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Streszczenie

Celem artykutu jest prezentacja wynikow wstgpnych badan z zakresu modeli predykcji
bankructwa oraz poréwnanie metod doboru zmiennych do modelu. Czy modele oparte na
zmiennych eliminowanych na podstawie sity wzajemnej korelacji cechuja si¢ lepsza pre-
dykcja, niz modele ze zmiennymi dobranymi arbitralnie.

Problem bankructwa w gospodarce jest szczegélnie istotny w warunkach kryzysu
gospodarczego. Wedlug raportu PIE Polske i pozostate gospodarki Unii Europejskiej czeka
wyrazne spowolnienie w roku 2023. Liczba upadtosci przedsiebiorstw w Polsce w IV
kwartale 2022 roku wyniosta 112 i byta o 28,7% wigksza niz w analogicznym okresie roku
poprzedniego, wedtug raportu GUS.

Metoda stosowang w badaniach byla analiza dyskryminacyjna. W 6 modelach
wskazniki do budowy funkcji dyskryminacyjnej zostaly dobrane za pomoca eliminacji
najbardziej skorelowanych zmiennych. W 4 modelach wskazniki zostaly wybrane
arbitralnie.

W wyniku przeprowadzonych badan ustalono, ze metody statystyczne doboru zmien-
nych do modeli, sa skuteczniejsze od arbitralnego wyboru zmiennych. Najlepsza predykcja
cechowaly si¢ modele oparte na danych na rok przed bankructwem. W probie testowej
modele prawidtowo sklasyfikowaty 62,5% niebankrutéw i 87,5% bankrutow. Ponadto do-
konano analizy poréwnawczej btednie zaklasyfikowanych podmiotow przez modele. Usta-
lono, ze modele blednie klasyfikowaty te same przedsigbiorstwa. Moze to §wiadczy¢ o nie-
typowych przypadkach, ktore przy niewielkiej bazie danych maja wysoki udziat
procentowy w bledach klasyfikacji.

Stlowa Kkluczowe: modele predykcji  bankructwa, prognozowanie upadtoSci
przedsigbiorstw, bankructwo, finanse przedsigbiorstw, systemy wczesnego ostrzegania.
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Wstep

Celem artykutu jest zaprezentowanie wynikéw wstepnych badan, nad predykcja bankructwa
przedsigbiorstw w Polsce i poréwnanie dwoch metod doboru zmiennych do modelu —
eliminacji wskaznikow skorelowanych ze sobg oraz doboru wskaznikéw w sposéb arbitralny.

Dane wykorzystane w analizie pochodzg z serwisu EMIS (Emerging Markets Information
Service) ze sprawozdan finansowych z lat 2017-2019. W ramach wstepnych badan zostato
skonstruowanych 10 modeli dyskryminacyjnych. W 6 modelach wskazniki do budowy funkcji
dyskryminacyjnej zostaly dobrane za pomoca eliminacji najbardziej skorelowanych zmiennych.
W 4 modelach wskazniki zostaty wybrane arbitralnie.

W badaniu zastanawiano si¢ nad tym, ktéra metoda doboru zmiennych bedzie bardziej
efektywna. Ponadto weryfikowano, ktory model wykaze najlepszg skuteczno$¢ dotyczaca
klasyfikacji podmiotow do odpowiednich grup. Czy zgodnie z literatura przedmiotu najwigksza
skuteczno$¢ predykcyjng bedzie posiadat model uwzgledniajacy jedynie dane na rok przed
bankructwem. (Altman, 1968) (Kopczynski, 2016) (Maczynska, Zawadzki, 2006) (Pociecha i
inni, 2014)

Problem bankructwa w gospodarce oraz problem wyboru skutecznych metod
pozwalajacych na czas zdiagnozowaé zagrozone podmioty jest szczegdlnie istotny w
warunkach kryzysu gospodarczego. Wedtug raportu Polskiego Instytutu Ekonomicznego Polske
1 pozostate gospodarki Unii Europejskiej czeka wyrazne spowolnienie w roku 2023. Wzrost
gospodarczy bedzie anemiczny. Instytut prognozuje, ze polska gospodarka wzro$nie o 1,2 proc.
Mimo spowolnienia inflacja pozostanie wysoka. Wzrost cen w 2023 r. dalej bedzie
dwucyfrowy — wyniesie 13 proc. (Druchin, S., Klucznik, M., Rybacki, J., Sajndg, S.,
Sutkowski, D., 2022, s. 5)

Wedtug raportu GUS w catym roku 2022 zanotowano 349 upadtosci przedsiebiorstw w
Polsce, czyli o 7,2% mniej niz w roku 2021. Przy jednoczesnym wzroscie o 4,7% liczby
rejestrowanych firm w Polsce. W calym 2022 roku zanotowano 366 803 rejestracji
przedsigbiorstw. Natomiast w IV kwartale 2022 roku liczba upadlos$ci przedsigbiorstw wyniosta
112 i byta o 28,7% wigksza niz w IV kwartale 2021 roku. Przy jednoczesnej mniejszej liczbie
nowo zarejestrowanych podmiotow, ktéra w IV kwartale 2022 roku wyniosta 86 291 wobec 88
605 przedsiebiorstw zarejestrowanych w IV kwartale 2021 roku, co daje spadek liczby nowo
zarejestrowanych podmiotow o 2,6%. (GUS, 2023, s. 1-2)

Duza zmiennos$¢ panujaca na rynku, a takze wiele wystepujacych czynnikdéw ryzyka takich
jak: wysoka inflacja, fluktuacje w prawodawstwie, wzrost obciagzen fiskalnych, wyzsze stopy
procentowe, wptywaja na cigglo$¢ prowadzenia biznesu. Potwierdzajg to dane opublikowane w
raporcie Coface ,,Niewyplacalno$ci firm w Polsce w I kwartale 2023”. Wedtug raportu w I
kwartale 2023 roku, taczna liczba niewyptacalnych polskich przedsigbiorstw (wedtug stanu
wiedzy na 3.04.23) wyniosta 1252 podmiotow, co stanowi 45% wszystkich niewyptacalnosci
ogltoszonych w roku 2022. Poréwnujac liczbe bankructw z 1 kwartatu 2023 roku z liczbg
bankructw w | kwartale 2022 roku (495), zaobserwowano wzrost 0 153%. Wzrost liczby
bankructw o 31% mozna zaobserwowac poroéwnujac dane z [ kwartatu 2023 roku z danymi z IV
kwartatu 2022 roku. (Sielewicz, Kaminska, Warych, 2023, s. 1-2)

Dlatego istniejagce modele predykcyjne nalezy aktualizowaé w oparciu o biezgce dane |
pracowa¢ nad poprawieniem ich sprawnosci. Warto takze pochyli¢ si¢ nad przedsigbiorstwami,
ktore zostaly btednie zaklasyfikowane do grup, aby ustali¢ czy przyczyna btednej klasyfikacji
jest zty dobor zmiennych do modelu czy moze btednie zaklasyfikowane podmioty to przypadki
atypowe, ktoére przez rozne modele zostaty zaklasyfikowane niepoprawnie.
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1. Literatura

Celem konstrukcji statystycznych modeli predykcji bankructwa jest wsparcie proceséw
decyzyjnych dostarczajacych szczegdtowych informacji o przedsigbiorstwach. Podstawowym
problemem jest zrozumienie i okreslenie ryzyka, ktérym obarczone jest kazde przedsigbiorstwo
funkcjonujace na rynku. Podmioty dysponujace narzgdziami pozwalajacymi na diagnoze
ryzyka, moga we wlasciwym czasie przeprowadzi¢ restrukturyzacje, ktora wplynie pozytywnie
na standing finansowy firmy. (Rusiecki, Biatek-Jaworska, 2015, s. 140)

Ryzyko jest niejednoznacznym pojeciem. W kontekscie przedsigbiorstwa ryzyko mozna
definiowa¢ jako zdarzenie, ktorego wystapienie powoduje straty. (Topczak, Patalas-
Maliszewska, 2019, s. 14). Zarzadzanie ryzykiem nalezy podzieli¢ na dwa etapy: identyfikacji i
analizy czynnikow wptywajacych na ryzyko oraz ilo§ciowego pomiaru poziomu ryzyka.
Podczas identyfikacji czynnikéw odpowiadajacych za wystgpienie ryzyka mozna wyrdznic¢
metody jakosciowe i ilosciowe. (Topczak, Patalas-Maliszewska, 2019, s. 16)

Przyktadem jako$ciowych metod identyfikacji ryzyka mogg by¢, nast¢pujace metody:
— analiza scenariuszy,
— mapa ryzyka,
— metoda szacowania ryzyka FMEA,
— analiza profilowa,
— wstepna analiza zagrozen PHA. (Topczak, Patalas-Maliszewska, 2019, s. 16)
(Zawita-Niedzwiecki, 2013, s. 71)
Przyktadem ilo$ciowych metod identyfikacji ryzyka moga by¢, nastepujace metody:
— analiza SWOT,
— metody szacowania VaR,
— modele autoregres;ji,
— sztuczne sieci neuronowe,
— technika delficka,
— drzewa decyzyjne,
— analiza dyskryminacyjna. (Kuziak, 2003 s. 29) (Ligas, 2006, s. 123) (Matuszewska-
Janica, Witkowska, 2008, s. 61) (Perzynska, 2018, s. 95) (Topczak, Patalas-
Maliszewska, 2019, s. 17)

Powyzsze metody sg czgscig systemdw wezesnego ostrzegania o zagrozeniach, ktore moga
mie¢ swoje zrodto na zewnatrz przedsigbiorstwa jak 1 w samym podmiocie. W systemach
wczesnego ostrzegania istotng role powinny odgrywaé modele predykcji bankructwa, ktorych
celem jest okreslenie, czy przedsigbiorstwo jest zdolne do kontynuowania swojej dziatalno$ci
na rynku. (Krajewski, 2014, s. 1-2) W modelach tych najczeSciej wykorzystuje si¢: drzewa
decyzyjne, sztuczne sieci neuronowe, modele logitowe i analize dyskryminacyjna, ktorej
wyniki zastosowania do prognozowania bankructwa polskich przedsiebiorstw zostaty opisane w
tym artykule (Rusiecki, Biatek-Jaworska, 2015, s. 138).

Przed przystgpieniem do konstrukcji funkcji dyskryminacyjnej nalezy obliczy¢
poszczegolne wskazniki finansowe dla badanych podmiotow. Istota analizy wskaznikowej, to
ustalenie kluczowych relacji miedzy poszczegdlnymi pozycjami ze sprawozdan finansowych.
Dzigki obliczeniu wskaznikéw finansowych mozna charakteryzowac rézne aspekty dziatalno$ci
podmiotu gospodarczego. (Sierpinska, Jachna, 2004, s. 144) Analiz wskaznikowa sprowadza
si¢ do obliczenia relacji migdzy wielko§ciami wystepujagcymi w rachunku zyskéw i strat oraz
bilansie. Uzyskuje si¢ w ten sposob zestaw wskaznikow finansowych charakteryzujacych rdzne
obszary istotne dla podmiotu gospodarczego takie jak: ptynno$¢, zadluzenie, rentownos¢, czy
sprawnos¢ dziatania. (Rutkowski, 2016, s. 83)

Wykorzystanie metod statystycznych, takich jak analiza dyskryminacyjna poprzedzona
analizag wskaznikowa pozwalaja na skonstruowanie obiektywnych modeli, opartych na
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czynnikach mierzalnych, a ich skuteczno$¢ jest potwierdzona w oparciu o probg testowa i
uczacg (Jagietto, 2013, s. 4). Ponadto bez wskaznikow finansowych nie ma mozliwos¢
poprawnej oceny standingu finansowego przedsi¢biorstwa. (Kopczynski, 2016, s. 118)

Do najistotniejszych prac polskich autoréw z zakresu predykcji bankructwa,
statystycznych modeli stuzacych do predykcji i analizy ekonomicznej mozna zaliczy¢: (Gajdka,
Stos, 1996), (Maczynska, Zawadzki, 2006), (Wojna, 2007), (Dec, 2009), (Bombiak, 2010),
(Kisielinska, Waszkowski, 2010), (Pociecha, 2011), (Pociecha, Pawelek, Baryla, Augustyn,
2014), (Wojnar, 2014), (Rusiecki, Biatek-Jaworska, 2015), (Kopczynski, 2016), (Sieniawska,
Prokopowicz, 2018), (Lichota, 2020), (Kornacki, Cwik, 2021), (Cenkier, Masiukiewicz, Dec,
Wysocki, Sokot, 2022).

W wyniku przeprowadzonych badan literaturowych, opracowano tabelg (zatacznik nr 1),
ktora zawiera porOwnanic najpopularniejszych i najskuteczniejszych modeli predykcji
bankructwa, skonstruowanych przez polskich autoréw.

Zréznicowanie oraz duza liczba wskaznikow ekonomicznych uzywanych w analizie
ekonomiczno-finansowej, a takze trudnosci z ich interpretacja, sklaniajg badaczy do
poszukiwania metod umozliwiajacych jednoznaczng ocen¢ stanu finansowego firm. Modele
dyskryminacyjne, takie jak modele przewidujace bankructwo, spetniajg to kryterium i sg
szeroko stosowane w praktyce. Te modele cechuje obiektywizm, wysoka skuteczno$¢
prognozowania i prostota, wynikajaca z ograniczenia analizy do najwazniejszych wskaznikdw.
Modele te stanowia wazne narzgdzie systemOw wczesnego ostrzegania przed ryzykiem
powstania lub pogtebienia trudno$ci finansowych. Powinny by¢ stosowane do analizy kondycji
finansowej przedsiebiorstw, zwlaszcza w okresach stabngcej koniunktury na rynku. (Bombiak,
2010, s.151).

W obecnej erze dynamicznego postepu technologicznego i wzrastajacej cyfryzacji, dane
finansowe staja si¢ coraz bardziej dostgpne. W rezultacie, sprawnos$¢ modeli powinna by¢
wyzsza, poniewaz jako$¢ danych ma kluczowe znaczenie dla efektywnosci tych modeli.
(Kokezynski, 2022, s.160)

2. Dane

Informacje dotyczace polskich przedsigbiorstw uwzglednionych w badaniu zostaty pozyskane z
serwisu Emerging Markets Information Service (EMIS)!. Oprocz danych finansowych ze
sprawozdan, baza EMIS zawiera roéwniez dane dotyczace obliczonych wskaznikéw
finansowych. Jednak zdecydowano si¢ zrezygnowac z korzystania z tych informacji, poniewaz
okazato sig, ze s3 one w duzej mierze niekompletne, a ponadto istnieja istotne rozbiezno$ci
dotyczace sposobu obliczania wskaznikéw dla poszczegdlnych podmiotow. W zwigzku z tym,
w celu minimalizacji dodatkowych czynnikow, ktore moglyby zaktoci¢ modele, podjgto
decyzje o samodzielnym obliczeniu wszystkich uwzglednionych wskaznikéw finansowych.
Pozyskane sprawozdania roczne przedsigbiorstw uznanych za bankrutow dotyczyly tych
podmiotow, ktore rozpoczely postepowanie upadtosciowe lub likwidacyjne do 2020 roku
wlgcznie oraz przedsigbiorstw w dobrej kondycji finansowej dziatajacych w tej samej branzy,
co przedsigbiorstwa z przestankami bankructwa i o podobnej wielko$ci rocznych przychodow.
Struktura branzowa podmiotoéw w probie badawczej zostata zaprezentowana na rysunku nr 1.
Najwyrazniejsze sygnaty dotyczace bankructwa przedsiebiorstw sg najbardziej widoczne w
krotkim okresie czasu, pozyskane sprawozdania finansowe pochodza z lat 2017-20109.
Analizowane sprawozdania finansowe obejmujg okres dwoch lat przed formalnym zgloszeniem

! Jest to serwis internetowy dziatajacy od 1994 roku, przechowujacy informacje o ponad 80 rynkach wschodzacych na $wie-
cie. W bazie EMIS znajduja sa informacje o charakterze politycznym, finansowym i ekonomicznym. (Pociecha, Pawelek,
Bryta, Augustyn, 2014, s. 11).
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wniosku o likwidacje lub upadto$é. Decyzja ta jest oparta na literaturze przedmiotu, ktora
wskazuje na niskg skuteczno$¢ prognostyczng modeli opartych na informacjach finansowych
starszych niz 3 lata. Warto réwniez doda¢, ze wedhug literatury przedmiotu modele osiagaja
najwicksza skuteczno$¢ predykcyjng rok przed wystgpieniem bankructwa. (Altman, 1968)
(Kopczynski, 2016) (Maczynska, Zawadzki, 2006) (Pociecha i in., 2014) Nie uwzgledniono
analizy sprawozdan finansowych z roku zgloszenia wniosku o likwidacje¢ lub upadtos¢.

W przypadku kazdego analizowanego podmiotu uwzgledniono sprawozdania roczne
indywidualne. Wszystkie przedsiebiorstwa sklasyfikowane jako bankruci nie sg notowane na
Gieldzie Papierow Wartosciowych w Warszawie. W celu uproszczenia w artykule, te
przedsigbiorstwa zostang oznaczone jako "bankruci". Z kolei przedsigbiorstwa uznane za
niezagrozone bankructwem beda nazywane "niebankrutami". Wazne jest zauwazenie, ze w celu
skutecznego pordwnania sytuacji finansowej przedsigbiorstw bankrutow z przedsiebiorstwami
w dobrej kondycji, musza one prowadzi¢ swoja dzialalno$¢ operacyjng w tej samej branzy.
Dodatkowo, podczas procesu parowania bankrutow z przedsiebiorstwami zdolnymi do
kontynuacji dziatalnosci, starano si¢ uwzgledni¢ podobny poziom rocznych przychodow, aby
przedsigbiorstwa byly jak najlepiej porownywalne. W badaniu nie uwzglgdniono podmiotow
zarejestrowanych w Polsce jako banki, fundusze inwestycyjne, fundusze sekurytyzacyjne ani
firmy ubezpieczeniowe.

B handel hurtowy
B Produkcja
handel detaliczny

prace budowlane

14% = 24% M Szpitalna dziatalnos$é

Hinne

Rysunek 1. Analiza branzowa przedsiebiorstw w probie badawczej.

Zrédto: opracowanie wlasne, na podstawie danych z serwisu EMIS, dane przedsiebiorstw za lata 2017-2019.

W przypadku przedsigbiorstw, ktore sg w stanie utrzymaé si¢ na rynku (niebankrutow),
sprawozdania finansowe pochodza z tego samego okresu. Oznacza to, ze czynniki ryzyka
wynikajace z otoczenia sg takie same zaro6wno dla przedsigbiorstw, uznanych za bankrutow, jak
i dla niebankrutow.

Baza danych wykorzystana w badaniu zawierata poczatkowo 35 przedsigbiorstw
bankrutéw 1 35 przedsigbiorstw zdolnych do kontynuowania dzialalnosci. Zostata ona
zredukowana do 56 obserwacji (28 bankrutow i 28 niebankrutow). Redukcja obserwacji byta
umotywowana istotnymi brakami danych, ktore nie byly mozliwe do uzupehienia.
Zdecydowano si¢ nie uzupelia¢ brakujagcych danych, ale zamieni¢ lub wykluczy¢
uwzglednione w bazie danych przedsigbiorstwa.
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3. Metoda

Zgromadzone obserwacje zostaly podzielone na dwie proby - uczacg 1 testowg. W probie
uczacej znalazto si¢ w sumie 40 przedsigbiorstw (20 bankrutéw i 20 niebankrutow). W probie
testowej znalazto si¢ w sumie 16 przedsi¢biorstw (8 bankrutéw i1 8 niebankrutow).

Uwzglednione W badaniu wskazniki finansowe mozna podzieli¢ na cztery nastgpujace
grup: ptynno$¢, zadluzenie, rentownosc¢, sprawno$¢ dziatania (Korol, 2010, s. 143) . W badaniu
wyszczegélniono w sumie 32 wskazniki finansowe, ktére najczesciej sa wymieniane w
literaturze poswigconej predykcji bankructwa przedsiebiorstw w Polsce. (Pociecha i in., 2014, s.
56)

Pierwotnie w badaniach wstepnych zostata podjeta decyzja dotyczaca arbitralnego wyboru
4 wskaznikéw po jednym z kazdej grupy. Wybrane wskazniki byty nastepujace:

— P02 - wskaznik ptynnosci szybkiej, (aktywa obrotowe - zapasy)/ zobowigzania
krotkoterminowe,

— Z06 - wskaznik zadluzenia kapitatu, (zobowigzania dlugoterminowe + zobowigzania
krotkoterminowe)/ kapitat wlasny,

— R18 - wskaznik rentownosci sprzedazy netto, (100 * wynik netto) / przychody netto ze
sprzedazy,

— S23 - wskaznik rotacji majatku ogotem, przychody netto ze sprzedazy/ suma bilansowa.

Powyzej wyszczegolnione wskazniki zostalty wykorzystane w 4 modelach
dyskryminacyjnych:

— FO01 - modelu opartym na zmiennych obserwowanych na rok przed bankructwem,

— F02 - modelu opartym na zmiennych obserwowanych na 2 lata przed bankructwem,

— FO3 - modelu opartym na zmiennych z obu okresow,

— FO04 - modelu opartym na zmiennych z obu okresow przy specyfikacji modelu metoda
krokowa wstecz.

W kolejnych szesciu modelach wskazniki finansowe byly eliminowane na podstawie sity
wzajemne] korelacji. Z modeli zostalty wykluczone te nadmiernie ze sobg skorelowane przy
uwzglednieniu zasady oszczednosci w usuwaniu danych. Starano si¢, aby pozostal przynajmniej
jeden reprezentant z kazdej grupy wskaznikow tzn.: plynno$¢, zadluzenie, rentownos¢,
sprawnos$¢ dziatania.

W modelu (FO5) opartym na zmiennych obserwowanych na rok przed bankructwem i
modelu (FO6) opartym na zmiennych obserwowanych na rok przed bankructwem wykonanym
metodg krokowa zostaly uwzglednione ponizsze wskazniki finansowe.

— P03 — wskaznik natychmiastowej wymagalnosci, (aktywa obrotowe - zapasy -
naleznosci krotkoterminowe)/ zobowigzania krotkoterminowe.
— Z07 — wskaznik zadluzenia dlugoterminowego, (zobowigzania dtugoterminowe/ kapitat

wiasny).

— R18 — wskaznik rentownosci sprzedazy netto, (100 * wynik netto) / przychody netto ze
sprzedazy.

— S25 - wskaznik rotacji zapaséw, zapasy/ koszty operacyjne.

— S29 — wskaznik rotacji naleznosci, przychody netto ze sprzedazy /naleznosci
krotkoterminowe.

W modelu (FO7) opartym na zmiennych obserwowanych na 2 lata przed bankructwem i
modelu (F08) opartym na zmiennych z obserwowanych na 2 lata przed bankructwem
wykonanym metoda krokowa zostaly uwzglednione ponizsze wskazniki finansowe.

— P03 — wskaznik natychmiastowej wymagalnosci, (aktywa obrotowe - zapasy -
naleznosci krotkoterminowe)/ zobowigzania krotkoterminowe.
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— Z06 — wskaznik zadtuzenia kapitatu, (zobowigzania dlugoterminowe + zobowigzania

krotkoterminowe)/ kapitat wlasny.

— R17 — wskaznik rentownosci sprzedazy brutto (100 * wynik brutto) / przychody netto ze

sprzedazy.

— S23 — wskaznik rotacji majatku ogdtem, przychody netto ze sprzedazy/ suma bilansowa.

— S25 — wskaznik rotacji zapasow, zapasy/ koszty operacyjne.

W modelu (FO9) opartym na zmiennych z obu okresow i modelu (F10) opartym na
zmiennych z obu okresow wykonanym metoda krokowa zostaly uwzglednione ponizsze
wskazniki finansowe.

— P03 (t-1) — wskaznik natychmiastowej wymagalno$ci, (aktywa obrotowe - zapasy -

nalezno$ci krétkoterminowe)/ zobowigzania krotkoterminowe.

— Z08 (t-1) — wskaznik udziatu kapitalu wlasnego w finansowaniu aktywow ogdtem,

kapitat wtasny/ suma bilansowa.

— S29 (t-1) — wskaznik rotacji nalezno$ci, przychody netto ze sprzedazy /naleznosci

krotkoterminowe.

— Z06 (t-2) — wskaznik zadluzenia Kkapitalu, (zobowigzania dlugoterminowe -+

zobowigzania krétkoterminowe)/ kapitatl wiasny.

— R17 (t-2) — wskaznik rentownosci sprzedazy brutto (100 * wynik brutto) / przychody

netto ze sprzedazy.

— S23 (t-2) - wskaznik rotacji majatku ogodtem, przychody netto ze sprzedazy/ suma

bilansowa.

4. Wyniki badan empirycznych

Wybrane wskazniki zostaly wykorzystane do analizy dyskryminacyjnej przeprowadzonej za
pomoca programu SPSS. Zgodnie z wcze$niejszymi zatozeniami, obserwacje zostaly
podzielone na probe uczaca i testowa. Ponizej zostang zaprezentowane wyniki analizy
dyskryminacyjnej. Baza danych, zostata tak przygotowana, aby byta w peini kompletna, zatem
braki danych nie zaktocity przeprowadzonej analizy dyskryminacyjne;.

W tabeli 1 zostaty zaprezentowane roéwnania funkcji dyskryminacyjnych dla wszystkich 10
modeli oraz wartosci Lambda Wilksa (1) i statystyk chi-kwadrat (X) dla poszczeg6lnych modeli
wraz z liczbg stopni swobody (df) i poziomami istotnosci (o).

Tabela 1. Réwnania funkcji dyskryminacyjnych wraz z wartosciami Lambda Wilksa i statystykami

chi-kwadrat.

Model | Réwnanie funkcji A X df | a

FO1 Y= 0,422 P02(t-1)+0,170 Z06(t-1)-0,053 S23(t-1)-0,178 0,659 | 15,040 | 4 | 0,005

F02 Y=-0,683 P02(t-2)+0,025 Z06(t-2)+0,029 R18(t-2)+0,079 0,839 6,302 |4 |0,178
S23(t-2)+0,201

F03 Y=-0,736 P02(t-2)+0,918 P02(t-1)+0,141 Z06(t-1 )-0,012 0,604 | 17,156 | 8 | 0,029

R18(t-2)+ 0,056 S23(t-2)-0,079 S23(t-1)+0,038
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F04 Y= 0,483 P02(t-1)+0,179 Z06(t-1)-0,463 0,694 | 135523 | 2 | 0,001
F05 Y= 0,889 PO3(t-1)+0,585 Z07(t-1)+0,026 S25(t-1)-0,421 | 0,683 | 13,542 | 5 | 0,019
F06 Y= 0,972 PO3(t-1)+0,603 Z07(t-1)-0,465 0,714 | 12,470 | 2 | 0,002
F07 Y= -1,630 PO3(t-2)+0,020 Z06(t-2)+0,029 R17(t-2)+0,067 | 0,714 | 11,966 | 5 | 0,035
S23(t-2)+0,387 S25(t-2)+0,390
F08 Y= 1,721 PO3(t-2)-0,024 R17(t-2)-0,648 0,791 [ 8,680 |2 | 0,013
F09 Y=-0,834 PO3(t-1)+0,020 Z06(t-2)+0,022 R17(t-2)+0,061 | 0,606 | 17,524 | 6 | 0,008
S23(t-2)-0,106
F10 Y= -0,943 P03(t-1)+0,020 R17(t-2)+0,156 0,687 | 13,681 | 3 | 0,003

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie analizy danych z serwisu EMIS w programie SPSS.

W tabeli 2 zostaty zaprezentowane wyniki klasyfikacji dla modeli opartych o arbitralnie

wybrane wskazniki finansowe w ujgciu procentowym.

Tabela 2. Wyniki klasyfikacji w ujeciu procentowym - zmienne wybrane arbitralnie.

FO1 Proba uczaca Proba testowa
niebankruci bankruci niebankruci bankruci
niebankruci 95% 5% 75% 25%
bankruci 30% 70% 50% 50%
F02 Préba uczgca Préba testowa
niebankruci bankruci niebankruci bankruci
niebankruci 70% 30% 75% 25%
bankruci 40% 60% 75% 25%
FO03 Préba uczgca Préba testowa
niebankruci bankruci niebankruci bankruci
niebankruci 90% 10% 87,5% 12,5%
bankruci 30% 70% 75% 25%
F04 Préba uczgca Préba testowa
niebankruci bankruci niebankruci bankruci
niebankruci 90% 10% 87,5% 12,5%
bankruci 30% 70% 50% 50%

Zrodto: opracowanie whasne na podstawie analizy danych z serwisu EMIS w programie SPSS.

W tabeli 3 zostaty zaprezentowane wyniki klasyfikacji dla 6 modeli opartych o wskazniki
finansowe eliminowane na podstawie sity wzajemnej korelacji w ujeciu procentowym.

Tabela 3. Wyniki klasyfikacji w ujeciu procentowym - zmienne nieskorelowane wzajemnie.
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£05 _ Pr(_iba uczaca _ _ Pr()_ba testowa _
niebankruci bankruci niebankruci bankruci
niebankruci 65% 35% 62,5% 37,5%
bankruci 10% 90% 12,5% 87,5%
£06 _ Pr(_')ba uczaca _ _ Pr()_ba testowa _
niebankruci bankruci niebankruci bankruci
niebankruci 65% 35% 62,5% 37,5%
bankruci 5% 95% 12,5% 87,5%
£07 Préba uczgca Préba testowa
niebankruci bankruci niebankruci bankruci
niebankruci 65% 35% 75% 25%
bankruci 20% 80% 37,5% 62,5%
F0s _ Pr(_')ba uczaca _ _ Pr()_ba testowa _
niebankruci bankruci niebankruci bankruci
niebankruci 55% 45% 62,5% 37,5%
bankruci 20% 80% 25% 75%
£09 _ Pr(_')ba uczaca ' _ Pr()_ba testowa _
niebankruci bankruci niebankruci bankruci
niebankruci 70% 30% 75% 25%
bankruci 20% 80% 62,5% 37,5%
£10 _ Pr(_')ba uczaca _ _ Pr(')_ba testowa _
niebankruci bankruci niebankruci bankruci
niebankruci 70% 30% 75% 25%
bankruci 20% 70% 50% 50%

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie analizy danych z serwisu EMIS w programie SPSS.

W wyniku przeprowadzonych wstepnych badan zostato skonstruowanych 10 modeli
predykcji bankructwa. Model F03 wydaje si¢ wyrdzniaé, poniewaz ma najnizszg warto$¢
Lambda Wilksa, co oznacza, ze zmienne niezalezne majq najwigkszy wptyw na zmienne zalez-
ne, a jego rownanie funkcji zawiera wiele zmiennych niezaleznych. Model FO3 jest istotny sta-
tystycznie, poniewaz jego statystyka chi-kwadrat jest wicksza od warto$ci krytycznej dla wy-
branego poziomu istotnosci.

Kolejnym wyrézniajacym si¢ modelem jest funkcja F09. Wartos¢ Lambda Wilksa dla mo-
delu FO9 wynosi 0,606. Jest to stosunkowo niska warto$¢ Lambda Wilksa, co sugeruje, ze ten
model wykazuje stosunkowo niska redundancj¢ lub wspotzaleznos¢ miedzy zmiennymi nieza-
leznymi. Zmienne niezalezne w tym modelu wydajg si¢ lepiej wyjasnia¢ zmienno$¢ w zmien-
nych zaleznych. Poziom istotnosci dla Modelu F09 wynosi 0,008. Jest to wartos¢ istotnosci
znacznie nizsza niz standardowy poziom alfa=0,05, co dodatkowo wskazuje na istotno$¢ staty-
styczng tego modelu. Oznacza to, ze zmienne niezalezne w tym modelu majg istotny wptyw na
zmienne zalezne.

Najwyzszg wartos¢ Lambda Wilksa (0,839) ma Model F02, co oznacza, ze w tym modelu
jest najmniejszy wplyw zmiennych niezaleznych na zmienne zalezne. Réwnanie funkcji FO2 nie
przyczynia si¢ w wystarczajacy sposob do wyjasnienia zmienno$ci zmiennych zaleznych.

Modelem cechujacym si¢ najlepsza predykcja sposrod modeli, z dobranymi zmiennymi
arbitralnie byt model FO4. W probie testowej model prawidlowo sklasyfikowal 87,5%
niebankrutéw i 50% bankrutow.

Modelami cechujacymi sie¢ najlepszg predykcjag sposrod modeli, z nieskorelowanymi
zmiennymi byly modele FO5 i FO6. W probie testowej modele prawidtowo sklasyfikowaly
62,5% niebankrutéw 1 87,5% bankrutow.
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Porownano rowniez btednie sklasyfikowane przedsigbiorstwa poprzez modele, aby znalez¢
zaleznos$ci migdzy nimi. W wyniku analizy porownawczej okazato si¢, ze bledna klasyfikacja
do okreslonej grupy przez rézne modele zazwyczaj dotyczyla tych samych przedsicbiorstw.
Moze to $wiadczy¢ o nietypowych przypadkach, ktore przy niewielkiej bazie danych maja
wysoki udziat procentowy w bledach klasyfikacji.

Z.akonczenie

Udato si¢ potwierdzi¢, ze dobory zmiennych metodami statystycznymi do modeli (nawet
najprostsze np. eliminowanie zmiennych na podstawie sily korelacji), sa skuteczniejsze od
wyboréw zmiennych w sposob arbitralny. Udato si¢ réwniez potwierdzi¢, ze
najskuteczniejszym skonstruowanym modelem byt model oparty na zmiennych z okresu na rok
przed bankructwem. Zalozenie to jest spdjne z literaturg przedmiotu. (Altman, 1968)
(Kopczynski, 2016) (Maczynska, Zawadzki, 2006) (Pociecha i in., 2014)

W artykule uwzgledniono najskuteczniejsze modele konstruowane przez polskich autorow,
na ich tle opracowany model plasuje si¢ w czoldwce polskich modeli pod wzgledem
prawidlowo zaklasyfikowanych obserwacji.

Artykul ten podsumowuje rowniez statystyki dotyczace cech modeli, takich jak liczba
zmiennych i zastosowana metoda, omawia trafnos¢ predykcyjnag modeli skonstruowanych na
podstawie aktualnych danych polskich przedsigbiorstw, identyfikuje rosnace ryzyko
bankructwa w warunkach wysokiej zmiennosci na rynku i spowolnienia gospodarczego.

Nalezy dodaé, ze przeprowadzone badanie wstepne jest punktem wyjsciowym do
finalnego badania, ktore bedzie przeprowadzone w oparciu o wigksza baze danych (400
obserwacji), zostang rowniez zastosowane bardziej zaawansowane metody doboru zmiennych
do modelu oraz planowane jest wykorzystanie wskaznikow niefinansowych, ktore na rynku
petnig coraz istotniejsza role.

Mimo réznic w modelach prognozowania bankructwa, wyniki empiryczne wigkszosci z
tych modeli wykazuja wysoka zdolno$¢ predykcyjng. Sugeruje to, ze modele te moga by¢
przydatne dla wielu grup, w tym dla audytoréw, menedzerow, kredytodawcow 1 analitykow.
Jednakze, wydaje si¢, ze modele prognozowania bankructwa nie s3 powszechnie
wykorzystywane w praktyce. (Gissel, Giacomino, Akers, 2007) Ponadto, pomimo ogromnej
ilosci literatury i opracowanych modeli, badacze nadal poszukuja "nowych 1 ulepszonych"
modeli do prognozowania bankructwa. Dlatego oprocz aktualizowania modeli i opracowywania
nowych metod predykcji bankructwa, nalezy popularyzowa¢ juz istniejagce metody. Ich
upowszechnienie wydaje si¢ by¢ istotne, zwtaszcza w warunkach rosnacej liczby bankructw w
Polsce.
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BANKRUPTCY PREDICTION OF POLISH COMPANIES - THE
APPLICATION OF DISCRIMINANT ANALYSIS. RESULTS OF PlI-
LOT STUDIES.

Abstract

The aim of the article is to present preliminary research results in the field of
bankruptcy prediction models and compare methods of variable selection for the model.
Whether models based on variables eliminated based on mutual correlation show better
prediction than models with arbitrarily selected variables.

The problem of bankruptcy in the economy is particularly significant in times of
economic crisis. According to the PIE report, Poland and other European Union economies
are expected to experience a clear slowdown in 2023. The number of corporate
bankruptcies in Poland in the fourth quarter of 2022 amounted to 112, which was 28.7%
higher than in the corresponding period of the previous year, according to the GUS report.

Discriminant analysis was the method used in the research. In 6 models, indicators for
constructing the discriminant function were selected by eliminating the most correlated
variables. In 4 models, indicators were chosen arbitrarily.

The conducted research revealed that statistical methods of variable selection for
models are more effective than arbitrary selection of variables. The best prediction was
observed in models based on data one year before bankruptcy. In the test sample, the
models correctly classified 62.5% of non-bankrupt companies and 87.5% of bankrupt
companies. Additionally, a comparative analysis of misclassified entities by the models
was conducted. It was found that the models misclassified the same companies. This may
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indicate atypical cases that, with a small database, have a high percentage share in
classification errors.

Keywords: bankruptcy prediction models, forecasting corporate bankruptcy, bankruptcy,
corporate finance, early warning systems.
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Zalacznik nr 1. Porownanie wybranych modeli predykcji bankructwa polskich autorow.

Autor Rok Dane Liczba Metoda Baza Liczebno$é Branza Skutecznos¢
finansowe | wskaz- proby modelu
z lat ni-kéw
Wierzba 2000 1995- 4 liniowy model dys- Monitor sadowy i go- 48 Proba niejednolita branzowo, dobor pa- 92%
1998 kryminacyjny spodarczy rami
Hotda 2001 1993- 5 liniowy model dys- GPW - sprawozdania 80 Europejska Klasyfikacj¢ Dziatalnosci 92,50%
1996 kryminacyjny finansowe (EKD) w grupach 4500-7400
Gajdka i 2003 1998- 4 liniowy model dys- GPW - sprawozdania 34 Proba niejednolita branzowo, dobor pa- 100% (dane
Stos 2001 kryminacyjny finansowe rami proby uczacej)
Hamrol, 2004 1999- 4 liniowy model dys- Monitor sgdowy i go- 100 spotki prawa handlowego 96%
Czajka, 2000 kryminacyjny spodarczy
Piechocki
Ciesielski 2004 brak in- 7 model logitowy, (pro- | Monitor Polski B, Mo- 80 lekki przemyst, spozywcza, obrobka 87,50%
formacji bitowy i liniowy nitor Sagdowy i Gospo- drewna, chemiczna, budownictwo, it,
model prawdopodo- darczy telecom, media, IT, obrobka metali.
bienstwa)
Prusak 2005 1998- 4 liniowy model dys- Monitor sagdowy i go- 80 przedsigbiorstwa skalsyfikowane pomie- 100%
2000 kryminacyjny spodarczy dzy 1000 a 4000 wg EKD
Maczynska, | 2006 1997- 12 liniowy model dys- Instytutu Nauk Ekono- 80 ustugowa i handlowa (spotki GPW) 97%
Zawadzki, 2001 kryminacyjny micznych PAN
Janek, Zu-
chowski
Pociecha, 2014 2005- 34 liniowy model dys- EMIS Inteligence Pol- 63 sektor przetworstwa przemystowego 71,43%
Pawetek, 2009 kryminacyjny, logi- ska
Baryla, towe, drzewa klasyfi-
Augustyn kacyjne, sieci
neuronowe
Kopezynski 2016 2002- 10 liniowy model dys- GPW - sprawozdania 102 Préba niejednolita branzowo, dobor pa- 76,47%
2013 kryminacyjny, drzewa | finansowe, new-connect rami
klasyfikacyjne i ceto/ notoria serwis
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Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie: Wojnar, Ocena skutecznosci modeli analizy dyskryminacyjnej do prognozowania zagrozenia finansowego spotek gietdowych,

Zeszyty Naukowe Malopolskiej] Wyzszej Szkoly Ekonomicznej w Tarnowie, t. 24, nr 1, czerwiec 2014, s. 220-225. Kopczynski, Prognozowanie upadtosci spotek gietdo-
wych, Wydawnictwo Uniwersytetu Lodzkiego, 2016, s. 336-342, s. 381-385. Kokczynski, Ewolucja statystycznych modeli predykcji bankructwa, Finanse — kierunki i wy-
miary zmian, p. red: Adamczyk, 2022.



