5O _

poziomach: 3" =1,08506 oraz y® =-108506. Warto$¢ punktu progowego
rowna jest + =00, w zwigzku z czym reguta klasyfikacyjna brzmi nastgpujaco:

jezeli warto§¢ funkcji dyskryminacyjnej dla danego przedsicbiorstwa nalezy do
przedzialu (—o0;0,) to nalezy uzna¢, iz istnieje wysokie prawdopodobienstwo
zaklasyfikowania tej firmy w ciagu kolejnego roku do kategorii zagrozonych; jezeli
za$ warto$§¢ funkcji dyskryminacyjnej dla tego przedsigbiorstwa zawiera si¢
w przedziale < 0;+o) to ryzyko pogorszenia kondycji w najblizszym roku nalezy
uzna¢ za niskie.

Zgodnie z wyzej wymieniong regula zaklasyfikujemy post hoc 80 firm, ktore
tworzyly probe wykorzystywang przez nas do szacowania parametrow modelu.
Stanowi¢ to bedzie pewien rodzaj weryfikacji doktadno$ci predykceji przy uzyciu

skonstruowanej funkcji dyskryminacyjne;j.

Tabela 26: Doktadno$¢ predykcji post hoc przy uzyciu analizy dyskryminacyjnej dla sektora
handel.

PRZEWIDYWANA
PRZYNALEZNOSC DO KLASY
K=0 K=1
] K=0 34 6
LICZNOSCI
RZECZYWISTA K=1 6 34
PRZYNALEZNOSC K=0 85.0 150
DO KLASY % K= 150 85.0
Razem 85,0

Zro6dlo: Obliczenia whasne.
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Na podstawie tabeli 26 mozemy stwierdzi¢, iz zbudowany model pozwolit nam
zaszeregowa¢ prawidtowo 85% przedsigbiorstw, wobec ktorych po roku nie
stwierdzono nieprawidtowo$ci w regulowaniu zobowigzan. Sposrod firm, ktore
wciggu dwunastu miesiecy zaklasyfikowano do kategorii  podmiotow
»zagrozonych”, udato si¢ zaklasyfikowaé prawidtowo takze 85,0% przypadkow.
Ogodlna skutecznos¢ predykeji post hoc wynosi za$ 85,0% co pozwala uzna¢ model

za dobry.

5.4. Model dyskryminacyjny dla malych i Srednich przedsi¢biorstw z sektora

»lransport”

Budujac model dyskryminacyjny dla sektora ,transport” (kody branzy wg
Europejskiej Klasyfikacji Dziatalnosci — EKD — od 60 do 64) podobnie jak
w poprzednich modelach wykorzystano informacje o 80 przedsigbiorstwach,
z ktérych wg stanu na 31 grudnia 2009 r. 40 byto zakwalifikowanych do kategorii
»hormalne” a 40 do kategorii ,,zagrozone”. Dla przedsigbiorstw tych policzono
warto$ci wskaznikow finansowych (zdefiniowane w tabeli 1) na rok przed
dokonaniem klasyfikacji tj. wg stanu na 31 grudnia 2008 r. Wartosci wskaznikow
dla przedsigbiorstw w sytuacji normalnej i przedsigbiorstw w sytuacji ,,zagrozonej”

prezentuje zatacznik 4.

Dla wszystkich wskaznikow policzono warto$ci Srednich arytmetycznych oraz
odchylen standardowych i przeprowadzono testy na rowno$¢ srednich oraz rownos¢
odchylen standardowych, ktéore pozwolity na dokonanie eliminacji tych
wskaznikow, ktore nie spelniajg warunku réznosci $rednich i réwnos$ci odchylen

standardowych. Wyniki przeprowadzonych obliczen prezentuje ponizsza tabela.
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Analiza statystyczna wykazata, ze do modelu moga by¢ dobrane jedynie wskazniki:
1,4,6,8,9, 10, 15, 16. Poniewaz wskazniki 1 14, a takze 61 8 oraz 91 10, 151 16
naleza do tych samych grup wskaznikoéw 1 niosg podobng informacj¢, dokonano ich
dalszej eliminacji przy wykorzystaniu wspotczynnikow korelacji Pearson’a. Macierz

korelacji wskaznikow prezentuje ponizsza tabela.

Tabela 28. Wspotczynniki korelacji Pearson’a dla wskaznikow sektora transport

1| 2| 3| 4 5 6 | 7 8 o 10| 11|12 13| 14| 15]16 Suma

kwadratow

1 1,00 0,76 | 0,73 0,85 041 044 | 036 041 049 | 041 0,57 0,64 0,12 0,08 0,72 0,26 5256
2 0,76 100 | 0,67 0,66 0,59 | 048 0,54 047 0,69 | 0,59 0,60 | 0,64 0,14 0,15 0,65 0,36 5748
3 0,73 0,67 1,00 0,73 042 | 048 0,50 047 049 | 041 0,60 | 0,65 0,22 0,25 0,76 040 5433
4 0,85 0,66 | 0,73 1,00 032 | 043 0,32 040 041 0,38 0,54 | 0,60 0,18 0,12 0,72 0,27 4847
5 041 0,59 | 042 0,32 100 | 0,63 0,74 0,58 0,71 0,63 0,61 0,52 0,09 0,07 047 048 5,083
6 044 048 048 043 0,63 1,00 0,84 091 048 041 052 | 048 -0,10 -0,02 0,37 045 5,000
7 0,36 0,54 | 0,50 0,32 0,74 | 0,84 1,00 0,78 0,65 052 | 0,63 0,59 0,04 0,08 040 043 5417
3 041 047 047 040 0,58 091 0,78 1,00 049 | 0,38 050 | 045 -0,15 -0,12 0,32 042 4,679
9 049 0,69 | 049 041 0,71 048 0,65 049 100 | 086 | 086 | 0,79 0,10 0,09 046 0,28 5961
10 041 0,59 | 041 0,38 0,63 041 0,52 0,38 0,86 1,00 0,88 0,78 0,15 0,18 040 0,28 5237
11 0,57 0,60 | 0,60 0,54 0,61 052 | 0,63 0,50 0,86 | 0,88 100 | 0,89 0,15 0,16 0,53 0,25 6323
12 0,64 0,64 | 0,65 0,60 052 | 048 0,59 045 0,79 | 0,78 0,89 1,00 0,17 0,18 0,52 0,23 6052
131 012 | 014 | 022 | 018 | 009|010 | 004 | -015] 00| 0,15 [ 0,15 | 017 | 100 | 087 | 040 | 048 239
14 0,08 0,15 0,25 0,12 007 | 0,02 | 008 -0,12 | 0,09 [ 0,18 0,16 | 0,18 0,87 1,00 0,37 046 2336
15 0,72 0,65 0,76 | 0,72 047 0,37 040 032 | 046 | 040 0,53 0,52 040 0,37 1,00 0,54 5,149
16 0,26 0,36 | 040 0,27 048 045 043 042 | 0,28 0,28 0,25 0,23 048 0,46 0,54 1,00 3211

Zrédto: Obliczenia whasne

Z powyzszej macierzy wynika, ze najmniejszg korelacjg z pozostatymi wskaznikami
charakteryzuja si¢ wskazniki 4, 8, 10 1 16 1 one ostatecznie zostaly dobrane do
modelu. Wartosci wspotczynnikdw standaryzowanej funkcji dyskryminacyjnej
zostaly wyznaczone ze wzoru (18). Standaryzowana funkcja dyskryminacyjna

przyjmuje postac:

Y, =0325-X, +0328-X, +0.6- X,, +0,227 - X, (105)
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Warto$ci standaryzowanej funkcji dyskryminacyjnej wskazuja hierarchi¢ ich

wazno$ci. (patrz wykres ponizej).

Wykres 4. Znaczenie wskaznikow ekonomiczno-finansowych dla klasyfikacji

przedsicbiorstw w sektorze transport

nadwyzka finansowa netto |

w zobowigzaniach ogotem

rotacja akty wow
obrotowych

rentowno$¢ netto kapitatu |
wlasnego

udziat kapitalu obrotowego |
w akty wach | | |

0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7

Zrédto: Opracowanie wilasne

Cecha w najwickszym stopniu wplywajaca na to ryzyko jest wskaznik rotacji
aktywow obrotowych z grupy wskaznikow aktywnos$ci gospodarczej. Mniejsza moc
dyskryminacyjng maja wskaznik rentownosci kapitalu wlasnego, wskaznik udziatu
kapitalu obrotowego w aktywach (z grupy wskaznikow plynnosci) oraz relacja
nadwyzki finansowe] netto do zobowigzan ogoélem (z grupy wskaznikow
zadtuzenia).

Natomiast ksztalt niestandaryzowanej funkcji dyskryminacyjnej dla sektora
transport ma nastgpujacg postac:

Yivs =—2,266+1,645- X, +2868- X, +0,21- X, +0,733- X ;. (106)
Miarg sity dyskryminacyjnej skonstruowanej funkcji jest wspotczynnik 4 Wilksa,

ktérego warto$¢ wynosi A =0429124, a odpowiada jej warto$¢ statystyki

7> =6430 i poziom prawdopodobienstwa mniejszy od 0,001. Oznacza to, iz
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Modele dyskryminacyjne dla matych i srednich przedsiebiorstw w Polsce

og6lny wspotczynnik 4 Wilksa jest istotnie r6zny od jednosci, a co si¢ z tym wigze —
zbudowany model ma duzg site dyskryminacyjna.

Dla wartosci funkcji dyskryminacyjnej szacujemy punkt progowy, pozwalajacy nam
zaszeregowaC kazde przedsigbiorstwo z branzy do jednej z dwodch klas: firm
zagrozonych 1 niezagrozonych upadto$ciag. Wartosci centroidow poszczegdlnych
klas, obliczone na podstawie naszej 80 elementowej proby, ksztattuja si¢ na
poziomach: 3 =1,38889 oraz y” =—1,38889. Warto$¢ punktu progowego réwna
jest £ =00, w zwigzku, z czym reguta klasyfikacyjna brzmi nastepujaco: jezeli
warto$¢ funkcji dyskryminacyjnej dla danego przedsigbiorstwa nalezy do przedzialu
(—0;0,) to nalezy uznad, iz istnieje wysokie prawdopodobienstwo zaklasyfikowania
tej firmy w ciggu kolejnego roku do kategorii zagrozonych; jezeli za§ warto$¢
funkcji dyskryminacyjnej dla tego przedsigbiorstwa zawiera si¢ w przedziale
< 0;+0) to ryzyko pogorszenia kondycji w najblizszym roku nalezy uzna¢ za niskie.
Zgodnie z wyzej wymieniong regula zaklasyfikujemy post hoc 80 firm, ktore
tworzyly prébe wykorzystywang przez nas do szacowania parametrow modelu.
Stanowi¢ to bedzie pewien rodzaj weryfikacji doktadnosci predykcji przy uzyciu

skonstruowanej funkcji dyskryminacyjnej.

Tabela 29: Doktadno$¢ predykeji post hoc przy uzyciu analizy dyskryminacyjnej dla sektora

transport.
PRZEWIDYWANA
PRZYNALEZNOSC DO KLASY

K=0 K=1

] K=0 33 7

LICZNOSCI

RZECZYWISTA K=1 3 37
PRZYNALEZNOSC K=0 82,5 17,5
DO KLASY % K=1 75 925

Razem 87,5

Zrodlo: Obliczenia wlasne.

Na podstawie tabeli 29 mozemy stwierdzi¢, iz zbudowany model pozwolil nam

zaszeregowa¢ prawidtowo 92,5% przedsiebiorstw, wobec ktéorych po roku nie
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stwierdzono nieprawidtowosci w regulowaniu zobowigzan. Sposrdd firm, ktére
wciggu dwunastu miesiecy zaklasyfikowano do kategorii podmiotow
»zagrozonych”, udato si¢ natomiast zaklasyfikowac prawidlowo 82,5% przypadkow.
Ogolna skutecznos¢ predykeji post hoc wynosi za$ 87,5% co pozwala uzna¢ model

za dobry.

5.5. Model dyskryminacyjny dla malych i Srednich przedsi¢biorstw z sektora
»Uslugi”

Budujac model dyskryminacyjny dla sektora ,,ustugi” (kody branzy wg Europejskiej
Klasyfikacji Dziatalnosci — EKD — od 70 do 74) podobnie jak w poprzednich
modelach wykorzystano informacje o 80 przedsigbiorstwach, z ktérych wg stanu na
31 grudnia 2009 r. 40 bylo zakwalifikowanych do kategorii ,,normalne” a 40 do
kategorii ,,zagrozone”. Dla przedsigbiorstw tych policzono warto$ci wskaznikéw
finansowych (zdefiniowane w tabeli 1) na rok przed dokonaniem klasyfikacji tj. wg
stanu na 31 grudnia 2008 r. Warto$ci wskaznikéw dla przedsigbiorstw w sytuacji

normalnej 1 przedsigbiorstw w sytuacji ,,zagrozonej” prezentuje zatacznik 5.

Dla wszystkich wskaznikow policzono wartosci $rednich arytmetycznych oraz
odchylen standardowych i przeprowadzono testy na rownos¢ srednich oraz rownos¢
odchylen standardowych, ktore pozwolily na dokonanie eliminacji tych
wskaznikow, ktore nie spelniajg warunku roznosci $rednich i réwnos$ci odchylen

standardowych. Wyniki przeprowadzonych obliczen prezentuje ponizsza tabela.
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Analiza statystyczna wykazala, ze do modelu moga by¢ dobrane jedynie wskazniki:
1,2,4,5,6,9,10, 11, 14, 16. Poniewaz wskazniki 1,214, atakze 516,9, 101 11
oraz 14 i 16 nalezg do tych samych grup wskaznikéw i niosg podobng informacje,
dokonano ich dalszej eliminacji przy wykorzystaniu wspotczynnikdéw korelacji

Pearson’a. Macierz korelacji wskaznikow prezentuje ponizsza tabela.

Tabela 31. Wspotczynniki korelacji Pearson’a dla wskaznikow sektora ustugi

12| 3| 4 5 6 | 7| s | o ||| 3 |wl|is]|wl| ™™

kwadratow

U] 100 [095]073 [092| 034042 ]033] 030|051 |054]053|050] 027 0,19 066/ 037 5553
20095100 |075]090 | 038]044]035| 030]049]053 053054 025] 025070043 5724
30073075 100]060| 027033028 | 044 [059] 051 046|052 048] 032 065|038 4892
41092090060 100] 025[033 040 0,17 043|046 | 046|043 024 0,12 ] 059 [ 020 4680
50034038 027 025| 100]080]023| 059[031]035[037]030] 002] 007031034 3094
61042044 [033]033| 080]100]028] 077]034]037]032]030| 000 003020030 3576
70033035 028040 | 023028 100| 024]032]034 026031 020] 022]030] 031 2357
81030030 044|017 059077024 100042036033 ]035] 09| 002020020 3110
901051 [ 049059043 | 031]034]032] 042]100]092 081079 038] 027040020 5068
10 1054|053 051|046 | 035[037]034| 036[092] 100088083 024 025 041|020 5.179
111053053 | 046|046 | 037]032]026| 033|081 088 100][087 | 017] 020 044|024 4968
12} 050 | 054 [ 052 | 043 | 030 ] 030|031 | 035]079 083087100/ 0.19] 027038 ] 025 4782
13} 027 [ 025 [ 048 | 024 | 002 ]000]029] 0,19 038024 ]0.17]0.19] 100] 034 040] 023 2.137
141019025 [ 032 | 002| 007 ]003]022| 002]027]025]020]027] 032] 100] 062|031 2718
151066 | 070 | 0,65 | 059 | 031 ]029]030| 020040041 |044]038| 040 062 100] 067 4,668
16 1037 | 043 [ 038 [ 020 | 034039031 | 020[020] 020024025 023] 081 067] 1,00 3334

Zrédto: Obliczenia whasne

Z powyzszej macierzy wynika, ze najmniejszg korelacjg z pozostatymi wskaznikami

charakteryzuja si¢ wskazniki 4, 5, 11 1 14 1 one ostatecznie zostaly dobrane do

modelu. Wartosci wspotczynnikow standaryzowanej funkcji dyskryminacyjne]

zostaly wyznaczone ze wzoru (18). Standaryzowana funkcja dyskryminacyjna dla

sektora ustugi przyjmuje postac:

Y,

uUs
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Modele dyskryminacyjne dla matych i Srednich przedsiebiorstw w Polsce

Wartosci standaryzowanej funkcji dyskryminacyjnej wskazuja hierarchi¢ ich

waznosci. (patrz wykres ponizej).

Wykres 5. Znaczenie wskaznikow ekonomiczno-finansowych dla  klasyfikacji

przedsiebiorstw w sektorze ushugi

pokrycie zobowigzan
krétkoterminowych
kapitatem wtasnym

rotacja naleznosci

marza brutto

udziat kapitatu obrotowego
w aktywach

0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6

Zrédto: Opracowanie whasne

Cecha w najwigkszym stopniu wplywajaca na ryzyko migracji do kategorii
nalezno$ci zagrozonych jest wskaznik marzy brutto z grupy wskaznikow
rentownos$ci. Nieco mniejszg moc dyskryminacyjng ma wskaznik pokrycia aktywow
kapitalem obrotowym (z grupy wskaznikoéw plynnosci) oraz relacja zobowigzan
krétkoterminowych do kapitalu wilasnego (z grupy wskaznikow zadluzenia).
Najmniejsza sit¢ dyskryminacyjng sposrod wskaznikoéw dobranych do modelu ma
wskaznik rotacji naleznosci (z grupy wskaznikéw aktywnosci gospodarczej).
Natomiast ksztalt niestandaryzowanej funkcji dyskryminacyjnej dla sektora ustugi
ma nastepujacg postac:

Y s = —2.24461+2]122-X, +5738- X, +007-X,, +0323-X,. (108)
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Miarg sity dyskryminacyjnej skonstruowanej funkcji jest wspotczynnik 4 Wilksa,
ktorego warto§¢ wynosi A =0403733, a odpowiada jej wartos¢ statystyki
7> =6893 i poziom prawdopodobienstwa mniejszy od 0,001. Oznacza to, iz
ogolny wspodlczynnik 4 Wilksa jest istotnie r6zny od jednosci, a co si¢ z tym wigze —
zbudowany model ma duzg site dyskryminacyjna.

Dla warto$ci funkcji dyskryminacyjnej szacujemy punkt progowy, pozwalajacy nam
zaszeregowaC kazde przedsiebiorstwo z branzy do jednej z dwoch klas: firm
zagrozonych 1 niezagrozonych upadtoscig. Wartosci centroidéw poszczegolnych
klas, obliczone na podstawie naszej 80 elementowej proby, ksztattuja si¢ na
poziomach: 3 =1199984 oraz 7 =-1,199984. Warto$¢ punktu progowego
rowna jest ¢+ =00, w zwiazku, z czym reguta klasyfikacyjna brzmi nastepujaco:
jezeli warto$¢ funkcji dyskryminacyjnej dla danego przedsigbiorstwa nalezy do
przedziatu (—o0;0,) to nalezy uznaé, iz istnieje wysokie prawdopodobienstwo
zaklasyfikowania tej firmy w ciggu kolejnego roku do kategorii zagrozonych; jezeli
za$ warto$¢ funkcji dyskryminacyjnej dla tego przedsigbiorstwa zawiera si¢
w przedziale < 0;+o0) to ryzyko pogorszenia kondycji w najblizszym roku nalezy
uzna¢ za niskie.

Zgodnie z wyzej wymieniong regula zaklasyfikujemy post hoc 80 firm, ktore
tworzyly probe wykorzystywang przez nas do szacowania parametrow modelu.
Stanowi¢ to bedzie pewien rodzaj weryfikacji doktadnosci predykcji przy uzyciu
skonstruowanej funkcji dyskryminacyjnej.

Tabela 32: Doktadno$¢ predykeji post hoc przy uzyciu analizy dyskryminacyjnej dla sektora

ustugi.
PRZEWIDYWANA
PRZYNALEZNOSC DO KLASY
K=0 K=1
] K=0 37 3
LICZNOSCI

RZECZYWISTA K=1 4 36

PRZYNALEZNOSC K=0 92,5 7.5
DO KLASY % K=1 10,0 90,0

Razem 91,25

Zrodto: obliczenia wlasne.

MATERIALY | STUDIA — Zeszyt 286

93



94

Modele dyskryminacyjne dla matych i srednich przedsiebiorstw w Polsce

Na podstawie tabeli 32 mozemy stwierdzi¢, iz zbudowany model pozwolil nam
zaszeregowa¢ prawidtowo 90% przedsigbiorstw, wobec ktéorych po roku nie
stwierdzono nieprawidtowosci w regulowaniu zobowigzan. Sposréd firm, ktore
wciggu dwunastu miesigcy zaklasyfikowano do kategorii podmiotow
»zagrozonych”, udalo si¢ natomiast zaklasyfikowac prawidtowo 92,5% przypadkow.
Ogolna skutecznos¢ predykcji post hoc wynosi za$ 91,25% co pozwala uzna¢ model

za bardzo dobry.

Narodowy Bank Polski



Modele regresji logistycznej dla matych i srednich przedsiebiorstw w Polsce

6. Modele regresji logistycznej dla malych i Srednich przedsi¢biorstw w Polsce
Modele regresji logistycznej dla matych i $rednich przedsigbiorstw reprezentujgcych
poszczegblne sektory gospodarki zbudowano na podstawie proby 400 (po 80
nalezacych do kazdego sektora) przedsiebiorstw, ktore postuzyty do budowy modeli
dyskryminacyjnych.

Do konstrukcji modeli logistycznych wykorzystano te same wskazniki, ktore zostaty

dobrane do modeli dyskryminacyjnych.

6.1. Model regresji logistycznej dla sektora Przemyst
Postugujac si¢ opisanym w rozdziale drugim algorytmem dla proby 80 matych
i Srednich przedsigbiorstw z sektora Przemyst, oszacowany model regresji

logistycznej dla sektora przemyst ma nastepujaca postac:

1
P, =
" 1+exp[—(—4.9873+27,7913- X, +0,2867 X, +52187- X ,]

(109)

gdzie:
P, — prawdopodobienstwo, ze naleznosci badanej firmy z sektora przemyst w ciggu
najblizszego roku nie zostang przeklasyfikowane do kategorii zagrozone,

X —i-ty, wskaznik finansowy, ktorego definicja jest zaprezentowana w tabeli nr 1,

Skuteczno$¢ modelu dla przeprowadzonej proby prezentuje ponizsza tabela:

Tabela 33. Skuteczno$¢ predykcji post hoc przy uzyciu analizy logistycznej dla sektora

przemyst
Grupa przewidywalna Skuteczno$¢
Suma
Grupa oryginalna 0 1 prognozy
0 36 4 40 90,0%
1 1 39 40 97.,5%
Suma 37 43 80 93,75%

Zrédto: Opracowanie wiasne
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Miarg jako$ci modelu jest wspotczynnik Coxa — Snella, ktory dla powyzszego
modelu wyniost:

R2  =56,5411%

Ktora to wartos¢ nalezy uzna¢ za dobra.

6.2. Model regresji logistycznej dla sektora Budownictwo
Oszacowany model regresji logistycznej dla sektora przemyst ma nastgpujaca
postac:

1
P. =
P 1+ exp[—(=59453+1043- X, +4859- X, +0,121- X, +4.7245- X ]

(110)

gdzie:
Pg — prawdopodobienstwo, ze nalezno$ci badanej firmy z sektora budownictwo
w ciggu najblizszego roku nie zostang przeklasyfikowane do kategorii zagrozone,

X —i-ty, wskaznik finansowy, ktérego definicja jest zaprezentowana w tabeli nr 1,

Skutecznos¢ modelu dla przeprowadzonej proby prezentuje ponizsza tabela:

Tabela 34. Skuteczno$¢ predykeji post hoc przy uzyciu analizy logistycznej dla sektora

budownictwo
Grupa przewidywalna Skuteczno$¢
Suma
Grupa oryginalna 0 1 prognozy
0 36 4 40 90%
1 6 34 40 85%
Suma 42 38 80 87,5%

Zrédto: Opracowanie wlasne

Miarg jako$ci modelu jest wspolczynnik Coxa — Snella, ktory dla powyzszego
modelu wynidst:

R’ ; =60,67%

ktora to wartos¢ nalezy uznac¢ za dobra.
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6.3. Model regresji logistycznej dla sektora Handel
Oszacowany model regresji logistycznej dla sektora handel ma nastepujacg postac:

1

= 111
"7 1+ exp[—(—8,0546+8.8429- X, +1436- X, +103- X, +1,62.X14]( )

gdzie:
Py — prawdopodobienstwo, ze naleznosci badanej firmy z sektora Handel w ciggu
najblizszego roku nie zostang przeklasyfikowane do kategorii zagrozone,

Xj — i-ty, wskaznik finansowy, ktérego definicja jest zaprezentowana w tabeli nr 1,

Skutecznos¢ modelu dla przeprowadzonej proby prezentuje ponizsza tabela:

Tabela 35. Skutecznos¢ predykcji post hoc przy uzyciu analizy logistycznej dla sektora

handel

Grupa przewidywalna Skuteczno$¢
Suma
Grupa oryginalna 0 1 prognozy
0 34 6 40 85,0%
1 5 35 40 87.5%
Suma 39 41 80 86,25%

Zrodto: Opracowanie wlasne

Miarg jako$ci modelu jest wspolczynnik Coxa — Snella, ktory dla powyzszego
modelu wyniost:

R =54,70%

ktora to warto$¢ nalezy uznac za dobra.

6.4. Model regresji logistycznej dla sektora Transport
Oszacowany model regresji logistycznej dla sektora transport ma nast¢pujaca
postac:

1

P - (112)
1+exp[—(—54583+3,169- X, +10,202- X, +0,441- X, +2435-X ]

gdzie:
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Pr — prawdopodobienstwo, ze nalezno$ci badanej firmy z sektora Transport w ciggu
najblizszego roku nie zostang przeklasyfikowane do kategorii zagrozone,
X; — i-ty, wskaznik finansowy, ktorego definicja jest zaprezentowana w tabeli nr 1,

Skuteczno$¢ modelu dla przeprowadzonej proby prezentuje ponizsza tabela:

Tabela 36. Skutecznos¢ predykcji post hoc przy uzyciu analizy logistycznej dla sektora

transport
Grupa przewidywalna Skuteczno$¢
Suma
Grupa oryginalna 0 1 prognozy
0 35 5 40 87.5%
1 5 35 40 87.5%
Suma 40 40 80 87,5%

Zrodto: Opracowanie wilasne

Miarg jako$ci modelu jest wspolczynnik Coxa — Snella, ktory dla powyzszego
modelu wyniost:

R, =55,72%

ktora to wartos¢ nalezy uzna¢ za dobra.

6.5. Model regresji logistycznej dla sektora Uslugi
Oszacowany model regresji logistycznej dla sektora transport ma nastgpujaca
postac:

1
P =
U 1+ exp[—(~7,5876+5394- X, +22263- X, +0,2439- X,, +1,119- X, ]

(113)

gdzie:
Py — prawdopodobienstwo, ze naleznosci badanej firmy z sektora Ustugi w ciggu
najblizszego roku nie zostang przeklasyfikowane do kategorii zagrozone,

X; —i-ty, wskaznik finansowy, ktorego definicja jest zaprezentowana w tabeli nr 1,

Skuteczno$¢ modelu dla przeprowadzonej proby prezentuje ponizsza tabela:
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Tabela 37. Skuteczno$¢ predykcji post hoc przy uzyciu analizy logistycznej dla sektora

Ustugi
Grupa przewidywalna Skuteczno$é
Suma
Grupa oryginalna 0 1 prognozy
0 37 3 40 92.5%
1 5 35 40 87.,5%
Suma 42 38 80 90,0 %

Zrodto: Opracowanie wlasne

Miarg jakosci modelu jest wspolczynnik Coxa — Snella, ktory dla powyzszego
modelu wynidst:

R2_; =6098%

ktora to wartos¢ nalezy uznac za dobra.
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Zakonczenie

Przeprowadzone w opracowaniu badania pozwolily oszacowa¢ ksztatt funkcji
dyskryminacyjnych i logitowych dla pigciu sektoréw gospodarki. Wczesniejsze
badania nad zastosowaniem funkcji dyskryminacyjnej i regresji logistycznej
przeprowadzone w Polsce prowadzity do estymacji parametréw funkcji, ktore miaty
by¢ uniwersalne tzn. dotyczy¢ przedsigbiorstw funkcjonujacych w polskiej
gospodarce. Biorac jednak pod uwage heterogoniczno$¢ poszczegdlnych sektorow
gospodarki (a nawet branz), uzasadniona jest konstrukcja odrebnych funkcji dla
kazdego z nich. Badanie przeprowadzone dla matych i §rednich przedsigbiorstw
z pieciu sektorow gospodarki (przemyst, budownictwo, handel, transport, ustugi)
wykazato, ze na zdolno$¢ kredytowa poszczegélnych sektorow wpltywaja rdzne
wskazniki 1 r6zne jest ich oddzialtywanie na warto$¢ funkcji dyskryminacyjnych
i logitowych, a zatem nie powinno si¢ traktowa¢ przedsiebiorstw w sposéb
uniwersalny 1 homogeniczny.

Zaprezentowane w niniejszym opracowaniu narzedzia statystyczne okazujg si¢
otyle pomocne w zarzadzaniu ryzykiem kredytowym, poniewaz pozwalaja
oszacowac nie tylko warto$ci zmiennych funkcji dyskryminacyjnej dla okreslonych
sektorow, ale umozliwiaja takze wyciagniecie dodatkowych wnioskéw odnosnie
wplywu poszczegdlnych czynnikéw na poziom ryzyka kredytowego. Dzigki
wykorzystaniu analizy dyskryminacyjnej mozliwe staje si¢ bowiem sporzadzenie
klasyfikacji czynnikéw wzgledem sity ich wptywu na ryzyko upadtosci.
W przypadku regresji  logistycznej wynikiem analizy jest oszacowanie
prawdopodobienstwa zajscia zdarzenia kredytowego polegajacego na ujawnieniu si¢
ryzyka kredytowego i1 koniecznosci tworzenia przez bank rezerw celowych.

Do zalet analizy dyskryminacyjnej zaliczy¢ nalezy rowniez fakt, iz metoda ta
w automatyczny sposob dostarcza zobiektywizowane oceny sytuacji zagrozenia
i tym samym wyniki uzyskane przy jej pomocy sa w latwy sposob interpretowalne
pod katem posiadania (lub nieposiadania) przez dany podmiot zdolno$ci kredytowe;.
W sytuacji, gdy celem kredytodawcy nie jest sporzadzenie uporzadkowanej listy
cech wplywajacych na wiarygodnos¢ kredytowa z okreslong intensywnoscia,
mozliwe jest zastgpienie analizy dyskryminacyjnej przez regresje logistyczng jako
narzedzia  iloSciowej  weryfikacji  wnioskow  kredytowych  podmiotow

gospodarczych. Niemniej jednak regresja logistyczna stanowi¢ moze nie tylko
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alternatywe, ale przede wszystkim wygodne uzupehlnienie analiz kredytowych
wykonywanych przy uzyciu analizy dyskryminacyjnej. Jednoczesne zastosowanie
obu technik utatwia weryfikacj¢ wynikow uzyskanych dzigki kazdej z nich
z osobna, a ponadto poszerza zakres zdobywanych informacji o analizowanych
grupach kredytobiorcow. Analiza dyskryminacyjna pozwala bowiem na
sporzadzenie klasyfikacji czynnikow wzgledem sity ich wpltywu na ryzyko
upadtosci, za$ regresja logistyczna daje sposobnos¢ do oszacowania wptywu zmian
poszczegolnych ~ wskaznikow ~ finansowych  na  zmiany  wzglednego
prawdopodobienstwa przynalezno$ci firmy do jednej z dwoch klas ryzyka.

Podkresli¢ jednak nalezy, iz zasadnicza wlasnoscia regresji logistycznej jest
mozliwo$¢ estymacji  prawdopodobienstw  niewyptacalnosci  kredytobiorcy
w okreslonym przedziale czasowym. Rozktad tych prawdopodobienstw i precyzja
ich szacowania nie zalezy przy tym w takim stopniu, jak mialo to miejsce
w przypadku analizy dyskryminacyjnej, od normalno$ci rozktadu zmiennych

mierzalnych opisujacych sytuacj¢ ekonomiczno-finansowa przedsigbiorstwa.

Z drugiej strony nie nalezy zapominaé, iz zard6wno analiza dyskryminacyjna jak
i logistyczna posiada wady. Poza konieczno$cig spetnienia okre$lonych zalozen
modelowych do stabosci analizy statystycznej zaliczy¢ nalezy przede wszystkim
nieuwzglednianie informacji o charakterze jako$sciowym. Tym niemniej warto
podkresli¢, 1z metoda ta moze utatwi¢ wkomponowanie zmiennych ilosciowych do
catosciowych, tj. jakos$ciowo-iloSciowych, systemow weryfikacji zdolnosci
kredytowej. Analiza dyskryminacyjna stanowi¢ moze bowiem podstawe do
tworzenia systemu wag dla cech opisujacych firme. Istotng wada jest tez
dlugoterminowa skuteczno$¢ modeli dyskryminacyjnych i logistycznych. Trudno
oczekiwaé, iz skuteczno$¢ prognoz dotyczacych dlugoterminowych transakcji
kredytowych bedzie wyzsza niz w przypadku transakcji jedno- czy dwuletnich,
bowiem wraz z biegiem czasu zmienia¢ si¢ beda relacje ekonomiczne na rynku,

a cykl koniunkturalny wkroczy¢ moze w inng fazg. Wprawdzie analiza statystyczna

wymusza przyjecie zalozenia o niezmiennosci tych relacji, co samo w sobie
prowadzi¢ moze do pewnych btedow we wnioskowaniu, to jednak odpowiednia
modyfikacja zbioru zmiennych niezaleznych dla transakcji dtugoterminowych moze

ograniczy¢ spadek skutecznosci przy predykcji upadiosci.
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Zalacznik 1. Wartos$ci wskaznikow finansowych proby przedsiebiorstw z sektora Przemyst

DOBRE

102

28

29

15256 1,1295]| 0,1608 | 02169 | 86% | 2,1% 39% | -39% | 18472 | 28552 | 46661 | 8,7847| 04787 0,1239| 12783 [ -0,021
1,6129 1217 0,1543| 04753 | 140% | 154% | 513% | 192% | 33245| 5,1564| 10,688 | 9,0495| 0,3462 0328 | 0,5553| 0,0436
13643 04304 00295| 0,1143| 99% | 139% | 202% | 6,0% | 14575| 2,0496| 39016| 94631 | 0,3865| 0,1866 | 08239 0,0942
20728 | 1,7644| 02659 | 03749 20,0% | 16,1% | 823% | 23,1% | 5,1188| 9,1687 | 19464 | 16,885| 0,5387 | 42443 | 19293 [ 1,0383
09208 | 0,5828 | 00222 -0,037| 139% 1,6% 66% | 6,1%| 40916| 85183 | 11,615]| 10,399 | 06429 | 0,7124| 0.8774| 02515
0,5132| 02472 00095| -0,549| 10,6% | 119% | 27,6% | 103% | 23137 35059 | 60217 | 63981 0311 | 02404 | 0,7944 [ -0,206
04111 0,1731| 0,1619| -0,142| 45%| 73%| 172% | 29% | 23453 | 28017 | 45712 66436 0,596 | 10844 | 0,583 0,1686
09988 | 0,7316 [ 00942 | -0,169| 142%| 6,1%| 168% | 88% | 2,7518| 59062 | 10,201 | 89441 [ 04766 | 1,1057| 08748 | 0,7955
12759 09761 | 03287 0,1428 | 17,5% | 11,6% | 545% | 18,0% 4,716 6,501 9,167 85519 08696 | 24228 | 1,6036| 1,0619
14597 10968 | 00998 | 0,1669 | 17,5% | 80% | 495% | 21,7% 6,159 | 11441 | 19477 ] 18942] 0,6009| 13647 | 10479 | 09746
18857 | 13242 0,122 | 03052 20,1% | 102% | 642% | 163% | 62828 | 10936| 20,676 | 18,253 | 0,7304 | 20465| 1,0836| 04142
15759 | 1,1847| 02406 | 02261 120% | 102% | 71,1% | 123% | 69517 156 24239 18,807 | 0,5692| 173183 | 1,2752| 05355
1,6208 | 10241 02415| 02473 9,1% | 95%| 583%| 20% | 6,1105| 14,085| 21,261 | 18,741 | 0,8985 2,754 | 13841 0,7574
19556 | 14195| 03222 03439 18,7% | 194% | 1292% | 193% | 6,6602| 11,756 | 21,163 | 20,632 | 0,7271 | 19258 | 15124 0,7574
12287 | 09587 | 00103| 0,1057| 838% | 04% 07% | 5]1%| 20187 | 34722 59779 6,587 0,619 028025 1,1413| 02358
14962 10307 | 0,1874| 0,793 | 203% | 91% | 132% | 12,1% | 14492 27775| 55759 | 74941 03784 055219 1,1275 0,768
1,0975] 0,7893| 02607 | 00794 | 11,5%| 82% | 342%| 78% | 4,1882| 6,5525| 11,037 10,64 0,5805| 1,3808 | 09295| 04783
1,0967 | 0,6205 0,121 | 00564 | 64%| 55%| 251%| 95% | 45543 | 7,7823| 14,666 15,39 0,8269 2,552 | 09087 | 04918
1,7387 | 1,743 02741 | 02748 73% | 36%| 244%| 49% | 6,7018 | 10421 | 15479 | 16,634 08748 | 29953 | 13649 04477

1,207 09446 0,1896| 0,1038 | 10,5% | 122% | 759% | 28% | 62297 9,521 | 16267 | 11,122 0,7771| 1,5497| 1,5315] 05175
12265] 09917 02156 | 00902 112% | 10,7% | 482% | 173% | 45223 | 9,6811| 14,113 15368 | 0,5827 | 028844 | 12639 [ 02022
0,6845| 03914 [ 0,696 0,13 [ -110% | 72%| 178% | 54%| 24646 | 4,1405| 74061 | 69374 02179 | 04645| 02893 0,745
12328 09526 0,1335| 0,1087 | 68% | 73%| 415%| -02% | 56612| 7.8694| 10918 12,11 03267 02907 | 0,8275| 00181
18578 | 14102 02332 03075 11.8% | 114% | 392% | 17,6% | 34412| 53049 | 11,501 13,8] 02786 | 02623 | 10815[ 02626
09805 | 06372 0,1527| -0,033| 138% | 69%| 210%| 33%| 30467 5255 82543 9,761 | 04164 | 0,1135| 09324 [ 04928
10983 0,7303| 0,1382| -0,066| 150% | 12,7% | 510% | 7,6% | 40261 | 7,1139| 11,796 | 11,947 0,6982| 09156 | 09848 [ 03737
12142 08948 02726 | 00826 158% | 95%| 340% | 158% | 3,5769| 69492 | 11,278 | 12,399 | 0,7361 | 1.8845| 14899 0,6484
15368 | 12541 0,992 0207 156% | 106% | 585% | 18,1% | 55265| 10,694 | 17494 17,53 | 0,8355 2418 | 13155 0,649
06898 | 03738 0,1186| -0,063| 175% | 64% | 153% | 44%| 24011 | 44775| 82845 8,7364 [ 03641 | 05568 | 09869 | 0,485
12402 09472 00626 | 0,1036 | 156% | 54%| 119%| 49% | 22019| 40718 | 82287 | 7,5371| 05082 | 05239 1,0471[ 0,0969
19005 | 14037 02542 03221 183% | 200% | 619% | 158% | 30866 | 5,1173| 10812| 11,864 1,1633 | 40739 1,7685| 09355
2,0005| 1,5534| 0,1986| 03495 13,5% | 2% | 139%| 75% | 5,1074| 84638 | 16,072| 15841 | 04566 | 0,1227| 1,1335[ 0,2487
09516 0,7828 [ 02925| -0,029| 160% | 7,7%| 40,1% | 94% | 52308 | 9,6015| 15627 | 14,584 [ 1,0429| 35047 | 09106| 0,697
14641 1,1338| 0,1954| 0,1879| 50% | 47%| 157% 12% | 33144 | 59072 99818 | 11,382 0,7264 | 1,7347| 13051 | 03047
12869 10669 | 03707 | 0,1162 | 18,5% | 182% | 104,5% | 19.5% | 5,7439 | 82339 13,79 15397 08077 | 1,7355| 155153 | 0,6209
18759 10819 03646 | 03424 129% | 70%| 275%| 0,6% | 39105| 7,1353| 12,612 15658 | 04052 | 0,1709 | 13145| 02492
1,7693 | 13382 0,1666 | 02844 | 10,7% | 84% | 404% | 19,5% 4796 | 65663 | 10951 ] 11,086| 0,6812| 3,5793| 18429 | 0,7973
10122 0,7357| 0,753 | 00516 -2,1%| 52%| 430%| 102% 8232 11,636 15355[ 15302| 0,6239| 1,1362| 0,7075| 04078
24931 1394 04757 05237 174% | 169% | 1012% | 288% | 59936 | 10273 | 20433 17,77 10011 | 4,6303| 20568 | 09037
1,7042 | 12457 02546 | 0273 25%| 871%| 457%| 8,6%| 52439 10,505] 15805| 16242 05644 | 08819 1,1646| 02731
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0,6172] 05323 0,1022| -0071|-104% | -69% | -18,7% | -62% | 27193 | 40968 | 72175| 55587 | 0,7153 1,043 | 09769 ] -0,048
06297 0,5464| 00903 | -0,187| 4,6%| 42% 38% | 16,6% | 09026 | 29672| 7.8608| 7,1054| 0,2256| 03971| 055398 | 05758
0,5591| 04177 0,1508 | -1,176| -139% | -12,6% | -282% | -233% | 22309 | 44233 | 98187 | 8,6758| 04158 09595 0,838 | -0,049
09176 0879 0,1312| -0,047 90% | -39% | -29,7% | 140% 7554 11,122 18364 18,161 0,398 0,1109 | 09012 | 00586
1,1347| 08724 00376 -0,195]| -49% | -26% | -51%|-120% 1978 | 3,7274| 52852 74678 | 05548 | 18362| 1,1895| 02978
0,7306| 0,5275| 00553 | -0466(-104%| -97% | -90%|-18,5% 0926 27674 4271 72121 02674 05943 | 04861 | 0,3063
1,1142 [ 10746 | 00717 0017 5.2% 53%( 123% | -05%| 23228 | 6,1769( 9,6293| 10481 | 0,2852 0492 | 06912 0,1577
09149] 028081 00657 -0,191| -3,1% | -04%| -0,7% 85% | 17925 373347 | 8,6556| 10,524 0,656 | 14658 0984 | 06712
0,7679 | 0,2846| 00233 -0,21 2,7% 37% | 11,6% | 147% | 3,1266| 57167 | 11,528 10917 0021 | 08833 | 0,6429 [ 0,6667
0,5549] 0,1188 0,082 -0,3 53% 6,1% | 187% | -37%| 30662 | 7,7222| 12,514] 13.855]| 0,7148 [ 1,6558| 0,8382| 0,0865
0,5397] 03702 0,0052 049 53%| -18%| -08%(-113%| 04477 09578 | 28274 4354| 00115] 0,7934[ 04559] -0,186
13276 | 09052 00358 00118 8,1% 70% | 20,5% 78% | 29223 | 53619 1194 13,824 0489 0,7193 | 09493 | 03179
10101 ] 0,6347| 0,0825 0066 -46%| -17%| -08%| -72%| 04801 08815| 3,1343| 43596 03597| 0,7815]| 0,6624 | -0,045
09892 0,7215) 0,1178 | -0,048| -8,1% | -42% | -210% | 142% | 49638 | 75669 | 10959]| 10979 | 0,7398 [ 2,0675| 09907 | 0,6109
14749 12274 0,1903 | 0,5434| -45%| -21%| -48%| -23%| 22505| 48062| 9,1209| 10932 0516 12311 1,1686 0,217
19568 | 1,1357| 0,1718 [ 0,8223 1,0% 2,5% 3,7% 8.8% 1475 34154 6,1785( 64936 04725]| 13466 09949 | 0,1848
097931 028787 00974 -0,025 6,7% 60% | 149% | 119% | 24955| 44926 | 88256| 10963 | 03037 0,2627| 0,7621| 00277
09003 ] 0,6791| 0,1204 | -0,046 8,1% 73% | 128% | 198% | 177413 | 37563 6,648 | 6,7328 | 0,0694| 0,1073 | 0,5815| 0,1875
1,7224 ] 1,6307| 02284 08151 -38% | -2,1%| -22%| -36%| 10339| 20725| 43938 | 5,1706| 0,6849 [ 1,7372| 14604 | 0,442
0,8354 | 0,3496 0,106 -0366| -62%| -23%| -2,6%|-179% | 1,1103 | 3,1121 | 6,1212| 59723 | 0,1301| 0,1231| 0,6689 | 0,2224
09679 ] 0,5826| 0,1025| -0,171|-133% [ -120% | -41% | -216% | 03465| 10198 | 2,.8515| 3,5333| 04211 0,6418| 08304 | 0,1467
0,5846| 04942 00175| -0,382|-13,6% | -7,7%| -39%|-158% | 05025 09297 2,185( 2,1199| 05454 | 1,1488 0,674 -0,213
12769 02926 0,1438 [ 0,1599| 134% | -63% | -34,5% 55% | 54617 [ 93281 153] 16,657 0,998 0,1416| 0,8099| 0,3305

0,694] 05311 00652 -0,147| -55%| -28%| -19%| -2,6%| 06765| 09354| 25241 | 2,8603| 0,1071[ 0,3866| 0,6387 0,15
1,3002 1,052] 0,1044] 02505| -0,1% 1,4% 22% | -118% | 1,6164| 33008 | 7,1655| 7,0349| 0,6905( 2,1708 | 12889 | 04545
04053 | 0,2958 0007] -0,618|-115%| -98% | -160% | -12.8% 163 35767 | 80347( 70671] 03803| 0,6355| 0,7257| -0,084
0,8668 | 08049 00031 -0457| 43%| 49% 35%| -3,1%| 0,7086 1,502 ] 3,8996| 40624 [ 02479| 03294| 0,8241| 0,1223
1,3384 0408 | 00376 00136 48% | -2,6%| -123% | -120% | 4,7384| 8,6057 1309( 14,742 0,1957| 022981 1,0084( 04762
1,0028 | 0,7206 0,084 | 0,0601 1,3% 2,7% 57% | 47% | 2,1473| 46728 7,823 9,1894| 04274 1,197 09628 | 0,2262
0,5715] 04572 00686 | -0,155| -79% | -5,7%| -58%| -56%| 10156| 19757| 48739| 5.8618| 05441 0,7485| 0,7848 | -0,386
0,6903] 0,1826| 0,1094| -0851| -92% | -7,7%| -977% | -48% | 12592 2,557 49128 | 49454 0,2895| 03484| 0,6493| -0,088
0,8571] 0,6632 0051 -0,179| -12%| 08% 12% | -135% | 14717 38557 6,046 70034 | 0,6425| 2,1753 | 09409 -02215
0,6548 | 0,5877 0,124 03296 | -72%| -3,1% | -103% 56% | 33091 55032 9,779 9,6482| 04154 09357| 0,7323| 0,1016
1,7206 [ 1,1298 | 0,1339| 0,6629 | 7.6% 6,7% | 12,8% 8.9% 1911 33309 | 6,3853( 62201 ] 02241 | 0,3064 [ 0,5975( 0,1076
0,5018 | 04474 00415 -0376| -60% | -42%| -136% | -151% | 32263 | 5,7108| 9,8276| 10,764 | 0,6727( 13464 | 08772| 0,1944
0,5172] 0,3908 0083 -0227| -68%| -53%| -9,7%|-109% | 18207 ] 3,6979| 7.2385| 8,0945]| 0,7909| 2,1582| 08715| 0,1035
09767 09046| 0,1548 | -0,085 04% | -56% | -14,1% | -34%| 2,6293| 4,1901| 85003 | 9,5539| 05768 2,0586| 09231| -0,153
09597 04735 00008 | -0,197| -51% | -15%| -22%| -62%| 15331 | 32014| 4,1139| 54304| 05571 12478 | 0.8565| 02574
1,7324 1,1001 | 00748 ] 05709 | -68% | -102% | -15,1% | -10% | 14834 | 3,6464| 74822 7,1482| 0,1401| 0,5105| 0,2987| -0,291
09974 09142 00752 -0,147| -62%| -54%| -190% | -23%| 34971 | 56263 | 92361 | 8,1402| 05277 1,181 ] 08808 ] -0,178
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Zalacznik 2. WartoS$ci wskaznikow finansowych proby przedsiebiorstw z sektora Budownictwo

1,5878 132 02219 0,7002 0.4% 2,6% 6.9% -53% | 2,659 7455 13,119 14966 | 08193 2,1747 1,3737| 04698

1]

2 ‘ 19254 1,8438 0484 | 08358 6.8% 6,.6% 18.4% 15% ] 27638 | 94408 16,887 15,146 09574 28662 | 22146 1,0372
3 1,4084 0,799 0,1158 0,646 1,1% 6,6% 4.5% 39% | 06887 | 48737 72355[ 60911 08279 | 20847 12794 09172
4 ‘ 1,0556| 0,6075] 0,1836| 04052 0,9% 43% 11,6% 174% | 277007 [ 73543 84172 10,403 | 05337 10518 13133 [ 04407
14738 14322 0,1958| 06192 1,3% 1,0% 33% 17,7% | 3,1524 9,589 15,015 17,848 0414 | 02175 0935| 05151

6 ‘ 1,1675 0.802] 02244| 05692 2 4% 33% 10,7% 23,1% | 32834 93646 10,252 12,749 05077 05976 0976 | 04129
7 ‘ 1,1477| 07312 0,1437| 03067 -2,2% -0.2% 0.0% -4,7% | 0,1989 1771 52408 | 3,1274| 03745( 02601 0,7807 [ 0,1671
8 1,1735] 0,5595] 00267 ] 0,1671 5.6% 6.4% 1.8% -6,1% | 02829| 22094 6,1324 4822 09729 2,538 | 10,7457 0473

9 ‘ 18176 1,7435] 02983 | 0,7573 9.0% 54% 32,6% 11,5% | 59938 12,064 18,457 23999 0,779 1,7585 1,3803 | 08476
‘ 1,0291 10045| 02176 0461 4.9% 0.2% 0,5% 3,1% | 27754 | 6,6905 9373 11,176 | 08458 | 2,1097 1,5457 [ 0,5278
11 ‘ 1,7395 1,5288 | 02349 0,744 33% 1,7% 2,1% 0,7% 1283 28083 72044| 6,7761 04586 | 02997 09642 05753

12 14756 13171 03177 06743 4.6% 3.6% 7.5% -6,6% | 20769 | 66902 15,003 15804 05419 10177 24381 04724

1,3347 1,2381 02484 [  0,5498 11,5% 9.8% 32,1% 29,7% | 32637( 9,034 17,712 15,116 | 05777 1,385 1,3059 | 06219
14 1,176 1,0958 | 00942 | 04935 5,1% 4.8% 8,3% 15,6% 1,7116 | 6,2202 9426 8,5765| 0,5758 | 09869 1,1731 0,2605

1,2486 1,115 072431 0,514 9.6% 8,7% 14,6% 10,5% 16797 | 35942 77124 | 47941 0,7556 1,0324 1,3224 1,0925
16 10978 | 09741 0,389 0,1901 54% 3.7% 7.,1% 50% 19328 | 56374 82756 17,7126 0404 | 05235 08976 [ 072751

17 ‘ 1,142 0,711 0,164 [ 02142 4.9% 4.2% 6.5% -1,7% 1,5405) 59288 8,7649 | 74871 04173 04699 08415[ 00945

B 05643 | 04263 00054 [ 02264 7.5% 43% 8,0% 8,7% 18311 47853 | 69886 | 66038 0,7535 18926 | 08372 03821

19 ‘ 13624 | 09433 0,1088 | 0,5999 4.5% 1.8% 39% 102% | 2,1951 76615 14,961 73899 06771 1,1112 1,1187| 04416

20 1,7607 1,5253] 03945]| 0,7388 13,1% 7.9% 19,7% 23,1% | 24854 49097 13564 | 73292 04523] 03014 13175 04633

21 ‘ 1,2939 12149 0,1026 | 0,5662 2.2% 3.9% 11,0% 10%| 28259 86536 13,326 17,238 0,665 1,3895 1,128 | 0,1602

22 ‘ 1,4397 13149 0,1934| 05854 13.4% 11,0% 40,5% 164% | 36759 12,079 19,197 17,244 07325 12137 1,1887 | 05556

10457 08629 00489 | 03827 9.5% 6.4% 8,3% 29% 13028 | 36173 | 75549 43309| 04875 0356| 08946 | 0,1365
24 ‘ 2,1653 19057 | 05323 09248 8,.8% 6.9% 32,1% 152% | 4,6467 15,396 17,306 [ 23271 08528 | 24729 1,0278 1,1968
1,1621 09197 | 00341 0,2629 -0,3% -2.0% -1.4% 00% | 06846 39957| 68253 | 43854| 0,7265 20928 | 09255| 0,7247
26 ‘ 1,1551 06688 | 00893 | 03362 -1.4% -1.2% -1.4% -6.0% 1,1838 | 53593 8,1534| 83753 | 09248 | 32154| 08758 00276
27 ‘ 14824 1,0806 | 04672 0,8909 -9,5% -1,5% -53% 28% | 35799 74099 17,77 16,641 0,7856 14921 10757 02954
1,7263 12559 | 0,1589 0,75 4.7% 5.9% 8.9% 6,7% 14934 48469 1193 6,1665| 0,5819| 09937 1,1936| 05519
29 ‘ 1,3481 1,3308 | 0,7366 | 0,5393 2,6% 3,7% 20.4% 20,6% | 55105 17,474 19,155 22,664 1,044 3273 1,8034 0,906
30 ‘ 1,0807 | 08678 0056 02214 1.2% -0,7% -0,9% 9.4% 13137 46292 708508 | 5,6549| 03367| 02622 0898 | 03147

31 ‘ 1,4926 1274 0,1491 0,6333 8.2% 5.5% 15,7% 159% | 28729 62002 12,366 12459 | 08515 2,0796 1373 05273
32 ‘ 1,3963 1,1737 0,125 0,5989 7.2% 7.1% 13,0% 0,7% 16782 79125 12917 9,5880| 06215 1,1714 1,2665 | 00,5449
33 1,0775 0674 00559 | 0,1946 13,7% 6,6% 17,3% 113%| 26184 9.25 12,669 12,361 04047 08683 | 07733 0,1909
34 ‘ 14288 12366 | 0,1986| 0,6281 7.3% 6,7% 19,0% 5,1% 2,824 | 97048 15,529 13516 08325 2,6757 14879 09973
35 1,7922 1,682 0416 07432 4.5% 4.0% 30,5% 241% | 17,7176 15,031 19,818 19955 09327 32428 1,3966 1,0907
36 ‘ 1,3986 1,0561 00157 [ 0,6449 -4,6% -1.4% -2,5% -6,3% 1,7264 | 50073 9,5686| 8,7893 1,009 [ 29984 14191 0,122
37 ‘ 1,5023 1,1158 ] 0,1281 0,6274 10,6% 9.2% 29,6% 150% | 32127 11,319 19,879 17,148 | 04061 095| 07428 | 03584
Kl 2.1016 1,7599 | 03121 0,8829 11,9% 9.5% 38,4% 198% | 40449 10,76 17,509 18,675 10,7298 1,9464 1,5167 [ 04979
39 1,1764 [ 05792 0,1567 [ 0,1644 9.1% 6,1% 14,5% 109% | 23895| 74921 11,161 11,521 03507 | 03094| 06186] 0,1128

40 ‘ 1,2863 1,1641 0,1681 04975 11,5% 4.0% 12,2% 148% | 30312 12,265 1581 17,714 03684 0,3589| 09467| 0,1121
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1,1873 1,0369 0,3955 0,3128 7.9% 0.8% 1.4% 5.4% 1,732 6,6814 13,222 15,817 0,5833 1,3959 1,6408 0,1642
14117 12197 0,1961 0,2967 -5,7% -0,8% -0,8% -17.0% 0,9867 1,4685 8,5418 3,6602 0,7344 2,0492 1,6237 0,1577
0,9602 0,7232 0,0563 -0,164 -0,4% -4,3% -3.8% 3.9% 0,8829 3,537 6,2656 5,1986 0,3367 0,5826 09633 0,1042
0,8466 0,7455 00151 -0,225 3.8% -1,8% -1,6% -1,3% 0,9268 44935 8.,5243 8,9649 0,4047 04735 0,6395 -0,137
1,0569 14218 02749 0,1911 14,0% 5,7% 7.9% 11,4% 1,4002 3,203 62226 8.,5264 0,25 0,2963 0,8739 0,1728
0,6327 0,5633 0,1163 -0,372 -0,7% -5,6% -2,1% -10,2% 0,372 0,6454 1,6505 24276 0,4406 1,1955 0,7729 0,0281

0,925 0,8339 0,0382 -0,344 -4,0% -6,8% -8,7% -6, 4% 1,2686 48704 7.9602 9,0236 09767 1,5016 0,9038 -0,063
0,9507 0,9389 0,1988 -0,089 -3,0% -5,5% -10,0% -5,3% 1,8095 74762 11,295 11,232 0,6356 1218 0,9256 0,1389
09337 0,7115 0,0011 -0,056 8.6% 0.4% 12% 21,1% 2.,6406 79534 13,588 12,755 0,5267 1,5456 0,7979 0,2631
0,8369 0,7684 0,2059 -0,049 -6,6% -9,3% -13.5% -7.,7% 14509 3,0147 5,3383 58651 04469 1,1586 09714 0,0334
0,7166 0,6485 0,0689 -0,129 -3.3% -5.4% -4.2% -1.4% 0,7666 2,1539 58342 40904 0,0931 03113 0,6621 -0,171
1,1876 10715 0,1648 0,113 3.8% -3.9% -0,4% -4.8% 0,1104 0,6572 4,1114 2.,4494 04671 0,9991 12575 -0,072

0,643 0,4949 0,0868 -0,36 -8.4% -4.2% -2.2% -10,8% 05175 08527 2,1133 2.,2602 0,3453 0,8926 0,5737 -0,028
1,1387 1,0145 0,1609 0,0312 -1,1% -8,1% -8.8% 0,6% 1,0943 12174 5,865 7,6378 0,3841 0,4702 09261 0,0068
04728 04146 0,0648 -0,228 -12,7% -11,0% -8,7% -4.4% 0,7877 09414 4.,8289 24834 04385 0,9395 04264 -0,167
0,3887 0,737 0,0744 -0,099 4.0% -1,0% -1,8% 12,1% 1,7784 7,6538 11,682 11,509 04799 1,3833 0,8695 02229
1,8845 1,6816 0,3489 0,3166 2.,7% 3,7% 3,6% 6,6% 09615 1,5663 55824 7.5975 0,3605 04362 09833 0,1964
1,2687 1,2059 0,164 0,1347 52% -0,1% 0,0% 9.,7% 0,1227 29328 58703 6,1612 0,6363 1,1702 1,3779 0,1391
1,5299 13711 02146 0,2704 4.4% -2.,3% -7.2% 26,7% 3,1651 5,0658 8,0224 9,7606 02221 0,1982 0,9667 0,0521
1,9421 1,5352 0,275 0,2708 53% 0,5% 1,8% 16,6% 3,692 9,4928 15,246 14,043 0,3685 0,6697 1,0816 0,1918
0,8307 0,7876 0,0876 -0,098 0,0% -3.8% -1,2% 3,1% 0,331 5,0706 8,9818 8,5045 0,4465 1,139 0,9647 0,098
0,6828 0,5792 0,1567 -0,186 9,1% 6,1% 14,5% 10,9% 2,3895 64921 10,161 10,521 0,2207 0,3094 0,6186 0,1128
1,1651 1,0594 0,1526 0,1749 6.9% -0,6% -1,6% 4.0% 2.,5907 54957 10,5 11,271 0,175 0,1877 09232 0,0794
0,7453 0,6581 0,2463 -0,133 7.9% 3.5% 0,6% 10,9% 0,16 0,6248 3,7612 3,6744 0,7351 1,8681 09918 0,247

1,187 10725 0,1192 0,0425 -6,1% -7,1% -3,1% 0,6% 04329 1,2248 6.,9286 4,7129 0,5373 1,6766 1,3527 0,2159
08815 0,7144 0,1007 -0,063 1,4% -1,6% -0,5% 4.5% 0,3073 1,8565 44931 5,108 04911 1,0105 0,8342 0,247
0,5262 0,3914 0,1618 -0,34 -8,0% -14.4% -20.9% -23 4% 14542 54483 8.,8548 8,3574 0,5664 14416 0,6854 0,0776
1,7002 1,5353 0,2883 0,3356 0,6% -3,6% -3,0% -4.7% 08213 2,60914 5,0062 7,5562 0,3963 1,6753 1,6466 0,0371
14341 1,3156 0,197 0,1582 0,7% -1,6% -2.9% -6,6% 1,7882 5,3336 99189 9,2812 0,3687 0,5621 14754 0,1461
09142 0,7691 0,0076 -0,133 6.,6% 3,6% 3.0% 4,6% 0,8234 19145 3,7421 2,7593 0,1152 0,6647 0,5238 0,0897
1,1619 1,8701 04706 0,3329 5.2% 8.0% 10,9% -0,3% 1,3667 6,0989 10,143 11,193 0,4608 2,1539 1,4496 0,0377
0,6287 0,4428 0,0493 -0,436 -2.4% -3,6% -3,0% -14.8% 0,8166 4,759 8.,6829 96111 0,2637 2,6308 0,9866 -0,187
0,8362 0,7516 0,0937 -0,197 -4,3% -10.2% -6,3% -16,83% 0,6124 3,2925 7,1422 6,8143 0,5642 14748 09731 -0,219

0,866 0,7312 0,1035 -0,037 -2.8% -4,1% -109% -13.4% 2.,6309 6,7563 10,797 10,271 0,584 1,6215 0,9552 -0,062
0,7708 0,5061 0,0306 -0,218 -5,6% -1,8% -1,.8% 2,1% 1,0227 1,0659 3,7187 2,7876 0,243 0,6496 0,6821 0,3634
1,6603 1,4662 0,3448 02315 4.7% -4.0% -14.1% -3.0% 3,5271 13,564 17,014 17,207 04591 1,349 1,7128 -0,067
04853 04626 0,0077 -0,207 -10,5% -7,1% -8,6% -6,7% 12128 09313 59391 40855 0,2252 0,3381 0,9058 -0,074
1,1431 09724 0,0876 0,1814 4.4% 2.2% 0,6% -1,8% 02622 1252 7,8204 43227 0,7567 14723 1,1537 -0,12
1,1999 1,0622 0,104 0,2044 -8,2% -11,3% -13,6% -0,9% 12115 04073 39352 54545 04318 0,5601 0,8162 -0,017
1,1317 0,8503 0,191 0,1797 10,6% 3.4% 1,5% 10,0% 0433 0,7925 4,1684 1,693 0,1756 0,3127 1,061 0,1012
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Zalacznik 3. WartoS$ci wskaznikow finansowych préby przedsi¢biorstw z sektora Handel

18
19
20
21
22
23
24
25
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1,5152 1,1426 03517 0,2279 -0,1% 4,1% 24.7% 4.0% 6,0394 11,292 14,39 17,057 0,593 1,5679 1,3635 0,8661
1,7731 1,5804 0,3839 0,3075 7,6% 4.0% 24 4% 7.9% 6,0562 8,3388 16,979 17,703 0,7042 2,0013 2,0003 1,2829
1,3781 08142 0,2872 0,1893 -0.9% 1,5% 4,7% 1,0% 3,0874 6,9369 12,84 11,631 0,6345 1,6238 1,3767 04783
1,0322 1,1049 03174 0,0995 12% 0,.9% 4,1% 13.4% 4,7142 7,6534 9,6533 9,1276 04257 0,8605 1,3405 0,7712
14281 1,2282 03139 0,1978 2,0% -0,1% -0,7% 16,8% 6,5567 84784 10,611 10,661 0,3487 0,0347 1,0071 0,6523
1,3468 0,9632 0,3763 0,1743 4.6% 3.2% 20,6% 24 3% 6,5231 8,2963 18,164 15,061 0,4002 0,6278 1,2098 0,4403
14826 1,0559 0,0988 0,2028 14,3% 38% | -152% 9,1% 40139 6,7803 10,684 13,732 04 0,2065 1,1061 0,0805
0,7402 0,5165 0,1593 -0,006 5.4% 2.2% 4.6% 2.5% 2,1145 7,7563 15,656 16,699 0,7831 22239 1,6525 0,6413
1,6908 14946 0,3925 0,2688 9.,6% 1,0% 7.7% 14.2% 7.,8203 9486 18,356 26,392 0,5833 1,402 14423 0,7236
1,0883 10814 0,3566 0,121 3,5% -0,6% -3.7% -1.4% 6,1506 9917 12,853 16,207 0,626 14388 15113 -0,016
1,6311 13179 0,3447 0,254 33% 1.8% 7.,6% 7.8% 4,1606 7.,8446 13,73 13,434 0,3644 0,0922 1,1279 04502
14294 1,1354 0,3572 0,2168 3.0% 4.,7% 23,7% -3,4% 49912 7,0484 15,663 13,295 0,8558 2,779 2,1997 0,116
1,3218 1,0655 0,3907 0,1692 12,5% 32% 20,7% 22.1% 6.,4346 10,662 17,617 15,359 04661 1,1537 14061 0,7032
1,2005 0,9436 0,2381 0,1334 4.8% -0,1% -0,5% 13,2% 4,5981 8,3842 12,145 12,698 04709 0,9697 1,2287 0,3152

1,256 1,1237 03784 0,1536 10,5% 5,7% 27.0% 13.8% 4,6891 7,6811 13,812 11,629 05777 1,507 14178 0,6576
0,7587 0,804 0,1542 -0,012 5 4% -0,8% -4,3% 8,3% 5,248 9,7076 13,708 13,807 0,2588 0,5002 0,7244 0,0298
0,9849 0,5679 0,2031 -0,033 14 2% 1,7% 11,1% 94% 6,5243 10,645 15,84 14,647 0,277 0,3268 0,6481 0,1177
0,7332 0,7799 0,1634 -0,012 5.9% 4.0% 15,1% 7,0% 3,7554 79917 16,529 16,71 0,5762 1,5791 14229 04296
1,3429 0,8287 0,2665 0,1748 32% 1,1% 5,7% 10,4% 5,0969 8,74 15,323 14,401 0,515 0,8577 1,1984 0,4899
1,6473 1316 04183 0,2617 14,5% 1,8% 9.9% 19,9% 5,3829 8,9978 14,611 13,076 0,3663 0,4045 1,3995 0,5067
1,2906 1,0449 0,2348 0,1632 0,7% -0,8% -4.9% 2,0% 6,2232 10,596 14,462 18,248 0,5101 10972 1,2527 0,1546

1,402 1,132 0,3226 0,1849 12,2% 2 4% 17,8% 15,8% 7,2505 11,656 18,797 20,89 0,5729 10211 1,283 0,5946
1,0246 0,7455 02131 0,0818 94% 12% 4.9% 7.9% 4,1569 8,7989 13,377 13,329 0,394 0,6403 1,086 0,1397
1,9564 1,6408 04281 0,3523 13,2% 4.,5% 37,8% 15,3% 8,3294 10,926 24,741 25,766 0,6404 1,6675 1,8497 0,5497
10138 0,7907 0,1918 0,0949 -3.3% 4,7% 15,9% 0,1% 3,3649 6,5279 15,953 14,125 0,542 1,6625 14417 0,2401
0,9068 0,8243 0,2484 -0,068 -2,8% 30% 12 4% -0,1% 4,127 8,7571 12,612 16,215 0,7664 2 4457 1,9571 0,0696
18167 1,2089 0,2827 03067 | -10,7% 43% 30,2% 4,7% 7,0855 11,275 18,057 19,324 0,5818 1,1377 1,2857 04707

1,621 1,097 0,288 0,2481 3,6% 0,5% 2.2% 7.3% 42004 8,0082 15,926 12,198 04631 09166 1,3016 0,5284

1,332 1,1651 0,2748 0,1728 23,6% 7.2% 69,3% 17,7% 9,6385 20,655 25,155 27374 0,7956 2,3945 1,7669 0,8873
1,0721 0,0275 0,1169 0,0603 4.9% 3,7% 20.4% 12,7% 5,5953 9,1243 12,515 14,555 0,4628 13142 1,1543 0,2241
14425 1,1014 0,2779 0,1991 7.3% -0,8% -5,0% 11,9% 6,0742 10,163 13,778 16,388 0,6815 1,7388 14365 0,6041
1,3688 10162 0,262 0,1804 6,1% 1,9% 8,8% 4 4% 4,671 8,8649 13,716 14,758 0,4766 10227 1,327 0,272
1,3806 1,054 0,3348 0,1979 -6,8% 1,5% 5,5% -5,0% 3,756 59761 93122 8,3916 0,6458 1,5362 1,6354 0,0551
1,3937 1,0683 0,3358 0,1947 5.8% 0,2% 1,2% 4 4% 6,0627 9,6383 15,858 17,286 0,6286 1,8844 14738 0,2526
1,6331 1,5224 03175 0,2651 5.8% 1.8% 12,9% 22.5% 72979 11,643 21,173 23,729 0,7059 24 2,1044 0,7936
1,3706 09213 0,2544 0,1863 -7.9% 4.,7% 22 4% -3,1% 47422 8,1773 17,467 18,815 0,7584 2,1974 14776 0,5594
14499 0,974 0,2699 0,1957 10,3% 4,6% 29,6% 13,1% 6,468 9,0575 19,022 18,571 0,3752 0,5529 0,7786 0,1225
1,9078 1,5204 0,3343 0,3247 12,0% 1,8% 14,0% 16,1% 7,6288 14,268 20,598 22,167 0,565 1,5897 1,5768 04565
1,3667 1,0046 0,2274 0,1894 -5,8% -0,9% -2.9% -1,5% 3,3043 6,7532 16,283 16,115 04208 0,9885 14126 0,1164
1,7147 1,1725 0,1664 0,2337 53% 23% 16,5% 22.2% 72198 10,266 14,724 21,065 02735 0,5025 08772 04445
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2,0642 1,488 0,2241 0,3451 6.5% 19% 59% 1.4% 3,1773 6,2879 15,377 17,077 0,5382 0,8818 1,5464 0,064
03434 | 04063 0a34| -0088| 27%| -43%| -111%| 28%| 25973| 63779 15233| 15075 03073| 03007 08983 | 00898
0,8975 0,6026 0,1141 -0,022 -0,6% -1.2% -2.9% 7.3% 24754 52518 11,697 12,135 0,6409 12777 1,3763 0,1205
08107 | 06156| 01872] -0006| 28%| -08%| -20%| -06%| 25541| 42754 14.199| 13319 04225| 06451 09627| -0203
1,078 0,625 03144 0,0674 -4.3% 3.9% 6.2% 1,6% 1,6075 3,9596 7,6998 6,7879 02914 0,2764 0,7792 0,3297
04945 | 04204| 04511 0072 -10%| 29%| -21%| -52%| 07285| 3.055| 66554| 68232] 04204| 09341( 13198| 00366
0,5649 04729 0,1401 -0,058 -4.8% -5.3% -17 4% -2,6% 32701 6.,6677 12,548 12,357 0,8078 1,5594 1,5947 -0,153
09666 | 07807| 01994| -0058| 41%| 34%| -125%| 32%| 36345| 6294 13444| 14071| 0546| 1497 14772| o0.1008
1,1064 0,6052 0,1781 0,0691 7.0% 0,6% 2.5% 12,6% 4,5696 8,2284 15,676 15,478 0,506 14228 1,1377 0,139
10325 09698 | 01847| 0078 80%| -83%| -44%| 35%| 05346| 32221| 63879| 69695 0725| 14266| 19477| -0094
0,9405 0,7063 0,2129 -0,038 -4.0% -2.8% -6.4% 0.2% 22525 4,1674 8.4598 9,5642 0,1614 0,0632 1,0248 0,0175
13243 09083 | 0.4455| 04471 09%| 60%| -57%| -64%| 09367| 34575 69794| 63735 04434| 08349 13404| -0032
0,5023 0,3956 0,1368 -0,079 -10,3% -2.2% -1,6% -8.,3% 0,7313 3,8608 6,7789 6472 0,3636 0,8189 09188 0,0327
08457| 08035 03538| -0016] 15%| 60%| 186%| 106%| 3092| 60924| 12876| 12255 o02616| 03119 1.106| 04471
0,7195 0,3917 0,1599 -0,021 -142% -8.9% -20,7% -1,4% 2318 4,1985 90654 9,8013 04141 08175 0,8798 0,1314
10866 | 07286 00155| 01053 -15%| -112%| -189%| 27%| 16962| 31837 77338| 10522 0382| 0367 10785| 00927
1,9093 14344 0,2806 0,3013 2.2% 3.8% 9,1% 5,6% 23634 5,2445 8.4507 9,0897 03771 04691 1,1574 0,25
14388 | 10234 04306] 01659 45%| 21%| 27%| 78%| 12847| 47096 95914| 99811| 05953 | 18366| 14781| 0.1044
14124 0,7593 00011 0,1818 6.4% -3.4% -12,1% 5.7% 3,5968 6,855 15,025 15,116 0,2247 0,2073 0,8398 0,1001
16875 | 13035  0217] 02356 53%| 40%| 238%| 119%| 60128| 11623 17779| 25271 0368| 06274 1.146| 02776
1,0277 0,7428 0.0974 0,0559 -0,2% -0,1% -0,1% 8.1% 1,7854 5,747 11,566 12,366 0424 1,1547 1,3661 0,1351
06089 | 05779 03632| 0041 53%| 04%| 10%| 73%| 2649| 68238 11781| 10345 02833| 00326] 09597 o0.1181
15124 0.,9093 0,1311 0,1818 6.4% 1,6% 7.3% 5.7% 44968 7.855 15,025 17,116 0,2247 0,2073 0,8398 0,1401
09625 0891] 02382] 005 80%| 36%| 51%| 78%| 13977| 46559| 83889| 70013 ow667| 12857| 1728] 0081
12235 0,9033 00971 0,1163 -7,1% -4.9% -3.4% 2.7% 0,6903 22552 6,5987 54204 0,5007 14411 14751 0,1526
10665 | 06052 04127] 00679 1a%| 23%| 14%| 59%| 06174| 32114 5053| 59867 04904| 1801| 1.354| 0.1265
04895 0,1499 0,0959 -0,081 -11.8% -18,3% -11,0% 16 4% 0,5986 1,7124 38518 34122 0,5091 1,1956 10116 0,0261
18677 13139 02291 02977 27%| 52%| -115%| -54%| 22193| 43819 94153| 99892| o06811| 19032| 16018| 03655
1,4507 1,1126 0,1559 0,1759 -0.4% -0,7% -2.5% -2.5% 3,6843 78593 8,209 18,613 0,6653 1,0017 1,6023 0,2042
10151 | 06464 01729| 00408 69%| 41%| 06%| 75%| o01408| 3.1888| 84703| 84765 02129 03104 09432| 00517
20449 1,5944 0,3934 0,3532 2,6% 2.0% 5.8% -5,1% 2,8584 5,7105 14,7 15,111 0.,4908 1,3816 18142 0,0195
03711 02461 00912] 0106 33%| -11%| -27%| 76%| 25238| 37693 49798 | 43476 06479| 16820 1425| 00954
0,8027 0,6443 0,1021 -0,006 -5,0% -8.9% -20,7% -5,0% 23162 4,1334 6,2969 5,3959 04676 1,1205 1,2504 02416
10547  0841| 02564 00768 -55%| -46%| 222%| -114%| 48801| 63302| 18554| 10767 05018| 10942| 1582 0.1361
1,5286 0,9948 0,1377 0,1781 12,6% 3.9% 20,2% 16,0% 5,163 62123 9,1896 9,3023 0,1893 0,1073 0,9462 0,1644
15852 1242] 03005| 02173 46%| -16%| 97%| 26%| 59287| 76465 92058 | 14031| 06267| 16605 16862| 0.1703
0,7638 0,3845 0,1575 -0,008 -113% -3.0% -1.2% -0,7% 0,3944 22738 8,5789 44371 02511 0,3305 1,1124 0,0888
14736 | 08368 01109] 01756 18%| 26%| 37%| 26%| 14196] 3999 55957| 64689 | 06845| 20208 13772| 00692
14626 0.,9087 0,204 0,1822 -10.8% -12.0% -31,5% -3.2% 26172 4.,7466 8,3553 11,46 04177 0,8097 1,012 0,0365
12577] 10489] 04579 04149 11.0%| 34%| 19%| 81%| 05592| 37999| 77553| 77711| o02485] o0452] 12121] 0265
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Zalacznik 4. Wartos$ci wskaznikéw finansowych préoby przedsiebiorstw z sektora Transport

14961 1,1014 | 02228 0,35 4.0% 2.9% 13,7% 6,7% | 47802 10,424 14416 15,119 0,6968 1,9669 1,5867 | 0,7626

1
2 18647 08164 04125] 04219 3.4% 5,7% 27,1% 149% [ 477208 | 93193 14,876 15,101 0,808 | 2,7411 18246 | 0,9366
3 1,3002| 0,7001 | 0,1857 | 0,2904 4.7% 6.5% 19,3% 179% | 29584 | 87131 12,642 11,183 | 06314 14383 14183 1,0089
4 1,8058 10454 | 0,1268 | 04784 52% 4.2% 15,1% 279% | 35697 | 93884 13,641 13,321 03899 | 0,7823 10846 | 06134
5 13716 12208 0,1722| 0,2957 3.8% 1,7% 9.2% 18,1% | 55223 11,846 15,084 16,502 | 0,1178 [ 0,5394 10754 -0,026
6 12555] 08489 0,2326] 02036 4,1% 23% 12,7% 242% | 54349 98122 17,575 11422 04184 04738 1,3069 | 0,5461
gl 08777 07131 02304 -0,017 -50% -3.2% -71.0% 49% | 2,1668 5,701 8,3634 9613 | 0,1224| 06712 05761 -0,234
Sl 09049 | 0,6879] 00043 -0,057 3.0% 5.8% 15,9% 103% [ 2,7405 7,143 11,839 12,525 08839 2364 | 09821 1,0054
9 1,747 15958 | 02526 04114 7.9% 6.2% 42,0% 135% | 68279 11,858 18,364 | 22046 | 0,6463 13824 13676 | 0,5605
0B 07512 0,5295| 0,0498 -0,057 1,7% 8.4% 34,7% 19.0% 4,144 11,207 15,807 10,732 0,1336 1083 04713 02635
11 1,6618 13477 02197 | 04043 2.9% 24% 8.3% 49% | 35449 84562 14,879 13,73] 00723 | 04517 1,1011 0.4404
12 13736 1,0908 0296 | 02903 2.6% 20% 9.6% 68% | 48429 10,699 15,126 16818 09699 | 38749 1,8046 1,0637
13 12197 0992 072321 0,1897 10,5% 8.9% 514% 34,7% | 5,7729 10,938 17,035 14905 04398 1,1013 13826 09291
14 10464 | 0,8205| 0,1008 [ 0,1873 2.9% 52% 23,5% 210% | 45186 9,721 12,213 14,582 04504 | 0,7001 1,1978 | 05165
15 1,1257 | 08732] 0,2077 0,168 7.8% 8.0% 26,2% 20,1% | 32741 7.9438 15,775 15,696 | 0,6208 1,2604 1,5661 1,0247
I8 08703 0,672 00208 -0,033 3.0% 3, 7% 14,1% 102% | 3.3388 10,841 16,225 16,173 | 0,1351 0,7093 | 0,7299 | 03421
IVl 09054 | 06619]| 00656 -0,226 4,1% 2.5% 8.8% 9.6% 351 84674 14,902 14972 0,1227| 0,1496| 0,6109 0,327
B 0.8785[ 06881 00151 -0,029 8,0% 39% 13,5% 9.7% | 34591 8,9086 16,071 17,213 05905 14865 08143 | 06573
19 12499 | 0,7003 | 0,1543 0,264 29% -1.0% -4.2% 33% | 40571 9,2087 15,363 17,427 0,6094 1,1501 1,401 04409
20 1,6849 1,3451 03627 [ 0,3329 12,1% 12,1% 53,6% 364% | 44429 10,33 12,106 13,772 0,1906 | 0,2693 1,366 [ 08597
21 13369 | 06163 0,144 [ 02748 -4.2% 1.8% 44% 5.6% 2468 | 68397 10,587 12,257 07288 | 22132 13859 0,6785
22 13344 10858 | 0,1834| 02512 11,1% 12,6% 82,3% 31,6% | 65071 13,06 19,347 17,087 0,6032 1,0934 1,178 [ 0,7164
23 10493 | 0,7417] 0,1709 0,079 9,1% 5.9% 21,7% 97% | 36894 93785 16,166 16807 | 02417 09493 | 08245 0,367
Ly 2.1267 18023 | 04704 | 04876 10,1% 11,2% 63,5% 318% | 56585 15263 | 25222 23083 0,7273| 25087 18427 | 04537
25 1,0796 0.805| 02484 0,1125 -2.2% 47% | -143% -62% | 30523 9,127 18,438 16918 | 055041 1,5238 10453 0,5359
pB 20723 08703 | 0,2861 04563 1,7% 79% 14,1% 24.5% 17806 | 4.8098 | 86177 11,936 | 03013 ] 00044 1,1522 ] 05951
27 1,927 1,1962 0,206 | 0,5533 10,5% -6,6% | -268% -4.5% | 40462 12,644 17,941 14,655 0,6603 1,115 12932 0,1514
28 1,6473 1,0381 0,1906 [ 04123 3.5% 7.1% 224% 192% | 3,1569 10,503 13,14 18,777 0,3981 0,7142 1,1533 | 0,6548
29 1,2344 1,1317] 02934] 0,1558 26,7% 8.3% 354% 334% | 42753 16916 19,384 | 283811 0933 | 3,1189 1,7203 1,3455

30 1,3697 |  0,6995 0,1 0,3041 1.3% 6,0% 9.6% 12,6% 16022 59082 | 88571 18,636 | 0,7627 19771 1,2057 0,307
31 1,3922 10431| 0,1557] 03109 8.3% 6.0% 31,9% 19,1% [ 53179 11,354 15,972 17492 0,7254 14532 1,1147 ) 0,7422
32 1266 09748 | 03841 0,5372 2.8% 11,8% 32,6% 29,5% 2,76 | 84348 13,445 14,981 04022 | 2,538 12796 03122
33 13038 ) 09763 0,1965 0,304 55% S57% | -11,1%| -10,1% 19526 | 872421 11,051 13,774 0,6906 1,807 16311 0,6052

34 1,3225| 09965| 0,1981 0,2849 73% 5.5% 29,3% 16,7% | 52798 10,442 15,929 15204 | 07256 | 2,6023 14995 1,0056
35 1,6647 13343 03429| 03575 62% 34% 18,0% 239% | 53684 15227 21,221 21251 09043 34215 1,7791 12721
36 12895 | 0,7903 006] 03581 3.5% 33% | -12,1% -4,5% | 3,813 11,23 15,889 15,507 0937 2,7234 1379 06931
37 1,4028 | 08647 [ 0,1609 | 0,2957 11,3% 9.7% 56,2% 24.,5% 5,776 11,513 20,33 14237 04204 1,0352 10036 | 00184
Kl 20572 16332 02913 | 05214 13,0% 11,9% 60,8% 29,7% | 50947 12,637 | 20,803 19,749 05273 1,3861 14038 | 09196
39 1,2839 0907 | O0,1117] 03342 2,1% 1.2% 2,7% 9,1% | 2,1538[ 9,6553 11,991 17359 02672| 0,7846( 09707 04729
L 08138] 05933| 00373 -0,173 8,0% -68% | -140% 34% | 20621 75396 10,844 14,006 | 0,1681 03318 | 09846| 02617
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1,2938 0,8258 0,3397 04313 1,1% 3.9% 10,8% 52% 2.,7806 6,6227 15,073 14,601 0,5738 13718 1,2604 0,1858
1286 | 10129 041688 01399  33%| 26%| -129%| -87%| 49497| 10426| 13112 14326| 06379 16236| 14217] 04133
0,6262 0,5775 0,0316 -0,154 -3.7% -2.,6% -3.9% -3,0% 1,5031 37164 6,5972 5,4269 0,827 20367 0,6543 0,1785
07022 05952 00459| 0179 42%| 07%| 12%| 21%| 17178| 44432| 68202| 8.1064| 0358| 02335 04291| -0.105
1,6054 0,8984 0,2148 0,1496 2.,6% 8.3% 18,5% 11,5% 2,2299 3,4308 8.6097 10,697 0,1117 0,7263 1,0347 0,2456
05502| 03616 00536| 0382 03%| -63%| -44%| -104%| 06929| 10461 29798 | 88221| 03761| 1.1949( o06265| 02246
0,851 0,6739 0,0443 -0,297 -3.3% -5.2% -11,7% -8,6% 2,247 42584 8.,4583 10,602 1,0552 3,1592 0,6451 0,0806
0925 08276 01352 0.116| -14%| -48%| -139%| -47%| 2916] 68322| 10725 10358| 06321| 23687 0.7466| 03614
0,9248 0,5825 0,0105 -0,036 2.1% 3.0% 7.7% 8.0% 2,5762 74915 16,551 11,926 0,5462 13369 0.4947 0,3182
08191 0693] 01173] 0058 -12%| -78%| -161%| -128%| 20615| 23935 s5855| 89132 08781 2924 o08479| 00216
1,0842 09724 0,0572 0,0992 6,3% -0,2% -0,8% -5.5% 3,7225 42684 7.9683 8,8477 0,1529 0,3747 1,1079 0,1696
12362 | 06394 01338 00938 1.%| 20%| -03%| -100%| 01379] 03968 | 2942| 44378 0348| 06923 12877| 04158
0,6143 0,285 0,114 -0,295 -1.4% -1.4% -0,4% 3.8% 0,2604 04871 2,381 5,3089 02726 0,6 04091 0,0462
10395| 08662 01159| 00048 46%| -65%| -102%| -104%| 15861| 14875 46634| 65748 03277| 0.475 10348| -0052
05718 0.4809 0,063 -0,186 -2.9% -8.,6% -12,7% -6,0% 14718 29767 6,9789 6,2625 04113 0434 0,5884 0,0267
08757| 06347 00401| -0084| 20%| 17%| 47%| 61%| 27993| 77874 12008| 13819 05547| 13064| 05618| 04653
0,9863 0,7513 00757 -0,037 2.8% -6.,2% -15,5% -14.7% 2,498 42978 74649 8,753 0,8724 3,0279 09522 0,5814
13999 | 07707 04201 0423 58%| 30%| 13%| 59%| 04304| 35383| 62966| 6446| 07394| 21115 13248 02011
1,7943 0,7815 0,1866 0,2406 2.9% 1.2% 6,0% 10,9% 49127 5017 14,302 16,814 0,2049 05111 1,1303 0,0201
17553 08699 02126 02362 19%| 40%| 155%| 132%| 39074| 86517 18006| 21603 03095| 02625 10323| 0243
08124 0,7749 0,0528 -0,091 3.4% -1,6% -4.1% -2.9% 2,6033 5,5571 8,751 13,037 04479 1,2479 0,5865 0,3793
06508 | 06124] ou141| 0212 12%| 72%| 265%| 185%| 37001 6.1954| 12345| 18745 00873| 00069 05601| 04013
1,5051 0,7825 0,1498 0,1479 1,5% 2,1% 8.2% -1,3% 40101 5,3491 14,635 12,532 0,0359 04781 1,0652 -0,098
07191 05822] o01568| 0166 22%| 42%| 20%| 128%| 04773| 07956 43306| 60172 07582| 25193 04348| 12582
1,0922 0,7991 0,0802 0,0471 -1,1% -4.1% -1,.8% -2.7% 04302 1,8002 2.9986 3,1466 0,5652 1,6288 1,1636 0,5564
10868 | 05822 00943| 00819] -12%| 00%| 00%| 43%| 04292| 09969 | 20385| 33837| 05382] 0763 1.1135] 05813
04313 0,3159 0,1383 -0,277 -1,1% -13.3% -26,7% -34,1% 2,0073 47719 6,1874 8.,4544 0,5266 1,1463 0,5055 -0,093
20128 | 10539| 02482 03872 20%| -00%| 02%| -56%| 17051 24751 83271| 1095| 08309 25593| 1.579]| 03956
12552 1,1731 0,1031 0,135 8.5% 4.9% 38.4% 8.5% 78625 9,9387 14,069 13,881 04493 1,0072 1,0357 04943
07943 | 06397 00022| 0106 27%| 68%| 73%| 104%| 10736| 28465 41612| 49072 00359 | 1.1726| o04454| 0.107
1,287 0,9232 0,139 0,1797 72% 8.5% 29.8% 10,5% 3,5203 69815 13,263 11,939 04173 1,06 1,0986 0,5012
09736 | 07147 00044| 0424 07%| 38%| -53%| 78%| 14212| 42785 79714| 85804 07747 2705 05373| 00652
0,7908 0,6354 0,0435 -0,19 -1.9% -9.5% -8,0% -259% 0,8451 3,3654 6,9452 8,1449 0,5323 14483 0,605 0,0736
09509 | 07127 00533| 0023 23%| -15%| -68%| -55%| 45158| 54171 11246 144 04474| 12391] 05976 0.09
1,5282 08177 0,1506 0,1239 33% 7.1% 33.4% 9.,7% 4,6805 11,152 21,216 16,149 0,0418 0,3886 1,0308 -0,082
16091 | 07912 02702 04673 37%| 25%| -109%| -116%| 4271| 1276| 21468| 20649 07734| 26082 1403| 06057
0,6352 0,5108 0,0052 -0,191 -1.8% -5.1% -4.6% -0,9% 09108 1,8004 4,771 53234 0,1862 0,5202 04915 0,2826
10876 | 09331 00394| -0182] 60%| 20%| -103%| 22%| 51621] 99191 11746| 1807 00957| 0.1914] 04699 | 04832
14339 0,7011 0,1001 0,2015 -1.2% -8.,0% -16.8% -8,7% 2,1074 2,3952 6,6896 72599 0415 0,6577 1,0246 0,0637
1041 09052 041224] 00044| 33%| 59%| 35%| 100%| 05873 16931| 32708] 30287 004| o0714] 10578 04532
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Zalacznik 5. Wartosci wskaznikow finansowych préoby przedsiebiorstw z sektora Uslugi

DOBRE

1 1,5025 1,2968 0,1927 0429 3.8% 3.8% 22.0% 22% 47171 7,8592 18,158 14,8 0,7392 3,1962 1,5395 0,8499

2 1,8124 1,7592 0,3252 0,5333 11,5% 6,5% 22,0% 7,0% 5,801 10,272 19,147 18,164 0,4422 44508 23615 1,532

3 1,3378 0,8641 0,1089 0,3461 7,7% 8.7% 37.,5% 17.9% 2,0131 43433 8,933 39534 0,7373 24161 1,5556 1,148

4 1,1223 08773 0,1322 0,1563 4,0% 5,3% 26,3% 19,6% 34376 5,031 11,583 9,2065 04543 2,1543 1015 0,6395

5 1,3979 13634 0,1873 0,3685 2.9% 1.8% 23,6% 7,7% 6,2245 10,864 19,85 20,17 0,3501 0,8448 0,7236 0,1976

6 1,3003 1,0964 0,1574 0,2578 1,3% 3,1% 11,4% 10,4% 74224 11,217 22,497 15,645 0,5499 20935 14985 0,3248

7 1,9223 1,65 0,0508 0,6865 17.0% 4.0% 23.2% -8,8% 2,0866 4,6023 10,934 6,3415 0,236 2,389 1,6126 0,8136

8 05715 0,5652 0,0698 -0,043 13,1% 7.,6% 8,3% 8,8% 1,7485 3,0955 6,3982 6,0866 0,2101 3,65 0,8403 1,2171

9 1,7135 1,6631 0,2652 0,5037 16,1% 6,0% 16.4% 6,6% 3,701 6,3685 13,32 10,088 0,691 2,7008 12811 0,6061
10 1,1897 0,9646 0,143 0,1995 14.,2% -0,9% 22 2% 2.9% 30116 6,3903 13,6 11,866 0,7159 2.,9649 1,3482 0,4696
11 1,6418 14841 0,2259 0,4898 7,6% 2.5% -3,7% 4 8% 1,9472 29227 10,754 9,7357 02562 0,5556 1,053 0,0501
12 1,3995 1,2751 0,2054 0,3756 13,0% 4.0% 50% 6,0% 3,0443 6,7084 17,726 10,061 04953 5,5738 23764 1,722
13 1,2702 1,1897 0,1714 0,2486 19.9% 10,0% 16,1% 16,1% 50169 9,0312 21,922 16,186 0,5501 2.,6463 1,5036 08311
14 1,1245 1,0525 0,111 0,2379 11,9% 6,1% 50,0% 14.4% 42657 7,1363 14,617 13,326 0,5028 1,9276 0,8819 04845
15 1,1912 1,234 0,1699 02297 17,1% 9,0% 26,2% 16,9% 18411 3,7677 95131 94433 0,7067 24745 1,592 1,0672
16 0,5938 0,5428 0,0308 -0,006 12,8% 4.7% 19,6% 5,6% 1,537 30748 10,329 7,7923 0,2367 1,3271 04841 0,6079
17 0,6949 0,3914 0,0674 -0,218 17,1% 5.5% 11,9% 7,7% 1,7712 3,7819 10,324 6,1764 02285 14263 0,6384 0,0323
18 1,5037 13775 0,1854 0,3622 24.7% 8 4% 15,1% 11,6% 2,6843 5,.8724 13,824 8,6951 0,2799 0,7326 0,985 0,2058
19 1,2956 0,9673 0,1161 03181 12.4% 0,4% 22 4% -0,4% 49457 8,9745 20474 12,262 0,655 2,6281 14048 0,324
20 1,6612 14851 0,2639 04167 21,1% 9 4% 1,9% 21,3% 4,635 6,2436 16,307 12,099 0,3887 12116 1,6072 0,7626
21 1,2327 1,1647 0,1327 0,3302 9.,6% 5.9% 52.,8% 10,0% 4.,2906 8,9448 19,06 17,16 0,4979 2,1543 0,7287 03771
22 1,3666 1,2671 0,1738 03118 20,2% 5.2% 31,3% 14.9% 5,6365 8,6149 16,441 14,929 0,645 22848 1,2086 0,6947
23 1,0131 0,8329 0,062 0,5476 19.4% 7.2% 34.,5% 6,2% 24278 42354 11,296 9,893 0,3657 1,0985 0,8078 0,1812
24 2,326 1,8486 0,3608 0,6022 18,2% 7.2% 24.6% 13.8% 4,1149 7,1508 17,473 11,601 0,7963 43023 22593 14405
25 1,0229 0,8742 0,0624 0,1994 8,6% -2.,8% 36,7% 2.4% 3,7753 6,0735 12,605 9,0599 0,5985 2,6268 09776 0,503
26 1,0166 0,8877 0,0681 0,1118 3,7% -44% | -104% 43% 32149 58155 11,694 8,8756 04233 46162 1,0869 0,9209
27 09231 0,8954 0,197 -0,03 20,0% 5,6% -14,1% 22,6% 125 2,0548 8,0081 73316 0,7352 2,6921 0,906 0,7408
28 1,6296 12715 0,1838 04864 12,1% 7.9% 8.4% 14,5% 3,8567 53822 16,721 10,202 04826 1,9833 1,1403 0,6555
29 1,2825 1,2866 0,9033 02174 38,8% 7,6% 30,3% 34.7% 5,179 9,3589 32,094 28,627 04478 4,6508 1,9028 1491
30 1,899 12151 08816 0,7091 14.8% 12,7% 46,9% 0,6% 2.,5686 6,6998 19,113 19,394 0,0915 30142 1,8063 1,5974
31 14152 1,2448 0,7644 03773 17.9% 6.,7% 32,5% 11,9% 42191 6.,4206 17,845 15,263 0,7603 2,5109 0,9932 0,7019
32 1,3267 1,1508 0,7425 0,3413 17,1% 9.5% 35,1% 15,6% 43647 89162 17,867 15,946 0473 24078 1,1185 0,6916
33 1,3409 1,1889 0,164 03816 -5,3% -4,3% 41,6% 4,0% 1,8726 3,3351 10,079 8,4594 0,7724 3,1883 1,5353 0,6281
34 1,3566 1,2049 0,8674 0,3558 17.8% 8.0% -10,7% 13,1% 44714 8,3851 20,968 1641 0,7298 3,8932 1,5001 1,1439
35 1,6442 1,6797 0,8952 04577 6,6% 3,7% 51,7% 12,7% 4,4946 9,2699 26,13 25,828 0,2509 52224 20905 14608
36 1,3289 1,0606 04221 04259 1,3% -2,1% 24 2% 4 4% 42933 5,8804 15,897 14,789 0,5224 3,7827 1,1133 0,7521
37 14241 1,1246 0,1467 0,351 20,8% 10,6% -8,9% 20.,4% 5,8093 10,059 19,703 18,266 0,1841 0,7009 0,6238 0,2306
38 1,9742 1,2082 0,6926 0,6201 21,7% 9.1% 61,3% 25.0% 5,1076 11,638 20,056 8,506 0,622 2,726 1,3636 09313
39 1,3241 1,1394 0,867 04075 3,0% 2.,6% 73,6% 42% 2,8109 4,7621 11,331 62315 0,3786 2,011 09121 0,4972
40 14388 1,1666 09329 0,317 18.8% 6,9% 7 4% 14,3% 4.2455 89125 27,677 9.,8689 0,2015 0,7023 09729 0,1275
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10172 0,6467 0,1629 0,007 -0,2% 1.3% 29.3% 19,7% 18312 3,6875 48354 5,5084 0,385 0,2886 04925 0,1771
07856 | 06652 0032| 045 212%| 94%| 24%| 95%| 30051| 49536 75529| 76779 o00468| 05988 05531| 03647
0,7806 0,6832 0,037 -0,134 -1.4% -1,3% 28.4% -0,2% 1,0254 44605 7.5159 7.9247 0,3409 24772 09327 0,6981
08763| 06806| 00606| 0125 8.1%| 28%| -14%| 16%| 11243| 33072 6733%2| 10373 04008| 04126 06213| 0.1005
10334 0,9687 -0,037 0,1524 11,0% -1,5% 3,1% -10.9% 0,8041 2,1751 3,6187 3.,4496 0,3368 1,0271 1,0931 0,3702
04964 | 04683 00794| 0316 -10%| 38%| -12%| -113%| 09632| 19497 29466| 30178| 05048| 1853 0563| 04287
0,8811 0,6929 0,0665 -0,276 -5.2% -3,7% -3, 7% -6,.9% 1,8163 2,5551 4,152 52108 0,5368 3,5239 0,6183 09224
09636 | 08652 00616| 0071 -41%| 29%| -68%| -57%| 28333| 71512 12021| 13814 02664| 29987 07494| 06666
09316 0,7217 0,0293 -0,017 16,7% 4.0% -8,1% 69% 6,4256 10,227 18,784 15,876 0,2892 1,5964 0,733 0,2631
08428 0757 009 00124 96%| -64%| 260%| -136%| 32857| 66126 11369 11708[ 04011 33191] 08805 12801
0,7323 0,5896 00212 -0,083 -5.4% -2.1% 21,1% -2.4% 1,7255 3,3932 6.,1749 5,3056 0,0875 0,1959 0,5537 -0,342
17647 14121 0517] 0497| -160%| 64%| 35%| -09%| 56106| 87486 18986| 10751 07321| 19285 10504 | -0025
0,8058 04174 0,149 -0,289 -10,6% 0.6% -35.9% 9.7% 0,6213 1,1431 2,0642 3,2028 0,3284 0,6127 0,6031 0,2146
1028 | 09966 00851 04415| 28%| -56%| 04%| -167%| 18981| 33985| 84151 69757| 04693 02476| 09579 0208
0.,4668 04512 0,075 -0,173 -19.7% -6,9% -10,7% -8.2% 1,9024 2.,8359 3,005 49309 0,5168 0,534 0,6084 -0,164
08903 | 08877 00439| 006 36%| 19%| -132%| 73%| 3.701| 56665 13201| 12427| o03102| 18269 07547| 04373
1,6094 1,6521 0,1591 04522 2.7% 7.8% 6.2% 5.0% 2.,2068 48535 7.,2008 12,684 0,3953 0,1082 0,9965 0,6416
13309 | 1.1784| o04262| 04777 83%| 34%| 173%| 93%| 17483| 30415 68898| 7.862| 04315| 24481 13614| 10761
1,6624 1,3685 0,1303 0,304 3.0% 2.6% 59% 7.7% 3,3266 6,9899 15,973 14 441 0,3543 0,3731 0,6602 0,2253
16297 | 14888| 04823| 03129 68%| 38%| 86%| 132%| 3615| 74473 99298 | 11076 03533| 06028 08409 | 00863
0,8371 0,8095 0,038 -0,062 -1,6% -0,8% 13,6% 0,3% 14974 3,8036 8,4578 9,1715 0,2738 1,8836 0,774 04533
08013 | 07303 00327| 0197 112%| $4%| -12%| 134%| 26838| 56453 13586| 99501| 02839 06008 07573| 02681
14194 1,0823 0,1187 0,1963 10,7% 2.5% 22.7% 0,1% 2,5899 43454 64177 6,1505 0,1996 0,2293 0,9367 0,3234
09868 | 09698 | 00839| -0126| 122%| 57%| 64%| 178%| 08133| 19832 23141| 49643 o02458| 2864| 07268| 14709
1,0723 1,0266 00818 0,0989 -9.7% -3.3% 4.6% -2.4% 1,2986 1,9045 3,3994 3,5186 0,3301 20518 1,198 0,681
08837 07149 00301| 0057 12%| 14%| -43%| 55%| 1485| 20763 33847| 38414 03672| 10035 09534 05603
0,3905 0,1805 0,0358 -0,279 -6,2% -10,7% 2,1% -34.6% 12331 19152 2,823 48331 0,3501 1,203 0,6918 -0,064
18461 | 15208 02282 04868 53%| 06%| -132%| 09%| 22091| 43147 94659| 77967| 03368| 2702 14051| 10907
1,3452 1,2657 0,1445 0,2108 1.4% 2.2% 1,3% 3.3% 3,442 6,6415 11,778 94811 0,1989 2,5464 1,2606 0,8573
08219 07453 00319] -0092| 93%| 74%| 76%| 138%| 10072| 23012 38787| 4.u325| o4421| 09113 05358| 00409
09381 0,8533 0,1748 -0,017 1,3% -0,5% 74% 18,7% 2,5552 4363 52127 6,1973 0,388 0,922 0,9482 -0,051
0482 03474 00619 0422| 23%| -10%| -12%| -32%| 2392| 3.148| 47092| 4g645| 0179| 3.1697| 05944 0814
0.,8668 0,7067 0,0333 -0,163 -6.,8% -7.9% -2.4% -26.,5% 12623 2.9092 4,58 45372 0,2929 2,0342 0,9005 0,1883
09695 | 0938| 00549| 0026 -04%| 00%| -100%| -1.1% 141 42449 69955 79226 02185 14383| 06895 0.1362
0,5937 04406 00729 -0,309 -104% -4.3% 0,0% 3.4% 29527 38416 42579 5,3925 0,3399 0,7283 0,7389 -0,218
15068 | 14123 04753 | 02449 59% | 21%| -127%| -137%| 40695| 76619 12459| 11649| 03177] 34815 18368| 06322
0,52 04519 0,0882 -0,178 -17 4% -3.2% -8.,5% 0,5% 1,5686 2958 3,1953 11,357 0,3139 12576 0,7166 02631
13728 | 10064 00921 02249 107%| 70%| -50%| 122%| 13708| 29022| 58387| 53989 02791| 19112 10942| 10899
1,3595 1,073 0,1025 0,3657 -10,6% -7,1% 9,6% -15.0% 2,3966 3,789 8,0791 76107 02011 0,7573 0,7211 -0,047
1133 10714 o0a172| 00406 156%|  6a%| -170%| 122%| 17101] 20252] 31701 123] 02267 008| 1.1029] 03203
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Wstepnie  zdefiniowany  zestaw  wskaznikow do  budowy  modelu
dyskryminacyjnego

Ocena przedsigbiorstw wg ,,szybkiego testu” E.Maczynskiej

Skuteczno$¢ modeli P1 i P2 B.Prusaka na probie testujacej z rocznym
wyprzedzeniem

Skuteczno$¢ modeli P1 i P2 B.Prusaka na probie testujacej z 2-letnim
wyprzedzeniem

Skutecznos¢ modeli dyskryminacyjnych INE PAN dla proby uczacej i testowe]
Skuteczno$¢ modelu ,,poznanskiego” dla proby testowej przedsigbiorstw
produkcyjnych, handlowych i ustugowych

Skutecznos¢ modelu 1 M.Gruszczynskiego

Skuteczno$¢ modelu 2 M.Gruszczynskiego

Skutecznos¢ modelu 3 M.Gruszczynskiego

Skuteczno$¢ modelu 4 M.Gruszczynskiego

Skutecznos¢ modelu 5 M.Gruszczynskiego

Skuteczno$¢ modelu 6 M.Gruszczynskiego

Skutecznos¢ modelu 7 M.Gruszczynskiego

Skuteczno$¢ modelu 8 M.Gruszczynskiego

Sprawnos¢ modelu P.Stepnia i T.Straka dla proby testowe;j

Skuteczno$¢ modeli logitowych P.Stepnia i T.Straka dla proby uczace;j i testowe;
Skutecznos¢ modeli logitowych D.Wedzkiego

Weryfikacja wskaznikow w sektorze przemyst

Wspotezynniki korelacji Pearson’a dla wskaznikow sektora przemyst

Doktadnos$¢ predykeji post hoc przy uzyciu analizy dyskryminacyjnej dla sektora
przemyst

Weryfikacja wskaznikow w sektorze budownictwo

Wspotezynniki korelacji Pearson’a dla wskaznikow sektora budownictwo
Doktadnos¢ predykeji post hoc przy uzyciu analizy dyskryminacyjnej dla sektora
budownictwo

Weryfikacja wskaznikow w sektorze handel

Wspotczynniki korelacji Pearson’a dla wskaznikow sektora handel

Doktadnos$¢ predykcji post hoc przy uzyciu analizy dyskryminacyjnej dla sektora
handel

Weryfikacja wskaznikow w sektorze transport

Wspotczynniki korelacji Pearson’a dla wskaznikow sektora transport

Doktadnos¢ predykeji post hoc przy uzyciu analizy dyskryminacyjnej dla sektora
transport

Weryfikacja wskaznikow w sektorze ustugi

Wspotezynniki korelacji Pearson’a dla wskaznikow sektora ustugi

Doktadno$¢ predykcji post hoc przy uzyciu analizy dyskryminacyjnej dla sektora
ustugi

Skuteczno$¢ predykcji post hoc przy uzyciu analizy logistycznej dla sektora
przemyst

Skuteczno$¢ predykcji post hoc przy uzyciu analizy logistycznej dla sektora
budownictwo

Skutecznos¢ predykcji post hoc przy uzyciu analizy logistycznej dla sektora handel
Skuteczno$¢ predykcji post hoc przy uzyciu analizy logistycznej dla sektora
transport

Skutecznos¢ predykcji post hoc przy uzyciu analizy logistycznej dla sektora Ustugi
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Spis wykresow:

Wykres 1.
Wykres 2.
Wykres 3.
Wykres 4.

Wykres 5.

Znaczenie  wskaznikow ekonomiczno-finansowych
przedsicbiorstw w sektorze Przemyst

Znaczenie  wskaznikow  ekonomiczno-finansowych
przedsigbiorstw w sektorze budownictwo

Znaczenie  wskaznikow ekonomiczno-finansowych
przedsigbiorstw w sektorze handel

Znaczenie  wskaznikow  ekonomiczno-finansowych
przedsicbiorstw w sektorze transport

Znaczenie  wskaznikow ekonomiczno-finansowych
przedsigbiorstw w sektorze ustugi

Spis zalacznikéw:

Zatacznik 1.
Zatacznik 2.
Zatacznik 3.
Zatacznik 4.
Zatacznik 5.

dla

dla

dla

dla

dla

Spis wykresow

klasyfikacji
klasyfikacji
klasyfikacji
klasyfikacji

klasyfikacji

Warto$ci wskaznikow finansowych proby przedsigbiorstw z sektora Przemyst
Wartosci wskaznikow finansowych proby przedsiebiorstw z sektora Budownictwo
Warto$ci wskaznikow finansowych proby przedsigbiorstw z sektora Handel
Warto$ci wskaznikow finansowych proby przedsigbiorstw z sektora Transport
Warto$ci wskaznikow finansowych proby przedsigbiorstw z sektora Ustlugi

Narodowy

Bank Polski
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76

82

87

92

102
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110



