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Wielomianowy uporzadkowany model logitowy w
prognozowaniu zagrozenia finansowego przedsiebiorstw

Logit model for categorical dependent variables in forecasting
enterprise financial distress

Synopsis. W pracy poddano probie budowe wielomianowego uporzadkowanego modelu logitowego
zagrozenia finansowego przedsigbiorstw. W tym celu wykorzystano dane finansowe z 36 spotek,
ktorym przypisano przynalezno$¢ do jednej z trzech klas: zagrozonych bankructwem, o nieokreslonej
sytuacji finansowej oraz o poprawnym standingu. Zbudowane modele zostaly zweryfikowane pod
wzgledem poprawnosci statystycznej, a ich zdolno$¢ predykcyjna zostala okreslona na podstawie
macierzy klasyfikacji.

Stowa kluczowe: zagrozenie finansowe przedsigbiorstw, wielomianowe uporzadkowane modele
logitowe, macierz klasyfikacji.

Abstract. The aim of this study was to construct a logit model for categorical dependent variables
denoting enterprise financial distress. In this case, financial data of 36 companies were used. A
membership in one of three classes: a risk of bankruptcy, an unspecified financial situation or a
correct standing was attributed to each company. Constructed models were checked for statistical
accuracy and their predictive ability was determined by a classification matrix.

Key words: financial distress, logit model for categorical dependent variables, classification matris

Wprowadzenie

Teoria cyklu zycia przedsigbiorstwa zaktada etapy rozwoju jednostek od fazy wzrostu,
przez wzgledna stabilizacje, az do etapu schylkowego. Ostatnia faza, ktéra moze prowadzi¢
do bankructwa, zalezy od wielu czynnikow, takich jak ztozono$¢ oraz dynamika zmian
makrootoczenia czy struktura organizacyjna przedsigbiorstwa i szeroko rozumiane
zarzadzanie. Na pierwsza z grup czynnikow jednostka nie jest w stanie bezposrednio
oddziatywaé. Druga za$ grupa zmiennych ma swdj wyraz w rachunku zyskoéw i strat
przedsigbiorstwa. Przez analiz¢ odpowiednich wskaznikow przedsigbiorstwa sa w stanie na
biezaco kontrolowaé aktualna sytuacje finansowa, z odpowiednim wyprzedzeniem
oddzialywa¢ na negatywny standing oraz odpowiednio wcze$nie mu zapobiegac. Dlatego
celem przeprowadzonych badan byla budowa systemu wczesnego ostrzegania przed
zagrozeniem finansowym, a w dalszej konsekwencji przed bankructwem.

' Mgr, e-mail: adam_waszkowski@sggw.pl
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Modele zagrozenia finansowego i upadtosci przedsiebiorstw

Duze zainteresowanie problematyka prognozowania zagrozenia finansowego i
upadlosci przedsigbiorstw, szczegdlnie w krajach rozwinigtych, zaowocowalo powstaniem
wielu modeli prognostycznych i klasyfikacyjnych. Polskie doswiadczenia dotyczace
budowy takich systemow wczesnego ostrzegania koncentruja si¢ wokot kilku osrodkow
naukowych. Mozna tutaj wymieni¢ prace Hadasik [1998], Maczynskiej i Zawadzkiego
[2006], Prusaka [2005] czy modele Hotdy [2001]. Wszystkie one wykorzystujace liniowa
funkcj¢ dyskryminacyjna. Przeglad polskich modeli do prognozowania bankructwa oraz ich
weryfikacj¢ mozna znalez¢é w pracy Kisielinskiej i Waszkowskiego [2010]. Modele
logitowe w celu predykcji zagrozenia finansowego wykorzystywane byly znacznie rzadzie;j.
Przyktadowe mozna znalez¢ w pracy Gruszezynskiego [2003], ktory swoje badania
przeprowadzil na bazie okoto 200 sprawozdan finansowych zebranych w ramach projektow
badawczych KBN. Metoda ekspercka wybrat 23 przedsigbiorstwa znajdujace si¢ w
zdecydowanie zlej sytuacji finansowej oraz 23 przedsigbiorstwa o dobrym standingu. Na
ich podstawie oszacowal dwumianowe oraz wielomianowe modele logitowe. Przeglad
wybranych modeli zagrozenia finansowego z literatury §wiatowe] przedstawia tabela 1.

Tabela 1. Charakterystyki wybranych modeli logitowych

Table 1. Characteristics of selected logit models

Autor IPanstwo Wielkos$¢ proby Proba Inne cechy charakterystyczne
Ohlson USA 105 upadtych i 2085 przedsigbiorstwa do oszacowania modelu przyjgto znacznie
nieupadtych przemystowe mniejsza  liczbg  przedsigbiorstw  upadtych
przedsigbiorstw w  stosunku do liczby  przedsigbiorstw

niezagrozonych bankructwem
Zmijewski [USA 40 upadtych i 800 przedsigbiorstwa do oszacowania modelu przyjgto znacznie
nieupadtych przemystowe mniejsza  liczbg  przedsigbiorstw  upadtych
przedsigbiorstw w  stosunku do liczby  przedsigbiorstw

niezagrozonych bankructwem

Zavgren [USA 90 przedsigbiorstw, z  przedsigbiorstwa w zaleznosci od liczby lat przed bankructwem

czego 45 uznano za notowane na warto$¢ wag w tym modelu jest r6zna, model

upadte i 45 za zdrowe  gieldzie powstal z wykorzystaniem danych pochodzacych
z okresu 1972-1978

Platt USA brak danych brak danych uwzglednienie specyfiki sektorowej:

w modelu wykorzystano wskazniki wzgledne
(wskazniki wzgledne zostaly wyznaczone jako
relacja migdzy okre$lonymi  wskaznikami
przedsigbiorstwa, a przecigtnymi warto$ciami
tych wskaznikow dla sektora)

Keasy, 'Wielka 86 przedsigbiorstw, w  brak danych w zaleznosci od liczby lat przed bankructwem
McGuiness [Brytania tym 43 o dobrej warto$¢ wag oraz typ zmiennych w modelu sa
kondycji i 43 upadtych rézne, model powstal z wykorzystaniem danych

pochodzacych z okresu 1976-1984.

Zrodto: opracowanie wiasne na podstawie literatury przedmiotu.
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Wielomianowy uporzadkowany model logitowy

Punktem wyjscia do rozwazan nad wielomianowym uporzadkowanym modelem
logitowym jest zdefiniowanie zmiennej zaleznej. Zmienna uporzadkowana, podobnie jak
zmienna nominalna, ma wigcej niz dwie kategorie, ale miedzy nimi wystegpuje naturalny
porzadek. W przypadku badan przedstawionych w tym artykule zmienna objasniana moze
przyjmowac 3 stany: stan 1, do tej grupy zaliczane sa przedsigbiorstwa o dobrej sytuacji
finansowej; stan 2, grupeg te tworza jednostki o nieokreslonej sytuacji oraz stan 3, obiekty
zagrozone bankructwem o niepoprawnym standingu finansowym. Dokonujac specyfikacji
modelu uporzadkowanego wychodzimy z zalozenia, Ze zmienna porzadkowa y jest

ograniczonym zapisem pewnej nieobserwowalnej zmiennej ciaglej y* [Gruszczynski
2010], za§ zmienna ta jest liniowa funkcja zmiennych objasniajacych, zapisanych w
wektorze X oraz nieznanych parametréw zapisanych w wektorze [ :

y, =x,B+e, )

gdzie i: 1, 2, ..., n oznaczaja kolejne obiekty (przedsigbiorstwa). Przeksztalcenie zmiennej
nicobserwowalnej na zmienna obserwowalna przyjmujaca 3 warto$ci mozna dokonaé

dzielac caty zakres zmiennoS$ci zmiennej y* na 3 przedzialy oraz wyznaczajac przy tym 2
punkty odcigcia oraz 3 wektory ich warto$ci. Zmienna obserwowalna ) przyjmie zatem

kolejna warto$¢ (uporzadkowang), gdy wartosci zmiennej nieobserwowalnej y*

przechodza do kolejnego przedziatu, czyli przekraczaja kolejny element wyznaczonego
wektora. Metody estymacji wielomianowego uporzadkowanego modelu logitowego
przedstawiaja w swojej pracy szczegélowo Cameron oraz Trivedi [2009] oraz Winkelmann
i Boes [2006].

Stosowanie uporzadkowanego modelu logitowego wymaga, aby stosunek szans”
uzyskanych za pomoca oszacowan parametrow nie zalezal od wartosci zmiennych
objasniajacych [Long i Freese 2001]. Nakazuje to na etapie weryfikacji modelu
sprawdzenie, czy specyfikacja modelu nie jest zbyt restrykcyjna (zaktada si¢ bowiem, ze
rozktad skfadnika losowego zalezy tylko od wektora parametrow [3). Weryfikacji zatozen

proporcjonalnosci szans mozna dokona¢ wykorzystujac test Branta® [Brant 1990].

Z punktu widzenia zastosowan modelu uporzadkowanego najwazniejszym kryterium
jego poprawnosci jest zdolno$¢ klasyfikacyjna. Majac oszacowania parametrow oraz
wartoSci  zmiennych  objasniajacych mozna  wyznaczyé  prawdopodobienstwo
przynaleznosci kazdej z obserwacji do poszczegoélnych kategorii zmiennej objas$nianej.
Nastgpnie na ich podstawie mozna przypisaé¢ kazdej obserwacji prognozowana kategorig.
Stosowana jest w tym miejscu zasada najwigkszego prawdopodobienstw, zgodnie z ktora
dana obserwacjg przypisuje si¢ do tej kategorii, dla ktorej prawdopodobienstwo
przynaleznosci obserwacji jest najwigksze. Dysponujac prognozowana przynaleznoscia do
kategorii mozna utworzy¢ tabele klasyfikacji, tabele krzyzowa prawdziwej i

% Szansa okreslamy stosunek prawdopodobienstwa zajscia okreslonego zdarzenia do zdarzenia przeciwnego.
* Hipoteza zerowa testu Branta wskazuje na spelnienie zalozenia proporcjonalnoéci szans.
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prognozowane] przynaleznosci do zdefiniowanych kategorii. Na jej podstawie oblicza si¢
podstawowe kryterium oceny zdolnosci predykcyjnej modelu, mianowicie zliczeniowy

Rz, bedacy frakcja obserwacji, dla ktorych prognozowana kategoria zgadza si¢ z
rzeczywistoscia.

Wyniki empiryczne

Proba badawcza w prezentowanej pracy liczyta 36 spotek®, z czego 12 zagrozonych
bankructwem (grupa nr 3), 12 o nieokreslonej sytuacji finansowej (grupa nr 2) oraz 12 o
poprawnym standingu (grupa 1).

Tabela 2. Wskazniki finansowe wykorzystane w analizie

Table 2. Indicators used in the analysis

Nr wskaznika Nazwa Symbol
1 Marza zysku brutto ze sprzedazy MZBS
1 Marza zysku operacyjnego MZO
2 Marza zysku brutto MZB
3 Marza zysku netto MZN
4 Stopa zwrotu z kapitatu wasnego SZKW
5 Stopa zwrotu z aktywow SZA
6 Kapitat pracujacy KP

7 Wskaznik ptynnosci biezacej WPB
8 Wskaznik ptynnosci szybkiej WPS
9 Wskaznik podwyzszonej ptynnosci WPP
10 Rotacja naleznosci RN
11 Rotacja zapaséw RZ
12 Cykl operacyjny CcO
13 Rotacja zobowigzan RZOB
14 Cykl konwersji gotowki CKG
15 Rotacja aktywow obrotowych RAO
16 Rotacja aktywow RA
17 Wskaznik pokrycia majatku WPM
18 Stopa zadtuzenia Sz
19 Wskaznik obstugi zadtuzenia woz
20 Dhug/EBITDA DEBITDA

Zrédto: opracowanie wiasne.

Klasyfikacja jednostek badawczych przebiegalta w sposob ekspercki wedtug
nastgpujacego schematu: do przedsigbiorstw zagrozonych zaliczono te spoiki, ktore w
latach 2008-2010 w swojej dziatalno$ci cechowaty si¢ wskaznikiem ptynnosci nizszym niz

* Dane finansowe spolek zebrano na podstawie publikaciji serwisu Notoria za rok 2010.
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wzorcowe® 1,2 oraz osiagaly ujemny wynik finansowy. Spotki grupy drugiej to
przedsigbiorstwa, ktore w ostatnich trzech latach funkcjonowania osiagaty bliski zerowemu
wynik finansowy oraz graniczne wartosci wskaznikow plynnosci. Jednostki grupy
pierwszej to spolki, ktore w analizowanym okresie wykazywaly zysk netto oraz ich
wskaznik ptynnosci biezacej wahat si¢ w przedziale 1,2 do 2,0.

Do analizy zebrano i wykorzystano przedstawione w tabeli 2 wskazniki finansowe
obliczone zgodnie z literatura przedmiotu [Sierpinska i Jachna 2004].

Dob6r zmiennych do wielomianowego uporzadkowanego modelu logitowego zostat
przeprowadzony w oparciu o analiz¢ macierzy wspotczynnikow korelacji migdzy
zmiennymi. Poniewaz zmienna objasniana jest zmienng zerojedynkowa notowang na skali
nominalnej, dlatego w celu okreslenia zaleznos$ci zmiennej objasnianej i wskaznikow
finansowych obliczono wspotczynnik V-Cramera®. Warto$é krytyczna wspotczynnika
korelacji dla metody Nowaka’ na poziomie istotnoéci 5% wynosi 0,329. Jesli dwie zmienne

objasniajace sa skorelowane na poziomie wyzszym od wartosci krytycznej 7' , konieczna
jest eliminacja jednej z nich, tej, dla ktorej wspotczynnik V-Cramera pokazujacy zaleznosé
zmiennej objasnianej i objasniajacej jest nizszy. Ostatecznie do modelu weszta zmienna
SZKW o najwyzszym wspotczynniku V-Cramera, nastgpnie zmienne MZB, WPS, RN oraz
DBTIDA®. W dalszym kroku oszacowano uporzadkowany wielomianowy model logitowy,

w ktorym zalezna zmienna uporzadkowana Y (przynaleznos$¢ jednostki badawczej do
jednej z trzech klas) objasniana jest przez zmienne: marza zysku brutto, stopa zwrotu z
kapitalu wiasnego, wskaznik ptynnosci szybkiej, rotacja nalezno$ci oraz dlug w stosunku
do EBITDA. Wyniki estymacji uporzadkowanego modelu logitowego przedstawia tabela 3.

Tabela 3. Wyniki estymacji uporzadkowanego wielomianowego modelu logitowego, model z 4 zmiennymi

Table 3. Estimation results for logit model for categorical dependent variables, models with 4 variables

y Coef. Std. Err. z P>z 95% confidence interval
MZB 1,787569 2,586753 0,69 0,490 -3,282373 6,8575120
SZKW -27,98297 8,263822 -3,39 0,001 -44,17977 -11,78618
WPS -1,133576 0,6992567 -1,62 0,105 -2,504094 0,23694160
RM -0,0250373 0,010563 -2,37 0,018 -0,0457404 -0,0043341
DEBITDA 0,0470277 0,0508654 0,92 0,355 -0,0526666 0,14672200
cut 1 -7,375667 2,712468

cut?2 -1,670895 1,630719

Zrodto: opracowanie wiasne z wykorzystaniem pakietu Stata.

Na poziomie istotnosci 5% trzy zmienne: DEBITDA, WPS oraz MZB sa nieistotne
statystycznie, dlatego tez postanowiono usunaé je metoda krokowa wstecz z dalszej
analizy. Wyniki dalszej estymacji przedstawia tabela 4.

Oszacowania parametréw pozwalaja oceni¢ kierunek zalezno$ci pomigdzy jakoSciowa
zmienng objasniana a zmiennymi objasniajacymi. Ujemne oceny parametréw przy

’ Na podstawie pracy Sierpinskiej i Jachny [2004].

¢ Zastosowanie wspotczynnika V-Cramera przedstawia m.in. praca Walesiaka. [1996].
7 Opis metody Nowaka mozna zalezé m.in. w pracy Kisielinskiej [2012].

8 Objasnienia symboli w tabeli 2.
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zmiennych WPS oraz RN oznaczaja odpowiednio, ze im wyzsza warto$¢ rotacji naleznosci
oraz stopy zwrotu kapitalu wilasnego, tym mniejsze zagrozenie bankructwem, co jest
zgodne z ekonomicznym trade off. Aby moc stosowaé w praktyce wielomianowy
uporzadkowany model logitowy, nalezy zweryfikowaé hipotezg dotyczaca zalozenia
proporcjonalnosci szans. Przeprowadzono test Branta w celu weryfikacji wspomnianego
zatozenia. Wyniki testu przedstawia tabela 5.

Tabela 4. Wyniki estymacji uporzadkowanego wielomianowego modelu logitowego, model z 2 zmiennymi

Table 4. Estimation results for logit model for categorical dependent variables, models with 2 indicators

y Wspolczynnik  Odchylenie z P>z 95% przedzial ufnosci
standardowe

SZKW -21,00539 6,057757 -3,47 0,001 -32,87838 -9,132407

RN -,018558 0,0079581 -2,33 0,020 -,0341556 -,0029605

cut 1 -4,574511 1,640477

cut2 0,415508 0,9395452

Zrddto: opracowanie wiasne z wykorzystaniem pakietu Stata.

Tabela 5. Test Branta proporcjonalnosci szans

Table 5. Brant test of parallel regression assumption

Zmienna chi2 p>chi2 df
all 0,99 0,610 2
SZKW 0,39 0,530 1
RN 0,09 0,768 1

Zrddto: opracowanie wiasne z wykorzystaniem pakietu Stata.

Na zadnym typowym poziomie istotnosci nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy
zerowej, zarowno testu tacznego (empiryczny poziom istotnosci statystyki wynosi 0,61),
jak i testow indywidualnych (empiryczne poziomy statystyk dla zmiennych SZKW oraz
RN wynosza odpowiednio 0,530 oraz 0,768), co oznacza, ze zatozenie proporcjonalnosci
szans jest spelione. Specyfikacj¢ wielomianowego uporzadkowanego modelu logitowego
mozna uznaé¢ zatem za poprawna.

Zdolnos¢ predykcyjna modelu oceniono na podstawie tabeli klasyfikacyjnej (tabela 6).

Tabela 6. Tabela klasyfikacji

Table 6. Classification matris

Przynalezno$¢ rzeczywista Prognoza przynaleznos$ci do grupy

Y 1 2 3 razem
1 10 2 0 12

2 3 7 2 12

3 0 1 11 12
Razem 13 10 13 36

Zrédto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem pakietu Stata.
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Latwo zauwazy¢, ze warto$ci na przekatnych w tabeli 6 sa najwigksze, co §wiadczy o
dobrych zdolnosciach predykcyjnych modelu. Zliczeniowy R? czyli stosunek liczby
poprawnie zaklasyfikowanych przedsigbiorstw, réwnej 28, do liczby wszystkich 36
obserwacji wynosi 77,8%. Gdyby model zaklasyfikowal wszystkie obserwacje do jednej
grupy, wowczas zliczeniowy R? bylby réwny 33,3%, a wiec znacznie mniej, co przemawia
na korzy$¢ modelu. Waznym jest fakt, ze model nie zaklasyfikowal zadnego
przedsigbiorstwa, potencjalnego bankruta, do grupy jednostek o poprawnym standingu oraz
odwrotnie. Najwigcej btednych klasyfikacji odnotowano w przypadku przedsigbiorstw
zaliczonych do grupy 2.

Interpretacji uzyskanych ocen parametrow strukturalnych dokonano w oparciu o
efekty krancowe dla zmiennych. Otrzymane wyniki (tabela 7) wskazuja, ze krancowy
przyrost stopy zwrotu z kapitatu powoduje ceteris paribus spadek prawdopodobienstwa, ze
dane przedsigbiorstw nalezy do kategorii przedsigbiorstw zagrozonych bankructwem o
okoto 9,94%. Dodatkowo marginalny przyrost rotacji naleznosci powoduje, przy innych
warunkach stalych, spadek prawdopodobienstwa, ze dane przedsigbiorstwo upadnie, o
0,036%.

Tabela 6. Efekty krancowe
Table 6. Marginal effects

Zmienna dy/dx Odchylenie
standardowe.

SZKW -0,0994249 0,48788

RN -0,0035289 0,00166

Zrédto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem pakietu Stata.

Podsumowanie

W niniejszej pracy przedstawiono wielomianowy uporzadkowany model logitowy,
ktory zostal zbudowany w celu prognozowania zagrozenia finansowego przedsigbiorstw. W
rozdziatach poczatkowych pracy przedstawiono dyskusj¢ na temat pojecia upadiosci
przedsigbiorstwa, bankructwa oraz niewydolnosci finansowej. Oméwiono wybrane modele
prognozowania tychze etapow zycia przedsigbiorstwa oraz przedstawiono ich
charakterystyki.

W rozdziale empirycznym pracy pokazano, ze logitowy uporzadkowany model
wielomianowy stanowi dobre narzedzie prognozowania zagrozenia finansowego
przedsigbiorstw. Uzyskany wspotczynnik poprawnych klasyfikacji na poziomie blisko 78%
jest zadowalajacy. Uporzadkowany model logitowy jest zatem dobra alternatywa wobec
czgsto wykorzystywanej liniowej funkcji dyskryminacyjnej czy tez nieparametrycznych
modeli data miningowych, jak sztuczne sieci neuronowe.
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