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Streszczenie: W pracy dokonano poroéwnania efektéw modelowania
logitowego i liniowej funkcji dyskryminacyjnej w ocenie zagrozenia
finansowego spotek gietdowych. Badano wplyw roznych wskaznikow
analizy finansowej na zdolno$¢ prognostyczng modeli. Poszukiwano
wskaznikow, ktore w najlepszy sposob ostrzegaja o zagrozeniu upadloscia.
Dokonano weryfikacji empirycznej przydatnosci oszacowanych modeli dla
przewidywania upadtosci spotek.

Stowa Kluczowe: aplikacja modeli logitowych, analiza dyskryminacyjna
prognozowanie upadtosé¢

WSTEP

Wczesne rozpoznanie pojawiajacego si¢ zagrozenia upadioscia jest
niezbednym i koniecznym warunkiem podjecia szybkich dzialan naprawczych
zmierzajacych do uniknigcia bankructwa. Trafna diagnoza jest mozliwa dzigki
istnieniu modeli wczesnego ostrzegania. Systemy wczesnego ostrzegania s3
interesujacym 1 uzytecznym narzedziem szacowania ryzyka upadtosci
przedsiebiorstwa, tym samym mogg by¢ traktowane, jako przydatne narzedzie
pozwalajace na dokonanie oceny aktualnej sytuacji ekonomiczno-finansowej
i wykrycie ewentualnych zagrozen [Wajda 2009].

Z przegladu literatury przedmiotu wiadomo, ze zakres zastosowan modeli
stuzacych prognozowaniu upadtosci przedsiebiorstwa jest bardzo szeroki [Gajdka
i in. 1996, Maczynska 2006, Hotda 2001, Korol 2010, Kitowski 2013, Pociecha
2014]. Zgodnie z wynikami badan [Aziz i Dar 2006] najczgsciej, bo az w 64%
przypadkow, wykorzystywane sg metody statystyczne, w 25% metody migkkich
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technik obliczeniowych, za§ w zaledwie 11% metody teoretyczne. Najpo-
pularniejsze sg modele dyskryminacyjne, ktore sa stosowane w ponad 30% analiz.
Kolejng popularng metoda jest analiza logitowa 21%, nastgpnie sieci neuronowe
9% i drzewa decyzyjne 6%. ROzni autorzy preferuja roézne podejécie
metodologiczne do oceny ryzyka upadtosci. Powstaje pytanie, czy istniejg metody
dajace bardziej precyzyjne prognozy bankructwa.

Celem pracy jest poszukiwanie wskaznikow analizy finansowej, ktore statys-
tycznie istotnie decydujg o podziale spotek na dwie grupy: bankrutow i ,,niebank-
rutow” oraz sprawdzenie czy liniowe modele analizy dyskryminacyjnej i modele
logitowe charakteryzuja si¢ zblizong trafnoscia klasyfikacji. W artykule
oszacowano rézne modele logitowe i funkcje dyskryminacyjne pozwalajace oceni¢
ryzyko upadtosci spotki. Kolejno dokonano weryfikacji empirycznej przydatnosci
oszacowanych modeli.

ZALOZENIA TEORETYCZNE MODELI

Do konstruowania modeli oceniajacych kondycje finansowa przed-
sigbiorstw najczes$ciej wykorzystywang metoda jest analiza dyskryminacyjna.
Zagadnienie dyskryminacji zostalo po raz pierwszy podniesione przez R. A.
Fishera [Fisher 1936]. W swojej pracy przedstawil on pojecie funkcji
dyskryminacyjnej oraz podal sposob szacowania jej parametrow. Literatura
dotyczaca idei, formalizacji oraz zastosowan liniowej funkcji dyskryminacyjnej
Fishera jest bardzo obszerna. Szczegdtowy opis analizy dyskryminacyjnej mozna
znalez¢ w pracach Jajugi [Jajuga 1990], Krzysko [Krzysko 1990], Zeliasia [Zelia$
2000], Maddali [Maddala 2006]. Jednak rozwo¢j dyskryminacyjnych modeli
wczesnego ostrzegania przedsiebiorstw przed bankructwem zapoczatkowaty prace
Edwarda Altmana [Altman 1968]. W Polsce liniowg analiz¢ dyskryminacyjng do
przewidywania bankructwa przedsigbiorstw zastosowali miedzy innymi Gajdka
[Gajdka i in. 1996], Hadasik [Hadasik 1998], Hotda [Hotda 2001], Maczynska
[Maczynska 2006].

Zasadniczym celem analizy dyskryminacyijnej jest klasyfikacja obiektu do
jednej z wyrdznionych grup wedlug okreslonego czynnika klasyfikacji. Przy
badaniu zagrozenia upadtoscig spotek najczeSciej rozpatrywane sg tylko dwie
grupy, jednostki ,,zdrowe”, czyli niezagrozone upadtoscig i jednostki zagrozone
bankructwem. Problem polega na znalezieniu takiej reguly klasyfikacyjnej, ktora
pozwoli na poprawne sklasyfikowanie spotek opisanych przez zmienne
diagnostyczne (wskazniki finansowo-ekonomiczne) do jednej z dwoch grup.

Liniowa funkcja dyskryminacyjna zaproponowana przez Fishera ma postac:

D(X) = o + o X1 + 02Xz + ... + ouXk
gdzie:

X —  wektor zmiennych niezaleznych (objasniajacych) [Xi]; w przypadku

prognozowania upadlosci sg to najczgsciej wskazniki finansowe,
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oo — stata funkcji dyskryminacyjne;j,
ok — wspotczynniki (wagi) funkcji dyskryminacyjnej.

Przyjmuje si¢, ze zmienne dyskryminacyjne modelu posiadaja
wielowymiarowy rozklad normalny, chociaz badania empiryczne dowodza,
[Gatnar 1998], ze naruszenie tego zalozenia nie wplywa znaczaco na ich
wlasciwosci dyskryminacyjne.

Statystyka charakteryzujaca ogélna zdolno$¢ dyskryminacyjng funkcji jest
wspotczynnik lambda Wilksa, ktory przyjmuje warto$¢ z przedziatu <0,1>. Blizsza
zeru warto$¢ tej miary $wiadczy o duzej zdolno$ci dyskryminacyjnej modelu.

Najistotniejsza kwestiag jest zapewnienie przez model trafnosci klasyfikacji
badanych jednostek. W tym celu wykorzystuje si¢ macierz klasyfikacji, ktora
porownuje klasyfikacje obiektow na podstawie funkcji dyskryminacyjnej z ich
rzeczywista przynaleznoscig do odpowiedniej grupy. Z praktycznego punktu
widzenia, budowa i wykorzystanie funkcji dyskryminacyjnej ma sens jedynie
wtedy, gdy trafno$¢ klasyfikacji, uzyskiwanych na jej podstawie jest (w sensie
statystycznym) istotnie wyzsza niz w przypadku losowego przydziatu jednostek
statystycznych do danej grupy.

W krajowej literaturze przedmiotu metodyczny aspekt zastosowania modeli
dyskryminacyjnych do oceny zagrozenia upadioscia przedsiebiorstw czgsto
poddawany jest krytyce [Maczynska i in. 2006, Rogowski 2008, Zarzecki 2000], za
to, ze modele te nie uwzgledniajg specyficznych uwarunkowan dziatalno$ci
przedsigbiorstwa, poniewaz opieraja si¢ wylacznie na danych finansowych.

Model logitowy jest drugim pod wzgledem czgstosci jego stosowania
w praktyce, narzedziem przewidywania bankructwa. Model ten nalezy do klasy
modeli binarnych, w ktoérych zmienna objasniana przyjmuje tylko dwie wartosci, 1
z prawdopodobienstwem pi, oraz wartos¢ 0 z prawdopodobienstwem 1-pi, CO
mozna zapisac:

P(y; =1) =p;, P(y; =0)=1-p,

Prawdopodobienstwo jest funkcja wektora zmiennych objasniajacych X; oraz
wektora parametrow B, zatem:

p =Py, =D)=F(x'8)  dai=12..n

Wartos$ci funkcji odwrotnej do F nazywa si¢ logitami (stad w literaturze
przedmiotu przyjeto okreslenie ,,model logitowy”). Logit jest logarytmem ilorazu
szans wystapienia i nie wystgpienia zdarzenia, ktore chcemy prognozowac.
Wyznacza si¢ go z zalezno$ci:

F(p) ="

1-p
W odniesieniu do rozpatrywanego problemu logit jest wigc logarytmem ilorazu
szans bankructwa i ,,niebankructwa” spotki. Jezeli szanse te sg jednakowe, czyli
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p=0,5, to logit jest rowny 0, dla p >0,5 logit jest dodatni, za$ gdy p<0,5 logit jest
ujemny.

Po przeksztalceniu logitowym mozna przystapi¢ do badania zaleznosci
pomigdzy wartoSciami logitu, a zmiennymi objasniajagcymi bedacymi
odpowiednimi wskaznikami finansowymi przyjmujac najczesciej liniowy model
ekonometryczny o postaci:

L :Bo+ﬁ1X1+"'+ﬁka+€
Parametry powyzszego modelu mozna szacowa¢ metoda najwickszej
wiarygodnosci. Szczegdlty procedury estymacji funkcji logitowej metoda
najwigkszej wiarygodno$§ci mozna znalezé w pracy Gruszczynskiego
[Gruszczynski 2010]

Model dwumianowy pozwala ustali¢ zarowno prognoze¢ prawdopodo-
bienstwa jak i1 prognozg zmiennej y. Przeksztalcenie prawdopodobienstwa na
zmienng dychotomiczna odbywa si¢ wedtug standardowej zasady prognozy: y=1,
jezeli pi>0 oraz =0, jezeli pi<0,5. Po przeksztatceniu prawdopodobienstwa na y=0
1 y=1 mozna oceni¢ jako$¢ prognoz korzystajac z macierzy klasyfikacji.

WYNIKI BADAN EMPIRYCZNYCH MODELOWANIA LOGITOWEGO
I ANALIZY DYSKRYMINACYJNEJ

Materialem empirycznym, byly dane pochodzace =ze sprawozdan
finansowych 140 spotek (reprezentujacych sektor budowlany i przemystowy),
zamieszczonych w bazie danych Emerging Markets Information Service — Polska
(EMIS). Wsrod badanych spotek znalazty si¢ zaréwno spotki w dobrej kondycji
finansowej, jak rowniez spotki, w przypadku ktéorych ogloszono upadtosc.
Proporcja migdzy nimi wynosita 1:1. Zapewnienie takiej samej liczebnosci prob
bylo zwigzane z zamierzonym poréwnaniem metod. W odniesieniu do jednostek,
ktore zbankrutowaty, dane zostaly wziete na jeden roku przed ogloszeniem
bankructwa tj. z 2012 roku, zas w przypadku spotek w dobrej kondycji finansowej
dane pochodzity z 2013 roku. Dokonano losowego podziatu spdtek na ,,probe
uczaca” (80 jednostek), na podstawie ktorej dokonywano estymacji parametrow
modeli logitowych i funkcji dyskryminacyjnych oraz ,,probe testowa” (liczacg 60
jednostek), na ktorej przeprowadzano weryfikacje empirycznej przydatnosci
oszacowanych modeli poprzez oceng¢ zgodnos$ci prognostycznej z rzeczywistg
sytuacja spotki.

Kazda spoétka zostala opisana za pomocg zmiennych diagnostycznych w po-
staci wskaznikow analizy finansowej zgrupowanych wedtug kryterium zblizonej
tresci ekonomicznej (najczesciej wyrdznia si¢ cztery obszary analizy wskazniko-
wej):

» wskazniki ptynnosci,
» wskazniki sprawnosci dziatania (nazywane takze wskaznikami sprawnosci
wykorzystania aktywow lub obrotowosci),
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* wskazniki zadluzenia,

» wskazniki zyskownosci i rentownosci,

Oprocz wymienionych wskaznikdéw policzono jeszcze wskazniki stosowane
juz w znanych modelach dyskryminacyjnych, jako bardzo dobre predykatory
upadtosci przedsi¢biorstw.

Celem wylonienia wskaznikow o najwigkszej mocy dyskryminacyjnej
(najlepszych predykatoréw upadtosci), we wstgpnej analizie danych dokonano
selekcji zmiennych. W tym celu wykorzystano nastgpujace testy statystyczne:

» statystyke t-Studenta, ktora pozwolila na oceng istotnosci réznic pomigdzy
srednimi wartosciami wskaznikbw w dwodch porownywanych grupach
spotek,

+ test Lambda Wilksa, ktory pozwolil na okreslenie mocy predykcyjnej
kazdej ze =zmiennych (wskaznikow), W wyniku zastosowania
jednowskaznikowych modeli dyskryminacyjnych.

Obliczenia przeprowadzono za pomocg procedur oprogramowanych w pakiecie
statystycznym STATISTICA PL. Zastosowanie wymienionych testow pozwolito na
redukcje liczby zmiennych diagnostycznych z poziomu 38 wskaznikéw do 24,
ktore wzieto pod uwage w dalszej analizie.

W pierwszym etapie, w wyniku analiz symulacyjnych uzyskano cztery
funkcje dyskryminacyjne separujace spotki na znajdujace si¢ w dobrej kondycji
finansowej i spotki, ktore upadly. Wyniki trafnosci klasyfikacji oszacowanych
modeli oraz wartosci lambdy Wilksa przedstawiono w Tabeli 1.

Tabela 1. Zdolnosci klasyfikacyjne i prognostyczne oszacowanych funkcji
dyskryminacyjnych

Trafno$¢ klasyfikacji (w %) Zdolnos¢
Model Zmienne Lambda prognostyczna na
(wskazniki) | Wilksa | niebankrut | bankrut razem | probie testowej
(w %)
D, Wi, Wi, W | 0,310 92,5 95,0 93,75 90,00
D, W1,Wa, 0,337 92,5 85,0 88,75 86,67
D3 Wo, W1, Wio 0,349 95,0 90,0 92,50 88,33
D o Wy Wi 0,241 97,5 95,0 96,25 91,67
4 W W W ' ' ' ' '
14 20 21

W3i-stopa zwrotu przychodow, W7- zdolno$¢ do splaty zadtuzenia, We-wskaznik biezacej
ptynnosci, W1i- produktywnos¢ aktywow, Wi - zlogarytmowana warto$¢ aktywow,

W14 - Wskaznik szybkiej pltynnosci, Wis - wskaznik ptynnosci gotowkowej, Woo — wskaznik
rotacji naleznoS$ci, W1 — wskaznik rotacji zapasow.

Zrodto: obliczenia whasne na podstawie badan empirycznych w oparciu o program
STATISTICA PL
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Rozna kombinacja wskaznikow pozwolita na oszacowanie modeli
charakteryzujacych si¢ wysoka trafnoscig klasyfikacji. W przeprowadzonej analizie
uwzgledniono tylko te liniowe funkcje dyskryminacyjne, w przypadku ktorych
wszystkie pojawiajace si¢ w modelu zmienne byty istotne na poziomie istotnosci
a=0,05. Oszacowane modele zostaty poddane weryfikacji, aby sprawdzi¢, czy
wysoka trafnos¢ klasyfikacji uzyskana w ,,probie uczacej” bedzie tak samo wysoka
w ,,probie testowej”. Zdolno$¢ prognostyczna oszacowanych modeli weryfikowana
na nowej probie miescita si¢ w granicach 87-92% i byla nieco nizsza niz
otrzymana w przypadku ,,proby uczacej” (93-98%). Mozna wnioskowaé, ze
oszacowane funkcja bardzo dobrze dyskryminuja badane spotki. W modelu
o najwyzszej trafnosci klasyfikacji (Ds), istotnymi okazato si¢ az szes$é
wskaznikéw, chociaz z literatury wiadomo [Maczynska i in. 2006], ze liczba
zmiennych nie jest czynnikiem przesadzajacym o jako$ci modelu. Estymacje
parametréow tej funkcji wyrazono w dwoch formach: ze wspotczynnikami
standaryzowanymi i wspotczynnikami niestandaryzowanymi. Wyniki estymacji
parametréw oszacowanej funkcji D4 przedstawiono w Tabeli 2.

Tabela 2. Estymacja parametrow funkcji dyskryminacyjnej D4

Nazwa wskaznika Opis wskaznika Oceny parametru o
niestandaryzowane | standaryzowane
Wskaznik rotacji (zapasy/przychody ze i i
zapasOw (W dniach) sprzedazy)-360 0,004 0,464
Produktywno$é przychody ze sprzedazy 0.255 0503
aktywow [ aktywa ogdtem ' ’
Wskaznik szybkiej (aktywa biezgce-zapasy) 0.490 0.678
ptynnosci |/ zobowigzania biezgce ' ’
,, (wynik finansowy netto
Zdom.o ¢ do splaty + amortyzacja) / -1,154 -0,468
zadtuzenia . ; ,
zobowigzania ogdtem

Wskaznik rotacji (naleznosci / przychody i i
nalezno$ci (w dniach) |ze sprzedazy)-360 0,004 0,389
Zlogarytmowana
wartod¢ aktywow log aktywa 1,545 0,454
Stata -8,579

Zroédto: Obliczenia wiasne na podstawie badan empirycznych w oparciu o program
STATISTICA PL

Ocena wynikdow modelowania wskazuje, ze wskaznikami statystycznie
istotnymi w ocenie kondycji przedsigbiorstwa sg wskaznik rotacji zapasow,
wskaznik szybkiej plynnosci, wskaznik rotacji naleznosci, produktywnosé
aktywow, zdolno$¢ do sptaty zadtuzenia oraz wzgledna wielkos¢ aktywow, ktdra
jest miernikiem wielko$ci przedsiebiorstwa, atakze rentownosci netto kapitatu
wlasnego.
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Oszacowane parametry modelu informuja, ze trzy zmienne (produktywno$é
aktywow, wskaznik szybkiej plynnosci i zlogarytmowana warto$¢ aktywow)
wykazaty dodatni wplyw na zmienng zalezng — rosngce wartosci tych wskaznikow
zwickszajg wartos¢ funkcji dyskryminacyjnej, Swiadcza o malejagcym zagrozeniu
upadto$cia (zmniejszaja ryzyko upadtosci). Standaryzowane wspotczynniki funkcji
wskazuja na wklad poszczegdlnych zmiennych w dyskryminacje spotek na
bankrutow i ,,nie bankrutow”. Wyzsza wartos¢ bezwzgledna standaryzowanego
wspotczynnika funkcji dyskryminacyjnej 0znacza wiekszy wktad danej zmiennej,
przy ktorej wystepuje wspotczynnik w podziat jednostek na rozwazane grupy. Na
podstawie oszacowanych parametréw, najwickszy wkiad w proces dyskryminacji
jednostek ma wskaznik szybkiej ptynnosci. Warto podkresli¢, ze dany wskaznik
moze si¢ okaza¢ dobra zmienng diagnostyczng, co moze wynika¢ nie tyle z jego
konstrukcji ekonomicznej, co z wihasnosci statystycznych (jego rozktadu w po-
pulacji).

Dokonujac weryfikacji oszacowanej funkcji nalezy stwierdzi¢, ze otrzymany
model w sposéb istotny dyskryminuje spotki w dobrej i ztej kondycji finansowej,
na co wskazuje uzyskana, niska wartos¢ lambdy Wilksa rowna A=0,24, ktéra
informuje 0 istotnosci statystycznej zdolnosci dyskryminacyjnej catego modelu.
Wiadomo, ze im nizsza wartos¢ lambda Wilksa tym poprawniejsza jest formuta
dyskryminacyjna. W oszacowanym modelu zaledwie 24% zmiennosci funkcji
dyskryminacyjnej nie jest wyjasniona roznicami migdzy grupami. Wartosci
zamieszczone w macierzy klasyfikacji wskazujg na to, iz 97,5% tacznej liczby
przypadkow stanowila trafno$¢ prognozowania w grupie spotek o dobrej kondycji
finansowej, natomiast 95% trafno$¢ prognozowania dla spolek, ktore
zbankrutowaty.

Kolejnym etapem rozwazan jest wyznaczenie parametrow modeli
logitowych i okreslenie ich trafnosci klasyfikacji. W ramach analizy logitowej
rozpatrywano tylko te modele, ktorych parametry okazaly si¢ statystycznie istotne
na poziomie istotnosci rownym 0,05. W celu zweryfikowania hipotezy zerowej
gloszacej, ze warto$¢ danego parametru w modelu logitowym jest rowna zero
(parametr jest statystycznie nieistotny) wobec hipotezy alternatywnej, ze warto$¢
parametru istotnie r6zni si¢ od zera postuzono si¢ testem Warda. Zmienne zostaly
wybrane do modelu za pomocg metody krokowej w przod. Rezultaty
przeprowadzonych estymacji modowania logitowego przy réznej kombinacji
wskaznikow zaprezentowano w Tabeli 3.
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Tabela 3. Zdolnosci klasyfikacyjne i prognostyczne oszacowanych modeli logitowych

Model Zmienne Trafnos¢ klasyfikacji Zdolnos¢ prognostyczna
(wskazniki) (w %) na probie testowej (W %)

Ly Wo, W11, W1 92,50 91,67

Lo Wi, Wis 65,00 68,33

Ls Wi, Wp 91,25 88,33

L4 Wi, Wi 91,25 90,00

Wi-stopa zwrotu przychodow, Wo-wskaznik biezacej ptynnosci, Wii- produktywnosé
aktywow, Wi, - zlogarytmowana wartos¢ aktywow, Wis - wskaznik szybkiej ptynnosci,
W35 - wskaznik ptynnosci gotowkowe;.

Zrédlo: Obliczenia wlasne na podstawie badan empirycznych w oparciu o program
STATISTICA PL

Oszacowane modele logitowe pozwalaja na trafng klasyfikacje spotek do
dwodch rozwazanych grup. Moc predykcyjna tych modeli jest do$¢ wysoka, co
potwierdza réwniez klasyfikacja nowych spotek do grup. W przypadku modelu L,
(dla ktorego trafnos¢ klasyfikacji byta najnizsza) zdolno$¢ prognostyczna
dokonana na ,,probie testowej” byta wyzsza niz na ,,probie uczacej”. Wyniki
estymacji modelu o najwickszej traftno$ci klasyfikacji (posiadajacego t¢ samg kom-
binacj¢ wskaznikow jak funkcja dyskryminacyjna D3) przedstawiono w Tabeli 4.

Tabela 4. Wyniki testu Walda dla modelu logitowego L1

Nazwa wskaznika Ocena Sredni btagd | Statystyka watodé p
parametru szacunku Warda
Wyraz wolny 24,571 6,372 14,871 0,000
Wskaznik biezacej ptynnosci -0,936 0,363 6,662 0,010
Produktywnos$¢ aktywow -1,029 0,391 6,933 0,008
Wzgledna wielkos$¢ aktywow -4,006 1,019 15,461 0,000

Zrbdto: opracowanie wlasne

Zmiennymi istotnymi (na poziomie istotnosci «=0,05), a zarazem
predykatorami oceny kondycji finansowej przedsi¢biorstwa na podstawie modelu
logitowego okazaly si¢ trzy wskazniki, wskaznik ptynno$¢ biezacej,
produktywno$¢ aktywow oraz wzgledna wielkos¢ aktywow. Ujemne oceny
parametrow dla zmiennych wskazuja, ze wzrost wartosci tych zmiennych
powoduje zmniejszenie prawdopodobienstwa sklasyfikowania spotki do grupy
spotek w ztej kondycji finansowej.

Szczegotowe wyniki, wskazujg na to, iz 95% lacznej liczby przypadkow
stanowita trafno$¢ prognozowania w grupie spotek w dobrej kondycji finansowej
(38 poprawnie sklasyfikowanych, za$ 2 blednie), natomiast 90% trafno$c¢
prognozowania spotek, ktore zbankrutowaty (36/4). Ogodlna trafnos¢ klasyfikacji
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post hoc badanej proby empirycznej wyniosta 92,5%. Trafnos¢ Klasyfikacji jest
wiec bardzo dobra.

PODSUMOWANIE

W obecnych czasach ryzyko upadiosci, ktore towarzyszy niemal kazdej
dzialalnos$ci gospodarczej, dzieki istniejacym modelom moze by¢ skutecznie
minimalizowane poprzez wczesng diagnoze pogarszjacej si¢ sytuacji finansowe;.

Poréwnanie wynikow zdolno$ci prognostycznej modelowania logitowego
i funkcji dyskryminacyjnej pozwala wyciagna¢ wniosek, ze nie Stwierdzono
wyraznych réznic w zdolno$ci prognostycznej omawianych typow modeli. Nie
mozna mowi¢ o metodach lepszych i gorszych. Precyzja predykcji bankructwa nie
zalezy od typu modelu prognostycznego. Poddane rozwazaniom dwie metody
mozna uzna¢ za jednakowo skuteczne, dajace podobne sygnaly o zagrozeniu
upadkiem i mogace si¢ wzajemnie uzupetniac.

Oszacowane modele pozwalaja w tatwy sposob oceni¢ ryzyko upadtosci.
Nalezy jednak podkresli¢, ze uzyskane wyniki nie powinny by¢ traktowane, jako
rozstrzygajace. Odpowiednio stosowane modele moga jedynie stanowi¢ wazng
pomoc Ww ocenie rzeczywistej sytuacji finansowej przedsigbiorstw. Warto
zaznaczy¢, ze zadaniem modeli przewidywania upadtosci jest tylko sygnalizowanie
o0 pogarszajacej si¢ kondycji. Modele te nie dajg zadnych odpowiedzi na pytanie,
w jaki sposob poprawi¢ sytuacje finansowa jednostki. Bez watpienia nie sa
pozbawione wad. Nie uwzgledniaja otoczenia makroekonomicznego, sytuacji na
rynku pracy czy popytu na wytworzone dobra. Jednak ich zaletg jest prostota
i zrozumiato$¢ stosowania. Pomimo wielu ograniczen majg na pewno duze
znaczenie gospodarcze, pozwalaja na wstepna ocene sytuacji finansowej spoiki.
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COMPARATIVE ANALYSIS OF LOGIT MODELING
AND DISCRIMINANT FUNCTION IN THE ASSESSMENT
OF BANKRUPTCY RISK OF LISTED COMPANIES

Abstract: In the paper the effects of logit model and discriminant function
in the hazard assessment of the companies listed were compared. The effect
of different indicators of financial analysis for the predictive ability
of the models was studied. The aim was to find indicators which warn about
the threat of bankruptcy in the best way.

Keywords: logit model, discriminant analysis, forecasting bankruptcy



