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Zarys tréci. Prognozowanie upadit przedsibiorstw obnaa problem braku danych,
ktory dotyczy gtéwnie podmiotéw z problemami finams/mi, pragacych w ten sposéb za-
tai¢ zta kondycg. Jedn z metod uzupetniania niekompletnych danych jegtuitacja. Celem
pracy jest przedstawianiezimych odmian imputacji danych oraz poréwnanie ichywp na
skuteczné¢ klasyfikacyjm jednej ze statystycznych metod prognozowania wseich mode-
lu logitowego. Wyniki analizy wykazatyzinajlepszym podégiem jest zastosowanie media-
ny wyznaczonej osobno dla grupy zdrowych i upadiytedsgbiorstw.

Stowa kluczowe: bankructwo, prognozowampadidci, model logitowy, imputacja,
szacowanie brakagych danych, skuteczeodklasyfikacyjna modelu.
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WSTEP

Zmieniapca sé sytuacja gospodarcza gaiecie, ogélnéwiatowe kryzy-
sy ekonomiczne, zmiany preferencji ludoioczy zle zargdzanie przedst
biorstwami —to tylko niektére z potencjalnych przyczyn pogarsaask
sytuacji finansowej czy organizacyjnej firmy, a gibarwate problemy pro-
wadz najczscie] do jej bankructwa. Pggie upadtdci (potocznie nazywane
bankructwem) nie ma jednolitej definicji. Lewanddivs Wotowski (2011)
definiujg upadid¢ jako prawnie regulowanprocedug, wszczynag w razie
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188 Dorota Grochowina

niewyptacalnéci dtuznika, w ramach ktérej dochodzone soszczenit
wszystkich jego wierzycie Z kolei Prusak2011) przez bankructwo ru-
mie stan, kiedy kondycja przedsiorstwa nie pozwala mua kontynuova-
nie dziatalnéci w takim zakresiezeby bylo rentowne, ptynne wyptacalne
oraz byto wstanie nadal konkurowana rynku, bez korzystania z pomc
z zewnytrz. Bankructwo, obok dobrowolnej decyzji wtacieli o zaprzea-
niu dziatalndci, stanowi powdd likwidacji przedddiorstwa. Warto to rd-
kresli¢, gdyz likwidacja czsto ut@zsamiana jest wykznie z dziataniemo-
browolnym {Hotda, 200)).

METODY | MODELE PROGNOZOWANIA UPADLOSCI PRZEDSIEBIORSTW

1
METODY STATYSTYCZNE METOT%EM,'\EEK'CH METODY TEORETYCZNE
OBLICZENIOWYCH
| | modele analizy || . o
dyskryminacyjnej | [ sztuczne sieci metody teorii entropii
neuronowe
—  modele logitowe — modele hazardowe

—  logika rozmyta

modele ryzyka
kredytowego

—— modele probitowe —
— algorytmy genetyczne

| G modele wektorow

no$nych

Schemat 1Podziat metod prognozowania upagiqrzedsgbiorstw
Zrodio: opracowaie wiasne na podstawie Ko (2010).

Liczba podmiotéw zainteresowanykondycp przedsgbiorstw, jak i sla-
la skutkéw ich upadkei powodug, ze kontrola sytuacji finansowej poco-
tébw gospodarczych zyskuje na znaczeniu. Skuteczmyredziem dostr-
czapcym informacji o potencjalnym zagreniu bankructwem, ujawna-
cym pogarszacs si¢ sytuacg finansove firmy z odpowiednim wyprzece-
niem czasowym, jest analiza finansowa. Jedmalej pracochionn@
i niejednoznaczng wnioskowsktaniata do poszukiwania metod uttiwi a-
jacych szybl, azarazem wiarygodndiagnoz kondyciji firmy. W konse-
kwencji powstaty metody prognozowania bankructwzedsgbiorstw, ko-
rych podziat przedstawiSchemat 1Wsréd nich wyodgbni¢c mazna grug
metod statystyczrekonometrycznych (Korol, 2010), ktéttatwiajs doko-
nanie syntetycznej oceny kcycji przedsgbiorstwa. Jednym przyktadéw
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Wplyw metod imputacji danych na skuteszridasyfikacyja modelu... 189

jest model logitowy, na ktérym skupiono uvgag niniejszej pracy. Oparto
go na wskanikach finansowych, ktérych analiza stanowgszanalizy fi-
nansowej przeddbiorstwa.

Zgodnie z ustawo rachunkowgci spotki akcyjne, jako spotki kapitato-
we, maj obowizek sktadania do wiaiwego gdu rejonowego corocznych
sprawozda finansowych (DzU 1974, Nr 121). Dodatkowo, obgmid in-
formacyjne tych spotek akcyjnych, ktére notowanena Gieldzie Papierow
Wartasciowych w Warszawie, regulaj

— Kodeks spotek handlowych (DzU 2000, Nr 94),

— ustawa o ofercie publicznej (DzU 2005, Nr 184),

— ustawa o obrocie instrumentami finansowymi (D002, Nr 183),

— Rozporzdzenie Ministra Finanséw w sprawie informacji daieych

I okresowych (DzU 2009, Nr 33).

Obowhzek publikacji sprawozda utatwia dosfp do danych finanso-
wych spotek, aczkolwiek nie gwarantuje wszystkie z nich z tego obo-
wigzku sk wywiazg, ani ze sprawozdaniacola kompletne. W przypadku
niedopetnienia obowrku notowanie spotki me@ zostd zawieszone na
wniosek Komisji Nadzoru Finansowego (DzU 2005, N3)L Z sytuacj
brakupcych danych mma sé spotk& gtéwnie w przypadku spoétek z pro-
blemami finansowymi, ktére niejednokrotnie prabwj ten sposéb ukdyzig
kondycg, o czym mana s¢ przekona w trakcie prognozowania upadep
przedsgbiorstw.

W badaniu prognozowania upagiomazna zastosowaco najmniej kil-
ka metod uzupetniania niepetnych zbioréw danycbrykth dobdr mee by
determinowany zakresem owych brakéw. Celem prasy fjezedstawienie
kilku mozliwych metod uzupetniania brakigych danych oraz poréwnanie
ich wptywu na skuteczr$é klasyfikacyjra rozwazanych modeli logitowych.

1. MODEL LOGITOWY

Regresja logistyczna jest metodtuzaca do opisu wptywu zbioru
zmiennych objéniajacych na zmienp jakosciowa. Mozemy okréli¢ praw-
dopodobiéstwo, z jakim w przyszkzi wystpi okreslony wariant zmiennej
objasnianej, w zalenosci od dziatania innych czynnikdw (zmiennych nieza-
leznych) (Zelig, Pawetek, Wanat, 2003). Zmienne nieza& mog miel
charakter zarowno ifgiowy, jak i jak@ciowy, natomiast zmienna zate
musi mi&€ charakter jakéciowy (Hotda, 2006). Liczba wariantdw zmiennej
zaleznej mare by skaaczona lub przeliczalna. Prognozowanie zmiennej ja-
kosciowej o wielu wariantach sprowadz& sio prognozowania zmiennych
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zero-jedynkowych (Zelig Pawetek, Wanat, 2003). Nagsziej stosowany

sposob kodowania zmiennych jest gpsfacy:

v = {1, jezeli dany wariant wystapi, 1

~ |0, jezeli dany wariant nie wystgpi’ (1)

gdzie Y oznacza zmiegnrobjaniamg (prognozoway), o rozktadzie prawdo-
podobidstwa:

P(Y=1)=p,
P(Y = 0) = q, (2)
aptg=1.

Jereli zaZ przyjmiemy liniona kombinacg zmiennych objgniajacych,
obrazugcych zmienne mage wplyw na zmiernprognozowasg, mazemy g
zapisd jako (Roszkiewicz, 2002):

Z = (24)) + (X1X1 + (X2X2 + ...+ aka . (3)

Wartasici oszacowania wspotczynnikowg, a1, ..., o pozwalaj na obli-
czenie wspomnianego wcreej prawdopodobigstwa wysipienia danego
wariantu zmiennej zaklaej Z (Koop, 2011). Funkcja prawdopodohétwa,
w przypadku gdy zmienna zatea jest zmieng dychotomiczp, sprowadza
siec do funkcji logistycznej (regresji logistycznej, deu logistycznego)
| przyjmuje nasfpujaca post@ (Roszkiewicz, 2002):

z 1
p=P2D) = =17 (4)

Wartas¢ minimalna funkcji jest oggana, gdy zmienna dazy do —o, z&
maksimum — gdy zmienna taay do +o. Granice te w przypadku tak zdefi-
niowanej funkgcji logistyczndp(2Z) przyjmujg wartasci odpowiednio (Larose,
2008)

. _ 1 _
lim,_, _, P(Z) = ez

0, (%)
1

TeZ™ ©)

Z powyzszego wynika,ze wartéci funkcji logistycznej mieszez sie
w przedziale [0; 1], co unitiwia stosowanie funkcji ) do opisu rozktadu
prawdopodobigstwa. Graficznie funkcja przybiera ksztalt krzyvegmo-
idalnej (Larose, 2008).

Do szacowania warfoi parametrow w modelu logitowym stosowana
jest metoda najwkszej wiarygodngci. W tym przypadku bowiem nie mo-
zemy skorzysta z metody najmniejszych kwadratéw, gdye wzgédu na
wystepowanie w modelu zmiennej dychotomicznej, nie gtniony waru-
nek o statéci wariancji.

limz_> +00 P(Z) =
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Przyjmupc, ze X4, X, ..., Xk stanowj zbiér zmiennych obfaiajacych,
aoy, az, ..., 0 3 Nieznanymi parametrami modelu, funkeyiarygodndci
mozna zdefiniowa jako (Hotda, 2006):

L((X) = ?:1 p(yilall ---,ak), (7)
gdzie: p(yiley, ..., ar) — prawdopodobigstwo pojawienia s wartcci
zmiennej objénianej y; przy danym modelu regresji z parametrami
ayq, ..., A, N —liczba maliwych wartasci zmiennej objgnianejy.
Metoda ta zakladaze szukamy takich warioi a, dla ktérych funkcja
L(a) przyjmie warté¢ maksymalg (Koop, 2011).
Na podstawie zammoici p+g=1 oraz rownania (4) prawdziwa jest row-
nos¢ (Gruszczyiski, Kuszewski, Podgorska, 2009):
1=1-P(D) = 7 ®)
Dokonupc przeksztatag korzystagc z rowndgci (4) i (8), iIorazg, zwa-

ny réwniez ilorazem szarts mazemy zapiséa jako (Gruszczgski, Kuszew-
ski, Podgérska, 2009):

p__ P¥=1) _ eZ. (9)

q  P(Y=0)
Logarytmujc obie strony rOwnania, otrzymujemy ngsijaca zaleznosé
(Gruszczyiski, Kuszewski, Podgorska, 2009):

In (S) =Z=ag+ 0. X; + X, + ¥ X (10)

Tak zapisany model (10) ma charakter liniowy wdgim parametrow
oraz zmiennyctX. Zmienna objgniana w tym modelu, dalaca logarytmem
naturalnym ilorazu szans, nazywana jest logitemd@&l@10) jest modelem

logitowym (funkcp logitows).

2. IMPUTACJA

Imputacja, obok usuwania rekordéw orazzera danych (np. kalibra-
cja, postratyfikacja), jest trzecim posigpm maliwym do zastosowania
w przypadku niekompletoi zbioru danych (Besewicz, 2010). Imputacja
definiowana jest jako szacowanie brajaych wartgdci, czyli zastpienie ich
tzw. wartgciami imputacyjnymi (Balicki, 2004).

Zgodnie z podziatem dokonanym przez Piaseckie&4R mana wy-
rézni¢ imputacg pozycyjry oraz brakujcych rekordow. W przypadku bada-

! Przez ,szang rozumiane jest prawdopodotiigwo.
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nia upadtéci przedsibiorstw, z imputag pozycyjra mamy do czynienia
w sytuacji brakujcych pojedynczych wskaikéw finansowych dla danego
przedsgbiorstwa, natomiast imputacja brakoych rekordéw (nazywana
rowniez kompleksow (Mtodak, 2010)) wize st z brakiem wszystkich
wskaznikow finansowych dla danego przegsorstwa.

Istnieje wiele odmian imputacji danych oraz icldpiatu, ktérych opisu
dokonali m.in. Longford (2005) oraz Kalton i Kaspkz1982). Metody im-
putacji mana podziek na dwa podstawowe typy — dedukcyjny oraz staty-
styczny. Imputacja dedukcyjna, do wyznaczania wartemputacyjnej,
korzysta z zatenosci miegdzy zmiennymi. Ma ona charakter deterministycz-
ny, czyli pozwala na jednoznaczne wyznaczenie \eirtonputacyjnej.
Z kolei w przypadku imputacji statystycznej wykosiywana jest pozostata
czes¢ zbioru danych dotyera imputowanej zmiennej. Metody imputacji
statystycznej podlegapodziatowi na:

— imputacg stochastyczn— gdy proces imputacji zawiera element loso-
wosci, tym samym dla weégiowego zbioru danych niemy otrzyma
rézne imputowane wartgi,

— imputacg deterministyczg — gdy tworzeniu wartei imputowanej nie
towarzyszy element losowy, @ki czemu warté¢ okreslona jest jedno-
znacznie przez metedoraz wejciowy zbior danych (tzn. powtarzaj
imputacp dla tego samego zbioru danych, otrzymamy zawszaita
wartase).

Ze specyfiki powyszych metod wynikaze metody deterministyczne
gwarantuj wieksz precyzg uogodlnies w poréwnaniu do metody stocha-
stycznej, gdy nie wprowadzaj dodatkowo kdu losowego.

W pracy skupiono gim.in. na jednej z odmian imputacji determini-
stycznej, do ktérej zaliczane m.in. (Piasecki, 2013; Besewicz, 2010):

— imputacja z wykorzystanierfredniej — polega na zagieniu brakug-
cych danych wartwia sredng wyznaczon na pozostatej grupie obser-
wacji (obserwacji kompletnych),

- imputacja z wykorzystaniem mediany — podobnie jakraypadku im-
putacji z wykorzystaniendredniej, metoda sprowadza slo zasipienia
brakupce] wartdci mediana wyznaczog na kompletnej grupie obser-
wacji. Mozliwe jest zastosowanie mediany wyznaczonej osobridaw
sach (grupach) wytonionych na podstawie ptago kryterium. Wow-
czas mamy do czynienia z imputaagnediam warunkow. W pracy
zastosowano oba podeja — mediag wyznaczog dla catego zbioru ob-
serwacji oraz medignwyznaczog osobno dla zdrowych i upadiych
przedsgbiorstw (imputacja mediarnwarunkovs),
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— imputacja regresyjna — metoda oparta na réwnamjtesgi. Wowczas za
zmienry objaniang w regresji przyjmowana jest zmienna, ktérej doyycz
brak danych, a za zmienne aolnjmjace przyjmowane g pozostate
zmienne (kompletne). Imputacja sprowadzadsi odpowiedniego dobo-
ru modelu regresji, oszacowaniu modelu i ostateczagipieniu braku-
jacej wart@ci wartcscig teoretyczn wynikajaca z modelu.

3. ZALOZENIA BADANIA

Badanie przeprowadzono na danych datggeh przedsibiorstw, kté-
rych upadié¢ ogtoszono w okresie od 2009 do 2012 roku. Lata720008
przyjmuje s¢ za pocztek ogolndwiatowego kryzysu gospodarczo-finanso-
wego. Z racji tego, by unilgé zaktocé wynikajacych z odmiennej sytuaciji
na rynku, w analizie pomietio przedsibiorstwa, ktorych upadké ogtoszo-
no przed 2009 rokiem. Kieng sk kryterium dosgpnasci danych, wazjto
pod uwag tylko spétki notowane na Gieldzie Papieréw Wéctowych
w Warszawie, co jednak w istotny sposob ogranichda danych. Infor-
macje na temat ogtoszonych upadiozaczerpnjto z Ogoélnopolskiego In-
formatora Upadigciowego, dosfpnego z poziomu portalu EMIS. L¢stipa-
diych spotek uwzgldnionych w badaniu przedstawia tabela 1.

Za zrodio informacji o sytuacji finansowej i kondycjirzedsgbiorstw
przyjeto sprawozdania finansowe odpowiednio z roku orét przed ogto-
szeniem upadkzi. Do bada wykorzystano wskaiki finansowe zamiesz-
czone we wspomnianych sprawozdaniach finansowyidte Wwskaznikdw
przedstawiono w tabeli 2. Doktadnego opisu wsiedw finansowych oraz
ich interpretacji dokonat m.in. ¥dzki (2009), Korol (2013), Podstawka
(2010), Bragg (2010) oraz Jerzemowska (2013). W eepewnienia po-
rownywalngci zmiennych do modeli wprowadzono jedynie wiglko
wzgledne. Dlatego te z przedstawionej listy, w badaniu pongioi wska-
nik kapitatu pracujcego, ktory wyraony jest w jednostce piegiinej (z1).

Zgodnie z literatur przedmiotu przygto si¢ dzieli¢ proky badawcz na
dwie rozhczne grupy — ueg i testows. Pierwsza z nich shy do budowy
modeli oraz weryfikacji ich skuteczéa@ klasyfikacyjnej. Z kolei na podsta-
wie drugiej grupy dokonywana jest ocena skuteézindasyfikacyjnej osza-
cowanych modeli (Hotda, 2006). Jedwek ze wzgldu na ograniczan
prébe badawcz, nie dokonano podziatu i analiza nie obejmowalzbprte-
stowej, czego efektem me by zawyzona trafné¢ modeli.
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Tabela 1. Wykaz upadtych spétek uwadptionych w prognozowaniu upadto

Branza Spétka Branza Spétka
ABM Solid S.A. Przemvs! drzewn Drewex S.A.
Hydrobudowa Polska emystcr y Swarzedz Meble w likwidacii
i papierniczy
SA. SA.
Przemyst
Budownictwo Intakus S.A. farmaceutyczny Grupa Kolastyna S.A.
Huta Szkta Gospodarczego
PBG S.A.
Budostal-5 S.A. y
Krosno S.A.
. . Zaktady Lniarskie ORZEL
Handel detaliczny Bomi S.A. Przemyst lekki SA
Monnari Trade S.A. Przemyst metalowy Odiwenie Polskie S.A.
Advadis S.A. Przemyst surowcowy Dolnoslgilgﬁ:urowce
Handel hurtowy Firma Handlowa JAGO N Zak#gdy naprawcze Taboru
Ustugi inne Kolejowego w Lapach S.A.
SA. AL
w upadtosci likwidacyjnej
Hotele i restauracje Polrest S.A.
Pronox Technology
Informatyka SA
Techmex S.A.

Zrodio: opracowanie wlasne.

Tabela 2. Wykaz wskaikéw finansowych publikowanych w sprawozdaniach fi
nansowych przez spotki notowane na Gieldzie PapiéMartasciowych
w Warszawie

Lp. Wskaznik Lp. Wskaznik

1 Marza zysku brutto ze sprzedazy 1 Rotacja zapsow

2 Marza zysku operacyjnego 12 Cykl operacyjny

3 Marza zysku brutto 13 Rotacja zobowigzan

4 Marza zysku netto 14 Cykl konwetrsji gotowki

5 Stopa zwrotu z kapitatu wiasnego 15 Rotacja aktywow obrotowych
6 Stopa zwrotu z aktywow 16 Rotacja aktywow

7 Wskaznik ptynno$ci biezacej 17 Wskaznik pokrycia majatku
8 Wskaznik ptynno$ci szybkiej 18 Stopa zadtuzenia

9 Wskaznik podwyzszonej ptynnosci 19 Wskaznik obstugi zadtuzenia
10 Rotacja nalezno$ci 20 Diug/EBITDA

Zrodio: opracowanie wiasne.

Do kazdej upadtej spotki dobrano zdrowe przetigirstwo, kierujc sic
kryteriami:
- ta sama bra,
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- jak najbardziej zbtiony poziom aktywow,

- jak najbardziej zb#iona liczba zatrudnionych pracownikow.

W ramach przeprowadzonej analizy natkmisi na nasfpujace rodzaje
brakéw danych:

- brak wartdci pojedynczych wskanikéw finansowych na dany okres
sprawozdawczy (imputacja pozycyjna) — w zbiorachyda wykorzy-
stanych do prognozowania upadfoz rocznym oraz dwuletnim wy-
przedzeniem czasowym tego typu braki danych stapawipowiednio
9% oraz 4% catego zbioru danych,

- brak calego sprawozdania finansowego na dany aipesnvozdawczy
(imputacja kompleksowa) — problem dotyczyt dwoéchegisébiorstw
w analizie z dwuletnim wyprzedzeniem czasowym,

— niezgodné¢ okresu sprawozdawczego danego pra@isistwa
z pozostatymi spétkami — problem ten dotyczyt jegingorzedsibior-
stwa (zarbwno w analizie z rocznym, jak i z dwuiketrwyprzedzeniem
czasowym).

W sytuacji brakow pojedynczych watd wskanikdéw finansowych,
zaréwno w przypadku zdrowych, jak i upadtych prigaisrstw, poréwna-
niu poddano dwa sposoby imputacji. W pierwszym paziku braki danych
uzupetniano medianami obliczonymi dla wszystkickeriwacji (dla wszyst-
kich przedsibiorstw hczni€ — tzw. imputacja z wykorzystaniem mediany),
z& w drugim — obliczano mediany osobno dla zdrowyapadtych podmio-
tow? (tzw. imputacja medianwarunkows). W przypadku zdrowych przed-
sighiorstw zastosowano rowridrzecie poddgie — ponowny dobér zdro-
wych przedsibiorstw w taki sposob, by wyeliminowabrakupce dane.
W pode§ciu tym zrezygnowano z kryterium jak najlepszeg@akmwania
zdrowych przedsbiorstw do bankrutéw na rzecz eliminacji brakéw yidn

Spoiki, dla ktorych brakowato catego sprawozddimansowego, pomi-
jano w dalszej egci analizy. Jednak w sytuacji, gdy brak sprawozaalt-
tyczyt spotki zdrowej i nie wynikat z niedopetnienprzez ni obowigzku,

a z faktu,ze spotka ta przyjmuje inny okres sprawozdawczyy(iniz jak
standardowo przyjo si¢c stosowa — koniec roku kalendarzowego), poréw-
nano dwa podéfia. Zastosowano dwa podepn. W pierwszym przypadku
sprawdzono, czy natg pomig¢ w analizie upadie przedsiorstwo, do
ktorego dobrano zdrowy podmiot wykazey si jednak brakiem sprawoz-
dania. Drugie podé&gie opierato s na stworzeniu tzw. wirtualnego przed-

2\ dalszej cesci pracy nazywana medianlla ogétu.
% W dalszej czici pracy nazywana medigugrup.
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siebiorstwa, przyjmujc za wartéci wskaznikow odpowiednio mediany grup
czy mediany ogétu obserwacji.

W niniejszej pracy dobor zmiennych ofj@jacych do modeli logito-
wych oparto na metodzie kragzj analizy logitowej. W badaniu wykorzy-
stano dwie odmiany metody kregej — posipujaca oraz wsteczm
W pierwszej z nich do wyboru zmiennych o statystyezstotnym wplywie
uzywana jest statystyka punktowaszaetoda kroczra wsteczna oparta jest
na statystyce Walda, ktéra podlega rozkladowi Gimdirat. MOwic bar-
dziej szczeg6towo, pogtkowo w metodzie kroegej pos¢pujacej w mode-
lu znajduje si zaledwie wyraz wolny. Dana zmienna dGlnjajaca zostaje
uwzgkdniona w modelu, gdy jej wktad w progrofistotnag¢ statystyczna
okreslona przezp-value) jest wyszy od ustalonej granicznej waito pl
wprowadzaniaff < p1 wprowadzania). Z kolei w metodzie wstecznej model
zawiera pocgtkowo wszystkie potencjalne zmienne dljajace, a nasp-
nie g one sukcesywnie usuwane na podstawie oceny stedysf istotnéci
ich wptywu. Jeeli wkiad prognostyczny danego wskika jest gorszy i
graniczna wart@ p2 usuwaniag > p2 usuwania), zostaje on wyeliminowa-
ny z modelu. W badaniu wak pl wprowadzania orga2 usuwania zosta-
ly ustalone na domjnym poziomie, rownym 0,05.

Jako dodatkowy wariant analizy, w celu jej pdgenia, dokonano bu-
dowy modeli po wczaiejszej selekcji zmiennych oBjaiajacych. W pierw-
szym przypadku uwzgtiniano wyniki analizy wariancji opartej nastee F
Fishera—Snedecora. Pomijano te wsiki finansowe, ktérychrednie war-
tosci w grupie bankrutoéw i w grupie zdrowych przedtsorstw byly réwne,
a zatem nie rinicowaty obu grup (wicej o analizie wariancji w: Gorecki,
2011; Aczel, 2009; Koronacki, Mielniczuk, 2006). Wugim przypadku
w grupie zmiennych obfaiajacych pomijano wskaniki: cykl operacyjny
oraz cykl konwersji gotowki, gaystanowi one liniowg kombinacg innych
wskaznikow zawartych w pierwotnej grupie zmiennych. V¥ettim przy-
padku zastosowano rownoéne obie opisane powgj modyfikacje.

4. WYNIKI BADANIA

tacznie otrzymano 74 poprawne modele 26 do prognozowania
z rocznym oraz 48 z dwuletnim wyprzedzeniem czasowyorownuic je
pod wzgkdem skuteczrii klasyfikacyjnej, kierowano siw pierwszej ko-
lejnoéci zasad, ze poprawnét klasyfikacji upadtych przedgbiorstw jest

4 Model uznaje siza poprawny, gdy analiza doboru zmiennych @tiacych do mode-
lu wykazata statystycanistotng¢ wplywu co najmniej dwdch zmiennych okijgajacych.
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wazniejszaniz poprawné¢ klasyfikacji zdrowych podmiotéw. Wynika -
z faktu, ze uznanie zdrowego przegbiorstwa za upadie paga za solp
nizsze koszty niz sytuacja, kiedy upadié ogtasza przedgbiorstwo,
w ktérego przypadku model prognozuje dpkondycg finarsowy w okresie
roku czy dwochajblizszych la>. Warto rownie zaznaczy, ze kazdora:o-
wo poroéwnywano pary analogicznych mo®.

rok wstecz Sﬂo% nm”mw l WHWW m”m wrmr'nrm s

2 lata wstecz

tacznie 419

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

.4 mediana grup @ mediana ogdtem  ® brak rdznic

Wykres 1.0dsetek modeli o wkszej skuteczniwi klasyfikacji w zaleznosci od
uzupetniania brakéw dany — mediag grup lub medias ogétu obsr-
wagji

Zrodio: opracowanie wiasn

Porownujc poprawné¢ klasyfikacyjrs modeli oszacowanych naa-
nych, ktérych brakuzupetniananedianami grup oraz medianami ogob-
serwacji, lepiej wypadty modele bagog na pierwszej koncepcji.Dla ana-
lizy z dwuletnim wyprzedzeniem czasow réznice pomigdzy modelamnie
byly znacace, gdy tylko w 25% przypadkéw metocoparta na medianac
grup obserwacjivypadta korzystniej, az w 58% poréwnywanych parax
modelinie zaobserwowano zbic pomicdzy modelami (wykres)1 Niemniej
jednak, dla roku przed ogtoszeniem bankructwanic® s znaczce. Po-
niewaz w 80% przypadkd lepsze wyniki uzyskano py zastosowaniu e-
diany grup, aylko w 20% przypadkév— mediany ogotu obserwac

® Tzn. w przypadku modeli, w kt6rych klasyfikacje @Gano upadtych, jak i zdrowyc
przedsgbiorstw r@nily sie, za lepszy model uznawany byt ten gkeizej skutecznii klasy-
fikacji bankrutow, nawet jd@ pod wzgkdem zdrowych przedgbiorstw wypadat gorze

® Pary analogicznych modeli to dwa modele, k réznia sie pod wzgtdemtylko jedne
cechy. Przyktadowo, przy analizie metody wstecznej i ppsgjcej porownywano mcele,
ktére pod innymi wzgidami (tzn. sposéb uzupetniania danych, okres anaimzaj eweru-
alnej modyfikacji zbioru zmiennych oBjgiajacych, rodzaj ewentualnej modyfikacji dobc
zdrowych przedsbiorstw, czy ewentualne usgoie podmiotéw) nie rinity sie miedzy

sohy.
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Przecétna poprawn&t klasyfikacyjna modeli uzupetnianych medianz
grup obserwacji w analizie z rocznym wyprzedzengzasowym wyniost:
ok. 85%, a zdrowe przedbiorstwe zostaty poprawnie rozpoznawane pr
te modelesrednio z ok. 87% poprawicia. W przypadku analizy z dwit-
nim wyprzedzeniem czasowysnednie wartasci poprawndgci klasyfikacy-
nych wynosity odpowiednio 71% dla upadiych oraz 95% dtkowych
przedsgbiorstw.

Zastosowanie mediany wyznaczonej dla og6tu obséinkalkukrotnie
skutkowato tym, # nie otrzymano modelu, gdywyniki analizy dobort
zmiennych objéniajacych wskazywaly istotrig@ wptywu tylko jednej
zmiennej.W przypadku stosowania mediany wyznacz osobno dla grup
zdrowyd oraz upadiych przedsiiorstw nie spotkano giz tego typu fo-
blemem, co jest dia zalet tej metody

rok wstecz

2 lata wstecz

tacznie

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

i model pierwotny i model po zmianie zdrowych spétek & brak rdznic

Wykres 2 Odsetek modeli o wkszej skuteczrimi klasyfikacji w zaleznosci czy
dokonanamianyzdrowych spotek, czy nie

Zrodio: opracowanie wiasr

Dokonupc poréwnania modeli, nima réwnie zaobserwowg iz pcd-
czas doboraedrowych spote nie warto kierowa sie liczba brakéw danych
Poréwnano bowiem modele oszacowane na pierwotngolyath, ktore a-
wieraly spotki dobrane na podstawie gtéwnych krigter parowanie
(t. brarza, poziom aktywOw oraz lica zatrudnionych pracownikow
z modelami, ktére zostaly oszacowanezbiorze danych, w ktory zdrowe
przedsgbiorstwa onajwickszej ilagsici brakow danych zostatgasgpione n-
nymi spotkami bgdacymi w drugiej kolejnéci pod wzgédem wspomra-
nych kryteribw doboru). Analiza ta wykazata, zmiana zdrowych spote
nie wplyreta na zwékszenie skuteczioi klasyfikaci upadtych przede-
biorstw, w 30% rodeli dala takie same wyniki, a w 44% modelgorsze
(wykres 3. Jednake zauwaono r&nice w wynikach pomidzy analiz do-
konary dla roku oraz 2 lawstecz Wéréd modeli prognozyggych upadiéé
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zrocznym wyprzedzeniem czasowym niemal jednoznacgmi®€0% priy-
padkéw) mana stwierdai lepsz skuteczné¢ klasyfikacyjna model
pierwotnych. Zkolei w przypadku modeli prognozigych bankructwc
z dwuletnim wyprzedzeniem czasowyw jednym na pi¢ przypadkoéwpo-
réwnywanych pamodel, model pierwotny okazat silepszy od modeli
opartych na dnych : mniejsz iloscia brakow danych, a co drugie parze
porownywanychmodeliskutecznéci klasyfikacyjne nie rénity sig.

Warto jednak podk#i¢, ze r&@nice w poprawnsri klasyfikacyjnej |o-
rownywanych modeli nie byly znagze. Modele oparte na pierwotny
danych rozpoznaty poprawnseednio 84%(dla analizy z rocznym wype-
dzeniem czasowymoraz 72% (dlaanalizy z dwuletnim wyprzedzenie
czasowymupadtych przedsbiorstw, podczas gdredria poprawnéé kla-
syfikacyjna modeli oszacowanych po ponownym dobadm@wych spotel
byta wobu przypadkach néza o 2 punly procentowe. Z kolgpod wzge-
dem sredniej poprawnéi klasyfikacyjnej zdrowych spotekoréwnywane
grupy modeli rénity si¢ 0 1 puikt procentowy dla roku wstecz oraz ni-
nity sie w przypadku analizy z dwuletnim wyprzedzeniem ozasn.

2 lata wstecz 13% l

0% 20% 40% 60% 80% 100%

4 tworzenie "wirtualnej spotki” i usuniecie bankruta & brak réznic

Wykres 3 Odsetek modeli o wkszej skuteczni@i klasyfikacji spotekw zaleznosci
od redukgcji zbioru danyc lub tworzenia ,wirtualnej spotki”

Zrédio: opracowanie wiasn

W przypadku braku catego sprawozdania finansowetyjovwee spaiki,
potencjalnej do tworzenia pary z danym upadtym gsebiorstwem, nie
warto jest kreowa ,wirtualnego sprawozdania”zasg¢pujac wszystkie
wskazniki finansowe medianami. Lepszym rozzd@niem jest eliminacj
upadtego podmiotu ze zbioru danych. Wniosekwynika z fakt, iz po-
rownujac poprawné¢ klasyfikacji upadtych przedsbiorstw modeli zawe-
rajacych ,wirtualne sprawzdanie finansowe”z wynikami klasyfikacji ro-
deli oszacowanycho wykluczeniu ze zbioru danych bankrutgbez pary”,
az W 88% przypadkdéw otymano gorsze wyniki (wykres) 3Pomimo mnij-
szej ilasci obserwac poprawnd¢ klasyfikacyjna ksztattowata skredrio na
poziomie 73% dla upadtych i 80% dla zdrowych prigalerstw.
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2 lata wstecz 94% | 6%

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

Iusunigcie bankruta @ model po zmianie zdrowych spotek brak réznic

Wykres 4 Odsetek modeli o wkszej skuteczrizi klasyfikacjiw zaleznosci od re-
dukcji zbioru danycllub zmiany zdrowych spétek

Zrodio: opracowanie wiasn

Porownujc podejcie opieragce s¢ na redukcji zbioruobserwac
0 przedsgbiorstwa, ktérych problem brakéw danych dotyczytnajwick-
szym stopniuz podejciem bazujcym na zmianie zdrowych spo, niemal
za kadym razem leps: okazat s} model bazujcy na mniejszej iléci ob-
serwacji (wykres } Mozna zatem wnioskowa ze modele g bardziej d-
pome na mniejsg ilos¢ danycl niz na mniejsze dopasowanie profile
zdrowych spotek do bankrutow. Jednek podobnie jak w poprzedni
przypadkachgrednie wartéci poprawndci klasyfikacyjnejgrup mode! nie
réznity sie znacaco miedzy soly. Zaréwno w przypadku zdrowych, j
i upadtych przedsbiorstw byta to r@&nica 2 punktow procentowych nio-
rzys¢ modeli szaowanych po uprzednim usggiu bankrutow, genera-
cych problemmiekompletnéci danych.

2 lata wstecz

0% 20% 40% 60% 80% 100%

4 tworzenie "wirtualnej spotki" 1 model po zmianie zdrowych spotek B usuniecie bankruta

Wykres 5 Odsetek modeli o wkszej skutecznii klasyfikacj modeliw zaleznosci
od tworzenia ,wirtualnej spétkilub zmiany zdrowych spétek

Zrodio: opracowanie wiasn

Poréwnujc zatem trzyrozpatrywane powsej podejcia: tworzenie
LWwirtualnej spotki”, zmiana zdrowych spoétek oraz usaoi@ bankrutéw
w 88% przypadkow najlepszym rozyganiem byto podégie trzecie (wy-
kres 5).
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postepujaca 50%

wsteczna 33%

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

‘“4amediana grup & mediana ogbtem & brak roznic

Wykres 6 Odsetek modeli o wkszejskutecznéci klasyfikacji modeliw zaleznosci
od uzupehiania brakoéw dany — mediag grup lub mediag ogétu -
serwacjioraz przygtej metody doboru zmienny

Zrodio: opracowanie wias.

Warto réwnie zaznaczy, iz porownupc skuteczngci klasyfikacyjne
modeli w zalenosci od sposobidoboru zmiennych objaiajacych, zaréwnc
w przypadku metodkrokowej postpujacej, jak i metodykrokowejwstecz-
nej, trudngest jednoznacznie stwierdziczy lepszym podg&giem jest zao-
sowanie mediangrup, czy mediany ogé obserwacji. W przypadkmetody
postpujacej wpotowie przypadkow lepszym podejem okazato si uzu-
petnianie bakoéw medianami grup, aczkolwi w pozostatych 50% pow-
nywanych modeli nie zauweno r&nic w poprawnéci klasyfikacyjne
(wykres 6). Z kolew przypadku metody wsteczrigki sam odsetek mode
przemawiat za mediargrup, jak za medianogdtem obserwacji (33%).0-
zostate 33%ie wykazaty rénic w metodacl

PODSUMOWANIE

Podsumowujc, modelelogitowe, wykorzystane do prognozowaniza-
diosci przedsebiorstw, s3 bardziej odporne nawigksze rozbienosci
w profilach zdrowego i upadtego przeglsiorstwa. Tymsamym,w przy-
padku imputacji pozycyjnej, nie warto modyfikofvabioru obserwac
w celu ograniczenia niekompletfwd danych.Jednake w przypa#iu braku
zdrowej spoiki, ktéra mogtaby posit jako zdrowy odpowiednik dla de-
go bankruta, lepszym podejem od kreowanii, wirtualnej zdrowej spot”
jest pomingcie wbadaniuowego upadtego przedbiorstwa, coswiadczy
o odporndci modelu logitowego a mniejsz ilos¢ danych. Rozpirujac
tacznie wyniki analizy rocznym oraz dwuletnim wyprzedzeniem (o-
wym, mozna wnioskowa, ze lepszym podégiem jestzastosowan imputa-
cji mediarg warunkows (grup obserwacj niz median dla ogétu obserwac
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Rozwaajgc analiz dla r@nych okresow, w przypadku analizy dla
danych rok przed ogtoszeniem upadidepszym podériem jest zastoso-
wanie mediany grup aimediany ogétu obserwacji. Modele oparte na pier-
wotnym zbiorze danych (danych niekompletnych) cecluie lepsz po-
prawngcia klasyfikacyjry niz modele oszacowane na zmodyfikowanym
zbiorze danych, w celu redukcji problemu niekompfeh danych.

W analizie prognozowania upaékdp z dwuletnim wyprzedzeniem cza-
sowym ponownie lepszym podejem jest zastosowanie mediany grup ob-
serwacji, n£ mediany wyznaczonej na catym zbiorze danych. Wia¥talo-
kona zmiany zdrowych spétek w celu ograniczenia bradygh danych.
W przypadku imputacji kompleksowej lepszym rogzginiem jest usuecie
upadtego podmiotu geneggego problem niekompletéa danych nt kre-
owanie ,wirtualnego zdrowego przeelsiorstwa” czy zmiana zdrowych
spotek.
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THE INFLUENCE OF DATA IMPUTATION METHODS ON THE
CLASSIFICATION EFFICIENCY OF THE LOGIT MODEL USED®R
FORECASTING THE BANKRUPTCY OF COMPANIES

Abstract. Forecasting the bankruptcy of cames exposes the missing data problem,
which applies chiefly to entities having finangmbblems, who wish to conceal thereby their
bad situation. One of the methods of making uprnmglete data is imputation. The aim of the
paper is to present different data imputation vasiaand to compare their influence on the
classification efficiency of one of the statistidenkruptcy forecasting methods — the logit
model. The results have shown that the best appiisdo use the median as determined sepa-
rately for healthy and bankrupt companies.

Keywords: bankruptcy, forecasting bankruptiogit model, imputation, missing data
estimation, model classification efficiency.
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