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Streszczenie: Niniejsza praca podejmuje problematyke modelowania bankructwa spétek
notowanych na rynku NewConnect. Dokonano przegladu prac empirycznych zwigzanych
z predykcja upadlosci przedsigbiorstw w Polsce i za pomoca regresji logistycznej zbudowano
modele przewidujace bankructwa spétek notowanych na rynku NewConnect w rocznym
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Default Prediction Models and Their Application
to Poland’s NewConnect Market

Abstract: This paper deals with modeling the default of enterprises listed on Poland’s
NewConnect market. The study covers an overview of the empirical literature on default
prediction in Poland and proposes logit models to predict the default of enterprises listed
on the NewConnect market over a one-year horizon. The lack of robustness of the esti-
mates suggests there is no stable or monotonic relation between the financial indicators
and default probability on the NewConnect market. Moreover, the models estimated in the
study as well as those proposed in the literature suffer from a lack of out-of-sample pre-
dictive capabilities. Despite this, default prediction models seem to be potentially useful
in the selection of stocks and in weighing them in the investment portfolio. Portfolios con-
structed on the basis of default prediction models, both those estimated in this paper and
those proposed in the literature, are more profitable than a market portfolio with equal
weights in each stock.
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Wprowadzenie

Inwestycje w instrumenty finansowe powigzane z dzialalnoscig przed-
siebiorstwa wigzg sie nieodlgcznie z ryzykiem upadtos$ci podmiotu, ktérego
instrumenty finansowe dotycza. Ryzyko to jest szczegdlnie wysokie w przy-
padku inwestycji akcyjnych na rynkach nieregulowanych, gdzie wymogi infor-
macyjne cigzace na emitentach oraz bariery wejscia na rynek sg nizsze niz
na rynkach regulowanych. Czestg intencjg organéw zatozycielskich jest, aby
na rynku nieregulowanym notowane byly przede wszystkim relatywnie mtode,
dynamiczne i nowoczesne przedsi¢biorstwa z sektora MSP, a wiec przedsie-
biorstwa o odmiennej specyfice niz te notowane na rynku gtéwnym!. Réw-
noczesnie nizsze standardy informacyjne sprawiaja, ze asymetria informacji
miedzy emitentem a inwestorem na rynku nieregulowanym jest niwelowana
w mniejszym stopniu niz na rynku regulowanym.

Specyfika rynkéw nieregulowanych pozwala przypuszczaé, ze modele
predykcji bankructwa opracowane dla ogétu przedsiebiorstw lub przedsie-
biorstw, ktérych akcje notowane sg na rynkach regulowanych, moga by¢ nie-
adekwatne w przypadku bezposredniej aplikacji dla przedsiebiorstw notowa-
nych na rynkach nieregulowanych. Wedle wiedzy autoréw zagadnienie to nie
bylo dotad przedmiotem analizy w literaturze przedmiotu.

Niniejsza praca wypetnia zidentyfikowang luke badawcza, skupiajac sie
na polskim rynku nieregulowanym obrotu akcjami, jakim jest NewConnect.

1 Por. np. https://newconnect.pl/o-rynku
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Praca realizuje trzy cele badawcze. Pierwszym jest budowa modelu predykcji
bankructwa na podstawie wskaznikéw finansowych wsréd spétek notowa-
nych na rynku NewConnect. Celem drugim — weryfikacja réznic pomiedzy
opracowanym modelem a funkcjonujacymi w literaturze przedmiotu mode-
lami predykcji bankructwa polskich przedsi¢biorstw. W szczegdlnosci praca
weryfikuje, czy zmienne uznawane w literaturze przedmiotu jako skuteczne
predyktory bankructwa sg istotne statystycznie réwniez w przypadku modeli
szacowanych dla rynku NewConnect, a ponadto, czy znaki uzyskanych oszaco-
wan sg spéjne. Trzecim celem pracy jest weryfikacja mozliwo$ci wykorzystania
modeli predykcji bankructwa w konstrukcji portfela inwestycyjnego sktada-
jacego sie z akcji notowanych na rynku NewConnect. Uzyskane oszacowania
prawdopodobienstw bankructwa moga by¢ bowiem potencjalnie przydatne
zaréwno w selekcji akcji do portfela, jak i nadaniu im odpowiednich wag.

Struktura pracy jest nastepujaca. W czesci pierwszej dokonano syntetycz-
nego przegladu literatury. W czeSci drugiej i trzeciej przedstawiono odpowied-
nio dane i metodyke badawczg, a w czedci czwartej zaprezentowano wyniki
oszacowanych modeli i zestawiono je z wynikami z literatury przedmiotu.
Cze$¢ pigtg poswiecono wykorzystaniu uzyskanych oszacowan do celéw inwe-
stycyjnych, poréwnujac uzyteczno$é wynikéw uzyskanych w niniejszej pracy
z uzyteczno$cig wynikéw najpopularniejszych polskich modeli predykcji ban-
kructwa. Prace zamykajg wnioski.

Przeglad literatury

Prognozowanie bankructwa ma w literaturze ekonomicznej dlugie trady-
cje, siegajace co najmniej poczatkéw XX w., a wzrost zainteresowania tym
zagadnieniem nastgpitl w szczegdlnosci w latach 20. i 30. XX w., kiedy to kry-
zys na Wall Street doprowadzil do zatamania gospodarki i masowych upadto-
Sci przedsiebiorstw [Maczynska, Zawadzki, 2006]. Przetomem dla rozwoju
metod wczesnej predykcji bankructw byla zwlaszcza praca Altmana [1968]
wykorzystujaca analize dyskryminacyjna?. W latach 70. i 80. XX w. popular-
no$¢ zyskaly modele logitowe i probitowe, ktérych czesto cytowanymi repre-
zentantami sg prace Ohlsona [1980] i Zmijewskiego [1984]. Praca Shumwaya
[2001] rozpowszechnita natomiast w literaturze modele przezywalnosci i dtu-
gos$ci trwania.

Poczawszy od lat 80. XX w. — réwnolegle do rozwoju tradycyjnych metod
statystyczno-ekonometrycznych — popularnosé zyskujg réwniez metody ucze-
nia maszynowego. Poczatkowo byly to przede wszystkim relatywnie mato
wymagajace obliczeniowo drzewa decyzyjne [np. Frydman i in., 1985], p6z-
niej za$ sieci neuronowe i algorytmy genetyczne [np. Back, Laitinen, Sere,
1996]. W ostatnich latach coraz czeSciej stosuje sie natomiast bardziej wyma-

2 W polskiej literaturze szerzej o wykorzystaniu analizy dyskryminacyjnej jako metody predykcji
bankructwa pisza np. Balina i Bak [2016].
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gajace obliczeniowo modyfikacje wymienionych metod (por. np. Zigba, Tom-
czak i Tomczak [2016] oraz Wyrobek i Kluza [2019] w przypadku drzew decy-
zyjnych wzmocnionych gradientowo) oraz m.in. maszyny wektoréw no$nych
i sieci bayesowskie [por. np. Wagle, Yang, Benslimane, 2017]. Zdaniem Pocie-
chy i in. [2014] podstawowymi narzedziami predykcji bankructwa wcigz
pozostajg jednak analiza dyskryminacyjna, modele logitowe, sieci neuronowe
i drzewa klasyfikacyjne, a nowsze rozwigzania nie przyniosty dotychczas lep-
szych rezultatéw w predykcji bankructwa przedsiebiorstw.

Rozwojowi metod i technik prognozowania bankructwa nie towarzyszyta
réwnolegta konwergencja wynikéw uzyskiwanych w przypadku préb przed-
siebiorstw o réznej specyfice (np. branzowej lub prawnej) czy pochodzacych
z r6znych okreséw i gospodarek?. W szczegdblnosci zagraniczne modele pro-
gnozowania bankructwa nie znalazly skutecznego zastosowania w przypadku
polskich przedsiebiorstw, gléwnie ze wzgledu na dynamiczne zmiany poli-
tyczne i gospodarcze wystepujace w Polsce w okresie transformacji gospo-
darczej [Ptak-Chmielewska, 2014]. W $wietle przegladu literatury Pocie-
chy i in. [2014] wskazniki finansowe stosowane w badaniach zagranicznych
(m.in. w pracy Altmana [1968]) nie sa skutecznymi predyktorami bankruc-
twa polskich przedsiebiorstw. W odpowiedzi na niedostatki modeli zagra-
nicznych opracowano liczne modele majace stuzyé predykcji bankructwa
polskich przedsiebiorstw. W literaturze najczes$ciej wymienia sie zwtaszcza
prace Gajdki i Stosa [1996], Wierzby [2000], Hotdy [2001], Gruszczynskiego
[2003], Hamrola, Czajki i Piechockiego [2004], Prusaka [2005] oraz Maczyn-
skiej i Zawadzkiego [2006]. Poréwnanie tych prac w formie tabelarycznej
zaprezentowano w Zataczniku 1.

Wspdblng cechg najpopularniejszych polskich modeli predykecji bankruc-
twa jest m.in. wykorzystanie préb liczacych mniej niz 150 obserwacji, gdzie
liczby bankrutéw i niebankrutéw sg do siebie zblizone. Zbilansowanie liczby
bankrutéw i niebankrutéw w prébie wymaga wyselekcjonowania relatywnie
malo liczebnej podpréby niebankrutéow z catej dostepnej proby lub populacji
przedsigbiorstw. Zmijewski [1984] oraz Skogsvik i Skogsvik [2013] wskazuja,
ze jesli mechanizm ten jest losowy, to konsekwencjg jest m.in. obcigzenie esty-
matoréw, ale ogdélna jakosé klasyfikacji nie jest zaburzona. Standardowg prak-
tykg stosowang w przypadku zbilansowania liczby bankrutéw i niebankrutéw
nie jest jednak selekcja czysto losowa, ale selekcja polegajaca na wyborze jako
niebankrutéw przedsigbiorstw o charakterystyce (np. branzowej) zblizonej do
upadlych przedsiebiorstw. Mozna wigc przypuszczaé, ze wartosci oszacowan
oraz trafno$¢ prognoz w przywotanych modelach bankructwa sg w pewnej
mierze specyficzne dla préb, na ktérych przeprowadzano estymacje. W kon-
sekwencji mozliwo$¢ bezposredniej aplikacji omawianych modeli do wsp6t-
czesnej préby lub populacji przedsiebiorstw o odmiennej specyfice moze by¢é
ograniczona (por. np. Rutkowska [2006] i Pociecha i in. [2014]). W szczegdl-

3 Warto zauwazy¢, ze pierwotny model Altmana [1968] byl p6zniej wielokrotnie modyfikowany
m.in. przez samego autora [por. Altman, 2000].
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nosci specyfika rynku NewConnect i profil ryzyka spétek na nim notowanych
pozwalajg przypuszczaé, ze skuteczno$é omawianych predykcji modeli ban-
kructwa zastosowanych bezposrednio dla tej populacji moze by¢ duzo niz-
sza, niz gdyby modele zostaly zoptymalizowane pod jej katem. Wedle wiedzy
autoréw taki model nie zostal dotad opracowany w literaturze przedmiotu,
co uzasadnia préby podjete w kolejnych cze$ciach niniejszej pracy.

Dane

Zbiér danych wykorzystanych w niniejszej pracy obejmuje roczne spra-
wozdania finansowe spétek notowanych na rynku NewConnect na koniec
lat 2014-2016* wedlug jego oficjalnych statystyk®. W pierwotnej bazie danych
znajdowaly sie sprawozdania sporzadzone zgodnie z trzema réznymi standar-
dami. Okolo 87% sprawozdan zostalo sporzadzonych zgodnie z PSR (Polski
Standard Rachunkowosci), 13% -z MSSF (Miedzynarodowy Standard Spra-
wozdawczo$ci Finansowej), a cztery sprawozdania (ponizej 0,5%) — z innym
standardem rachunkowosci. W celu unikniecia powaznych bledéw przy inter-
pretacji niektérych pozycji sprawozdania finansowego zdecydowano si¢ wyko-
rzysta¢ do budowy modelu jedynie sprawozdania zgodne ze standardami PSR
i MSSF. W dalszej analizie wprowadzono réwniez zmienng jako$ciowa, ktéra
okredla, zgodnie z jakim standardem sprawozdawczos$ci sg przygotowane
dane. Liczba sprawozdan finansowych uwzglednionych w badaniu wynio-
sta 410 w przypadku danych za 2014 r. i 406 w przypadku danych za 2015r.
Szczegbtowa liste spotek, ktérych sprawozdania finansowe zostaly uwzgled-
nione w badaniu, przedstawiono w Zataczniku 2.

Zgodnie z podejSciem stosowanym w literaturze (por. np. Wu, Gaunt, Grey
[2010]) spotka byta definiowana w danym roku jako bankrut, jesli nie udo-
stepnita za dany rok sprawozdania finansowego (wymaganego Regulaminem
Alternatywnego Systemu Obrotu)®. Nieudostepnienie rocznego sprawozdania
finansowego moze by¢ zaréwno skutkiem, jak i przyczyng wycofania spo6tki
z obrotu rynkowego (tzw. delistingu). Wycofanie spéiki z obrotu (np. wskutek
postawienia w stan upadlo$ci likwidacyjnej) sprawia, ze regulaminowy wymog
udostepnienia rocznego sprawozdania finansowego staje sie bezprzedmio-
towy. Nieudostepnienie sprawozdania finansowego przez przedsiebiorstwo,
ktore jest notowane na rynku, prowadzi natomiast do rozpoczecia procedury
zmierzajacej ostatecznie do wycofania spétki z obrotu. Liczba tak zdefinio-

4 Dane za 2016r. zostaly wykorzystane jedynie do identyfikacji bankructw przedsiebiorstw oraz
obliczenia stép rocznych zwrotu z inwestycji w akcje spétek notowanych na rynku NewConnect
(dokonanych w 2015r.).

5 Arkusz ,stopy” z plikéw: https:/newconnect.pl/pub/NEWCONNECT/statystyki/statystyki_
roczne/2014_NC.xls, https:/newconnect.pl/pub/NEWCONNECT/statystyki/statystyki roczne/2015_
NC.xls oraz https:/newconnect.pl/pub/NEWCONNECT/statystyki/statystyki roczne/2016_NC.xls

6 Spétka nie byta klasyfikowana jako bankrut, jesli nieudostepnienie sprawozdania wynikato ze
zmiany rynku notowan na rynek gtéwny GPW.



114 GOSPODARKA NARODOWA/The Polish Journal of Economics/1(301)2020

wanych bankructw wyniosta 19 zaréwno w przypadku danych z przetoméw
lat 2014/2015, jak i 2015/2016.

Zastosowana w niniejszej pracy definicja bankructwa ma charakter zero-
jedynkowy (1 —bankrut; 0 — niebankrut), opiera sie na przestankach inwesty-
cyjno-prawnych i koresponduje z zakresem i celami pracy. Inwestor na rynku
NewConnect zainteresowany jest cigglo$cig notowan spétki oraz publikowaniem
przez nig wymaganych sprawozdan finansowych, poniewaz wycofanie sp6tki
z obrotu rynkowego wigze sie zwykle z poniesieniem przez niego dotkliwych
strat finansowych. Alternatywne definicje bankructwa oparte na krytycznych
warto$ciach wskaznikéw ekonomiczno-finansowych lub przestankach sado-
wych (np. decyzja sgdowa o upadtosci lub wypisanie z rejestréw) stosuje sie
w literaturze przedmiotu zwykle w odniesieniu do przedsiebiorstw, sposréd
ktorych nie wszystkie sg notowane na rynku’.

Do analizy wykorzystano 45 pozycji rocznego sprawozdania finansowego,
poddanych odpowiednim przeksztatceniom w celu utworzenia wskaznikéw
analizy finansowej rozwazanych w literaturze przedmiotu jako potencjalne
determinanty bankructwa. W pierwszym kroku utworzono 60 wskaznikéw,
w drugim za$ - ze wzgledu na bardzo silng wspétliniowo$¢ pomiedzy niekt6-
rymi wskaznikami uniemozliwiajaca efektywne przeprowadzenie estyma-
cji — liste ograniczono do 51 pozycji. Pelng liste zmiennych przedstawiono
w Zataczniku 3.

Metodyka badawcza

Przedstawione w Zatgczniku 1 polskie modele predykcji bankructwa opie-
rajg sie na modelu logitowym [Gruszczynski, 2003] lub na analizie dyskrymi-
nacyjnej (pozostate przypadki)®. Z perspektywy statystyczno-ekonometrycznej
model logitowy moze by¢ jednak postrzegany jako szczegélne narzedzie ana-
lizy dyskryminacyjnej, w ktérym liniowa funkcja dyskryminacyjna jest wzajem-
nie jednoznacznie przeksztalcana przez dystrybuante rozktadu logistycznego
w prawdopodobienstwo, a ostateczna klasyfikacja odbywa sie na podstawie
tzw. prawdopodobienstwa odciecia (cutoff). W kontek$cie niniejszej pracy
istotng przewaga modelu logitowego jest wlasnie mozliwos$¢ oszacowania
indywidualnych prawdopodobiefistw bankructwa analizowanych przedsie-
biorstw, bowiem te mogg zostaé¢ wykorzystane przez inwestora gieldowego
np. do ustalenia wag akcji w portfelu inwestycyjnym. Stad modele szacowane
w niniejszej pracy sg modelami logitowymi®.

7 W polskiej literaturze szerzej o problemie definiowania bankructwa pisza np. Balina i Bak [2016].

8 Szerzej o statystycznych metodach klasyfikacyjnych — ze szczegdlnym uwzglednieniem sieci
neuronowych — pisze np. Witkowska [2002].

9 Zastosowanie modeli przezywalnosci i dtugo$ci trwania lub metod uczenia maszynowego utrud-
nitoby poréwnywalnos¢ tak uzyskanych wynikéw z wynikami przytoczonych polskich modeli
predykcji bankructwa.
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Podobnie jak w wielu pracach poswieconych predykcji bankructwa modele
zbudowane w niniejszej pracy — uwzgledniajgc moment publikacji danych
— prognozujg bankructwo w horyzoncie jednego roku!®. Wybér ten mozna
z perspektywy inwestora na rynku NewConnect uznaé za naturalny, poniewaz
z co najmniej takag czestotliwos$cig powinny byé publikowane sprawozdania
finansowe, na podstawie ktérych mozna aktualizowaé portfel inwestycyjny.

Modele oszacowano na danych za 2014 r., dzieki czemu mozliwe bylo nie
tylko p6zniejsze zweryfikowanie faktycznych zdolnos$ci predykcyjnych (out-
-of-sample) na podstawie danych finansowych za 2015 r. i informacji o ewen-
tualnym bankructwie w 2016 r., ale réwniez zaproponowanie i zweryfikowa-
nie optacalno$ci prostych regul inwestycyjnych opartych na oszacowaniach
modelu. Modele szacowano na populacji przedsiebiorstw z rynku NewCon-
nect'!, bez bilansowania liczby bankrutéw i niebankrutéw, dzieki czemu unik-
nieto wprowadzenia do modelu obcigzen zwigzanych z problemem selekcji
do préby (por. np. Zmijewski [1984]; Skogsvik i Skogsvik [2013]). Estymacja
modeli na pelnej populacji koresponduje réwniez z wykorzystaniem uzyska-
nych oszacowan w celach inwestycyjnych na rynku NewConnect.

Jakkolwiek estymator MNW modelu logitowego jest zgodny i asympto-
tycznie nieobcigzony, w matej prébie cechuje sie obcigzeniem, ktérego skala
zalezy od liczebnoS$ci mniej licznej kategorii. Stad jako alternatywe dla esty-
matora MNW zastosowano réwniez estymator Firtha [1993], ktéry redukuje
obcigzenie estymatora MNW w malej prébie.

W pierwszym kroku metoda najwickszej wiarygodnosci oszacowano model
ogdblny zawierajacy wszystkie 51 zmiennych objasniajacych, a nastepnie
- wykorzystujac metode od ogdlnego do szczegbétowego i test LR przy 5-pro-
centowym poziomie istotno$ci — model upraszczano, pozostawiajagc w nim
20, 10 oraz 5 najbardziej istotnych statystycznie zmiennych'?. Modele z 20,
10 oraz 5 najbardziej istotnymi statystycznie zmiennymi wedtug opisanej pro-
cedury oszacowano rowniez estymatorem Firtha [1993]'* wg implementacji
Coveneya [2015].

Poniewaz uwzglednione w procesie modelowania zmienne wejéciowe
cechowaly sie w niektérych przypadkach bardzo wysoka wariancja i wyste-
powaniem obserwacji wysoce odstajacych, opisang procedure powtérzono
réwniez dla zmiennych wejSciowych poddanych tzw. winsoryzacji (winsori-
zation) na poziomie 5. i 95. percentyla'®.

10 Dane za rok ¢ publikowane sa w pierwszej polowie roku 7 + 1; a w pierwszej potowie roku ¢ + 2
przedsiebiorstwo jest klasyfikowane jako bankrut lub jako niebankrut.

11 7 zastrzezeniem, ze pod uwage wzieto jedynie przedsigbiorstwa sprawozdajace sie wedtug PSR
lub MSSE.

12 Analogiczne wyniki w sensie jako$ciowym otrzymano dla modelu z 15 najbardziej istotnymi
zmiennymi.

13 W przypadku modelu ogélnego opartego na wszystkich zmiennych objasniajacych wystepowaly
problemy numeryczne zwigzane z brakiem konwergencji algorytméw optymalizacyjnych.

14 Winsoryzacja na poziomie 5. i 95. percentyla polega na zastgpieniu wartosci ponizej 5. percen-
tyla wartos$cig 5. percentyla, a wartos$ci powyzej 95. percentyla — wartoscig 95. percentyla.
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Wyniki estymacji i jako§¢ predykcji modeli

W $wietle przeprowadzonych estymacji (por. tabela 1) jedyna zmienng
istotng w wigkszosci oszacowanych modeli — spo$réd zmiennych wystepu-
jacych w cytowanych polskich modelach predykcji bankructwa — jest rela-
cja kosztéw operacyjnych do zobowigzan krétkoterminowych, ale kierunek
powigzania z prawdopodobiefistwem bankructwa jest przeciwny, niz suge-
ruje to literatura przedmiotu. W przypadku pozostatych zmiennych objasnia-
jacych réznice w istotno$ci zmiennych wystepuja zaréwno w zaleznosci od
zastosowanej techniki estymacji, jak i winsoryzacji zmiennych wej$ciowych.

Tabela 1. Relacja z prawdopodobiefistwem bankructwa - zmienne wystepujace w polskich modelach
predykcji bankructwa (pierwszy wiersz komérki — model bez winsoryzacji zmiennych;
drugi wiersz komérki — model z winsoryzacja zmiennych)

Relacja z prawdopodobiefistwem bankructwa
s wg estymator Firtha
Objasnienie literatury? estymator MNW (1993)
ogolny {20z [10z | 5z |20z |10z | 5z
aktywa obrotowe / zobowigzania
X ) . -4
krétkoterminowe
X, | wynik finansowy netto / aktywa ogétem -3) — - -
+. | (zobowigzania krétkoterminowe / koszty _Q) - - ~
* | sprzed. produktéw) —360 -—
X, | zobowigzania ogétem / aktywa ogélem™ + (4)
X5 | przychody ogéltem / aktywa ogélem -1 -
X4 | sprzedaz netto / aktywa ogélem + (1)
X7 | zysk brutto / przychody ze sprzedazy -)
(aktywa obrotowe - zapasy) /
Xg . . . . -(1)
zobowigzania krétkoterminowe
Xy | kapitat / aktywa ogétem -1 +++ i + +
X11 | zysk operacyjny / aktywa ogétem™* -3) — | -
s (zysk r.1ett0 + dep}reqaqa) / _) i
zobowigzania ogétem
X, kO?zty oper?cyjne/zobow1qzan1a e + ST I R b DS PO
krétkoterminowe ++
. | zysk operacyjny / przychody ze _0)
" | sprzedazy***
X5 | kapitat obrotowy / aktywa ogétem -(1)
X19 | zapasy / przychody ze sprzedazy + (1)

® Sposréd prac Gajdki i Stosa [1996], Wierzby [2000], Holdy [2001], Gruszczynskiego [2003],
Hamrola, Czajki i Piechockiego [2004], Prusaka [2005] oraz Maczynskiej i Zawadzkiego [2006];
w nawiasie liczba prac wskazujaca na dany kierunek relacji

" Alternatywnie w niektérych pracach: kapitat wtasny / aktywa ogétem (przeciwny kierunek relacji)
™ Alternatywnie w niektorych pracach: (zysk operacyjny — deprecjacja) / aktywa ogotem
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Alternatywnie w niektérych pracach: zysk ze sprzedazy / przychody ze sprzedazy lub (zysk
operacyjny — deprecjacja) / przychody ze sprzedazy

++4+, ++, + oznaczaja dodatnig relacje istotng statystycznie na odpowiednio 1%, 5% i 10% po-
ziomie istotno$ci

—-——, ——, — oznaczaja ujemng relacj¢ istotng statystycznie na odpowiednio 1%, 5% i 10% pozio-
mie istotnosci

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Roéwniez w przypadku zmiennych, ktére nie wystepujg w cytowanych pol-
skich modelach bankructwa, uzyskane oszacowania (por. tabela 2) cechujg sie
niskg odpornoscia ze wzgledu na winsoryzacje zmiennych i technike estyma-
cji. Wyjatek w tym zakresie stanowig wskaznik zysku na akcje (ujemna rela-
cja z prawdopodobienstwem bankructwa) oraz zmienna kodujgca standard
rachunkowo$ci stosowany w przedsiebiorstwie — wedtug wynikéw estymacji
przedsiebiorstwa stosujace PSR cechujg si¢ nizszym prawdopodobienistwem
bankructwa niz przedsiebiorstwa stosujace MSSF.

Tabela 2. Relacja z prawdopodobiefistwem bankructwa - zmienne niewystepujace w polskich
modelach predykcji bankructwa (pierwszy wiersz komoérki — model bez winsoryzacji
zmiennych; drugi wiersz komoérki - model z winsoryzacja zmiennych)

Relacja z prawdopodobienistwem bankructwa

estymator Firtha
[1993]

ogélny | 20z. |10z | 5z |20z |10z | 5z

Objasnienie estymator MNW

Xy | zysk na akcje — S

X5 | rotacja naleznosci 4+ |+ |+ || A+ |+
X5 | wskaznik zabezpieczenia dlugu ++ +4+ ++ ++ | +4+
.. | Grodki pienigzne + przeplywy finans. - zobow. +

27

krétkoterm.) / (koszty dzial. operac. - deprecjacja) -

. 3 ++ +
X5 | zyski zatrzymane / aktywa ogdlem + ++

X33 | (zysk netto + deprecjacja) / zysk ze sprzedazy -

X34 | zobowiazania ogélem / (zysk netto + deprecjacja) -

X35 | zysk netto / zysk ze sprzedazy - -

X36 | In (aktywa ogélem) ++

(zobowigzania ogétem - $rodki pieniezne) / zysk ze
sprzedazy

X35 | rotacja naleznosci / zysk ze sprzedazy ++ + ++ | + | FHH ||

X39 | EBITDA / zysk ze sprzedazy - ++ B

Xy | kapitat podstawowy / aktywa trwate - -

(koszty sprzedazy + koszty ogélnego
X41 | zarzadu + koszty dzialalno$ci operacyjnej) / zysk ze +
sprzedazy
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Relacja z prawdopodobienstwem bankructwa
Objasnienie estymator MNW estyHEalltgogr?Eirtha
ogélny | 20z. |10z | 5z |20z |10z | 5z
X4 | wynagrodzenia / zysk netto +++ +++ +
X435 | ustugi obce / zysk netto -
X45 | bilansowa zmiana stanu §rodk6éw pienieznych - -
i zobowigzania dlugoterminowe / kapitat i
podstawowy
Xs5 | In (kapital podstawowy) -
Xs7 | ustugi obce / przychody ze sprzedazy - -
Xss | zobowigzania finansowe / aktywa obrotowe + +++ | ++ +++ | +++
Xs9 | czy standard PSR? (1 - tak, 0 - nie)
Xeo | jesli (zobowigzania > aktywa) to 1, jesli nie to 0 ++ 4+ [ |

++4+, ++4, + oznaczaja dodatnig relacje istotng statystycznie na odpowiednio 1%, 5% i 10% po-
ziomie istotnoS$ci

---, --, — oznaczaja ujemnag relacje istotng statystycznie na odpowiednio 1%, 5% i 10% poziomie
istotnosci

Zrodto: opracowanie wlasne.

Wysoka wrazliwo$é wynikéw w analizowanych przekrojach, jak réwniez
nieoczywiste znaki uzyskanych oszacowan w przypadku niektérych zmien-
nych, podaja w watpliwo$¢ mozliwos¢ uogélniania otrzymanych wynikéw tak
w odniesieniu do innych préb przekrojowych, jak i tej samej proby przekro-
jowej, ale w innym punkcie czasu. Tym samym niska stabilno$¢ oszacowan
ogranicza potencjal prognostyczny oszacowanych modeli. W istocie, o ile
oszacowane modele wnosza pewng warto$¢ dodang w klasyfikacji przedsie-
biorstw w ramach préby, na ktérej przeprowadzono estymacje (dane finan-
sowe za 2014r., informacja o ewentualnym bankructwie w 2015r.), o tyle
ekstrapolacja na kolejny rok (dane finansowe za 2015 r., informacja o ewen-
tualnym bankructwie w 2016 r.) wskazuje na brak jakichkolwiek zdolnosci
prognostycznych oszacowanych modeli w obszarze klasyfikacji (por. tabela 3).

Analogicznym brakiem zdolno$ci prognostycznych cechujg sie wczeéniej
omawiane najpopularniejsze polskie modele predykcji bankructwa, niezalez-
nie od tego, czy opierano sie na oryginalnych oszacowaniach parametréow,
czy tez nowych oszacowaniach parametréw uzyskanych z estymacji modeli
logitowych na danych finansowych za 2014 r.'5. Wyjatek w tym zakresie stano-
wig jedynie oszacowane ponownie modele Wierzby [2000] i Gruszczynskiego

15 W przypadku oryginalnych oszacowan rzeczywiste dane zostaly podstawione bezposrednio do
wzordw i regut decyzyjnych zaproponowanych przez autoréw modeli (por. tabela 6). W przypadku
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[2003], ktére w przypadku danych poddanych winsoryzacji osiggnety skory-
gowane R? liczebno$ciowe na poziomie odpowiednio 5% i 11%.

Tabela 3. Maksymalna* warto$¢ skorygowanego R? liczebnosciowego dla poszczegélnych modeli
w prébach in-sample i out-of-sample (w %)

Bez winsoryzacji

Z winsoryzacja

in-sample | out-of-sample | in-sample | out-of-sample

(2014—2015) | (2015—2016) | (2014—2015) | (2015—2016)
Modele szacowane w niniejszym artykule:
estymator MNW, model ogélny 53 0 63 0
estymator MNW, 20 zmiennych 32 0 47 0
estymator MNW, 10 zmiennych 26 0 26 0
estymator MNW, 5 zmiennych 16 0 5 0
estymator Firtha, 20 zmiennych 16 0 47 0
estymator Firtha, 10 zmiennych 11 0 32 0
estymator Firtha, 5 zmiennych 11 0 0 0
Modele z literatury — oryginalne oszacowania:
Gajdka i Stos [1996] 0 0 0 0
Wierzba [2000] 0 0 0 0
Hotda [2001] 0 0 0 0
Gruszczynski [2003] 0 0 0 0
Hamrol i in. [2004] 0 0 0 0
Prusak [2005] 0 0 0 0
Maczynska i Zawadzki [2006] 0 0 0 0
Modele z literatury — nowe oszacowania:
Gajdka i Stos [1996] 0 0 0 0
Wierzba [2000] 0 0 0
Holda [2001] 0 0 0 0
Gruszczynski [2003] 0 0 0 11
Hamrol i in.. [2004] 0 0 0 0
Prusak [2005] 5 0 0
Maczynska i Zawadzki [2006] 0 0 0

* Skorygowane R? liczebnos$ciowe obliczono dla progéw odcigcia (cutoff) od 0% do 100% z kro-
kiem 0,1 p.p. W przypadku prac z literatury stosujacych analiz¢ dyskryminacyjng warto$¢ funkcji
dyskryminacyjnej przeliczono na miar¢ z przedziatu [0%; 100%] z wykorzystaniem odwrotnego

przeksztalcenia logitowego, ktére jest przeksztalceniem wzajemnie jednoznacznym.

Zrodlo: opracowanie wlasne.

estymacji modeli logitowych wskazniki finansowe zaproponowane przez autoréw modeli zostaty
potraktowane jako zmienne objasniajace, dla ktérych uzyskano nowe oszacowania parametréw.
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Wykorzystanie oszacowann modelu do celéw inwestycyjnych

Bankructwo spétki dla inwestora gieldowego oznacza czesto utrate cato-
$ci lub prawie calosci zainwestowanych srodkéw. Wynika to z faktu, ze maja-
tek upadtej spoétki jest dzielony miedzy akcjonariuszy dopiero po zakonczeniu
postepowania upadtoSciowego i zaspokojeniu wierzytelnosci. Straty moga by¢
szczegblnie dotkliwe w przypadku spétek notowanych na rynku NewConnect,
ktorych dziatalno$é czesto opiera sie na aktywach niematerialnych i trudno zby-
walnych. Réwnoczes$nie sama informacja o prowadzeniu postepowania upadto-
$ciowego lub ryzyko zlozenia przez wierzyciela wniosku o ogloszenie upadtosci
mogg prowadzi¢ do bardzo glebokiej przeceny akcji zagrozonej spétki i — ze
wzgledu na niska ptynnosé rynku - faktycznego zahamowania obrotu nimi.

Jakkolwiek oszacowane modele cechujg sie brakiem faktycznych zdolno-
$ci prognostycznych (out-of-sample) w obszarze klasyfikacji przedsiebiorstw
na bankrutéw i niebankrutéw, uzyskane oszacowania prawdopodobienstw
bankructwa moga by¢ potencjalnie przydatne dla inwestora w wyborze celéw
inwestycyjnych i ustaleniu wag poszczegblnych akcji w portfelu. Podstawg
takiego przypuszczenia jest wystepowanie na wielu rynkach akcyjnych nega-
tywnej relacji pomigdzy oszacowanym prawdopodobiefstwem bankructwa
przedsiebiorstwa a zrealizowang stopg zwrotu w jego akcje (por. np. Dichev
[1998]; Campbell, Hilscher i Szilagyi [2008]; Aretz, Florackis i Kostakis [2017])°.

Aby zilustrowa¢ mozliwos¢ wykorzystania modeli predykcji bankructwa
w tym obszarze, wykonano nastepujaca symulacje:

1. Na podstawie parametréw modeli oszacowanych na danych z 2014r.
obliczono implikowane prawdopodobienstwa przezycia (niebankructwa)
na danych z 2015 r.

2. Skonstruowano dwa warianty portfela inwestycyjnego z 2015 r., nadajac
akcjom poszczegdlnych przedsiebiorstw wagi réwne prawdopodobien-
stwu przezycia (niebankructwa) w rocznym horyzoncie (wagi liniowe)
oraz wagi stanowigce kwadraty tych prawdopodobienstw (wagi kwadra-
towe obrazujace wyzsza awersj¢ do ryzyka).

3. Na podstawie danych z 2016 r. obliczono roczne stopy zwrotéw z zapro-
ponowanych portfeli inwestycyjnych, przyjmujac, ze strata z inwestycji
w spotke, ktora zbankrutowata i przestala by¢ notowana, wynosi 90%!'”.
W celach poréwnawczych analogiczne obliczenia przeprowadzono dla pol-

skich modeli predykcji bankructwa omawianych wcze$niej w niniejszej pracy.

Ponadto symulacje powtérzono, eliminujagc z puli dostepnych akcji cztery

przedsiebiorstwa, ktérych stopa zwrotu przekraczata warto$é dla 99. percen-

16 Zjawisko to jest zwykle nazywane distress puzzle lub distress anomaly, poniewaz zgodnie z kla-
syczna teorig finanséw nalezy oczekiwaé pozytywnej relacji pomiedzy ryzykiem systematycznym
a oczekiwang stopg zwrotu. Liczne prace wskazuja jednak, ze oszacowania prawdopodobienistw
nie sg dobra miarg ryzyka systematycznego (np. Anginer, Yildizhan [2018]), a zrealizowane stopy
zwrotu — oczekiwanych stép zwrotu (np. Ang [2012]; Chava i Purnanandam [2010]).

17 W przypadku spétek, ktére zmienity rynek notowan na rynek gléwny GPW, przyjeto zasade
ciggtosci notowan. Analogiczne w sensie jakosciowym wyniki uzyskano jednak, usuwajac akcje
takich spétek z puli dost¢pnych akcji.
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tyla rozktadu (stopy zwrotu byty w tym przypadku bardzo wysokie i wynosity
567%, 869%, 1097%, oraz 10 872%)'.

Tabela 4. Stopy zwrotu z portfela wszystkich akcji wykorzystujacego wagi oparte na modelach
predykeji bankructwa (w %) (na szaro zaznaczono stopy zwrotu ponizej stopy zwrotu
z inwestycji w portfel z r6wnym udzialem akcji wszystkich przedsigbiorstw)

Populacja Stopa zwrotu ponizej 99. percentyla
($rednia stopa zwrotu = 38,9) , . rozkladu
($rednia stopa zwrotu = 5,6)
bez winsoryzacji | z winsoryzacjg | bez winsoryzacji | z winsoryzacja
: : z :
22| 95| 22| 25| 22| 25| 22| 2z
= E =2 | BE| 22| PE | 28| ®E 3
B £ B £ B £ B £
Modele szacowane w niniejszym artykule:
MNW, model ogdlny 40,1 40,7 42,5 43,0 4.6 4,2 7,6 8,1
MNW, 20 zmiennych 40,5 41,0 39,9 40,8 53 5,0 51 5,1
MNW, 10 zmiennych 40,8 41,9 39,6 40,4 5,7 5,6 5,4 5,5
MNW, 5 zmiennych 39,3 39,7 39,5 40,0 5,7 5,7 5,9 6,0
Firth, 20 zmiennych 40,1 40,5 40,4 41,8 6,2 6,4 53 5,4
Firth, 10 zmiennych 39,7 40,3 39,9 40,8 5,8 5,8 5,6 5,7
Firth, 5 zmiennych 39,4 39,8 39,5 40,1 5,7 5,7 59 6,0
Modele 7 literatury - oryginalne oszacowania*:
Gajdka i Stos [1996] 41,7 40,3 42,1 41,5 7,1 83 7,5 8,6
Wierzba [2000] 51,3 64,7 51,7 65,2 6,4 6,8 6,7 72
Hotda [2001] 43,8 49,2 44,0 49,4 6,3 7,3 6,7 7,5
Gruszczynski [2003] 118,0 135,6 119,9 139,2 16,1 16,4 16,4 16,7
Hamrol i in. [2004] 66,5 81,5 66,8 82,2 93 10,3 10,2 11,4
Prusak [2005] 36,6 25,6 37,6 27,4 8,0 8,2 8,1 8,6
Maczynska i Zawadzki [2006] 11,5 11,5 12,2 11,5 8,4 8,9 8,7 8,9
Modele 7 literatury — nowe oszacowania:
Gajdka i Stos [1996] 38,4 38,3 37,8 36,7 51 5,1 5,8 5,8
Wierzba [2000] 38,9 38,8 39,4 39,9 5,5 5,4 5,9 6,0
Holda [2001] 39,0 39,2 38,3 37,8 55 5,4 58 5,9
Gruszczynski [2003] 38,9 38,8 39,6 40,3 5,6 5,6 6,1 6,3
Hamrol i in. [2004] 393 39,8 39,5 40,1 5,6 5,6 59 59
Prusak [2005] 38,7 38,7 36,1 33,6 52 5,1 5,8 5,7
Maczynska i Zawadzki [2006] 38,5 38,4 38,2 37,4 51 5,0 58 5,9

* W przypadku prac z literatury stosujacych analize dyskryminacyjng warto$¢ funkcji dyskrymi-
nacyjnej przeliczono na miar¢ z przedziatu (0%; 100%) z wykorzystaniem odwrotnego przeksztal-
cenia logitowego, ktore jest przeksztalceniem wzajemnie jednoznacznym.

Zro6dlo: opracowanie wlasne.

18

Analogiczne w sensie jakoSciowym wyniki uzyskano, gdy z puli dostepnych akcji wyeliminowano 20

przedsigbiorstw, ktérych stopa zwrotu przekraczala warto$¢ dla 95. percentyla rozkladu (tj. 167%).
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W $wietle wynikéw przeprowadzonej symulacji dla pelnej populacji zde-
cydowana wigkszo$¢ modeli — zaré6wno oszacowanych w niniejszej pracy, jak
i funkcjonujacych w literaturze przedmiotu — pozwala na konstrukcje portfela
inwestycyjnego, ktérego stopa zwrotu przekracza stope zwrotu z inwestycji
w portfel z réwnymi wagami dla wszystkich spotek. Wyjatek w tym zakresie
stanowig modele Prusaka [2005] oraz Maczynskiej i Zawadzkiego [2006].
Potencjalnie najwyzszg przydatno$¢ w konstrukcji portfeli inwestycyjnych
wykazuja modele z literatury przedmiotu z oryginalnymi oszacowaniami.
O ile bowiem potencjalne korzys$ci z zastosowania modeli oszacowanych
W niniejszej pracy oraz ponownie oszacowanych modeli z literatury przed-
miotu sg ograniczone do maksymalnie kilku punktéw procentowych, o tyle
oryginalne modele Hamrola i in. [2004] i (w szczegblnoSci) Gruszczynskiego
[2003] majg w sobie duzo wyzszy potencjal inwestycyjny.

Ograniczenie puli dostepnych akcji do tych akcji, ktérych stopa zwrotu
jest nizsza niz warto$¢ dla 99. percentyla rozktadu, drastycznie ogranicza
zar6éwno stope zwrotu z portfela o réwnych wagach, jak i stope zwrotu osia-
gang przez portfele wykorzystujace modele predykcji bankructwa. Ponow-
nie jednak najwyzszy potencjal inwestycyjny wykazujg oryginalne modele
z literatury przedmiotu, a w szczegélnos$ci modele Hamrola i in. [2004] oraz
Gruszczynskiego [2003].

Inwestor moze réwniez zadecydowaé, ze inwestuje jedynie w przedsie-
biorstwa o prawdopodobienstwie przezycia, ktére przekracza pewng pro-
gowa warto$¢. Wowczas oszacowane prawdopodobiefistwo bankructwa moze
postuzy¢ do réwnoczesnej selekcji akcji przedsiebiorstw spetniajacych kry-
terium oczekiwanego poziomu bezpieczenstwa inwestycji oraz przypisania
im wag zaleznych od warto$ci prawdopodobienistwa przezycia. Powtérzenie
wczesniejszej symulacji dla minimalnego progu prawdopodobienistwa prze-
zycia z przedziatu od 0% do 100% z krokiem ré6wnym 0,1 p.p. (por. Tabela 5)
wskazuje, ze potencjalne korzysci z selekcji sg bardzo wysokie, nawet jesli
z puli dostgpnych akcji wyeliminuje si¢ najbardziej zyskowne akcje (analo-
giczne w sensie jako$ciowym wyniki uzyskano, usuwajac 1% i 5% najbar-
dziej zyskownych akcji). Jakkolwiek same wartos$ci liczbowe nalezy traktowaé
z odpowiednig dozg ostroznosci, przeprowadzone symulacje obrazujg jeszcze
jedno — potencjalnie zyskowne — zastosowanie oszacowan modeli predykcji
bankructwa w celach inwestycyjnych.

W s$wietle przeprowadzonych symulacji brak faktycznych zdolno$ci pre-
dykcyjnych modeli predykcji bankructwa w odniesieniu do rynku NewCon-
nect nie musi by¢ przeszkoda dla ich zyskownej aplikacji w celach inwestycyj-
nych. Potencjalnie najwyzsza przydatno$é¢ w tym zakresie wykazuja modele
Hamrola i in. [2004] oraz Gruszczynskiego [2003].
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Tabela 5. Maksymalne stopy zwrotu z portfela wybranych akcji przedsigbiorstw przekraczajacych
progowe prawdopodobiefistwo przezycia® wykorzystujacego wagi oparte na modelach
predykeji bankructwa™ (w %) (na szaro zaznaczono stopy zwrotu ponizej stopy zwrotu
z inwestycji w portfel z réwnym udzialem akcji wszystkich przedsiebiorstw)

Populacja
($rednia stopa zwrotu = 38,9)

Stopa zwrotu ponizej 99. percentyla
rozktadu
($rednia stopa zwrotu = 5,6)

bez winsoryzacji | z winsoryzacjag | bez winsoryzacji | z winsoryzacja
(5] 5] o 5]
s | » é s | ® é 2% | ® é 5% | » é
SE| S| FE| S5 | FE |G| 25 2%
- £ a £ a £ - £
Modele szacowane w niniejszym artykule:
MNW, model ogdlny 323,6 | 323,6 51,4 51,4 6,2 6,2 9,9 9,8
MNW, 20 zmiennych 145,6 145,6 80,3 80,3 11,9 11,9 10,4 10,4
MNW, 10 zmiennych 2715 | 2715 58,3 58,0 7,4 7,4 12,3 12,3
MNW, 5 zmiennych 55,0 54,9 71,8 71,1 7,9 7,7 29,8 29,8
Firth, 20 zmiennych 58 58 152,7 | 152,7 58,0 58,0 11,2 11,2
Firth, 10 zmiennych 4222 419,0 62,0 61,6 56,6 56,5 23,3 23,4
Firth, 5 zmiennych 61,3 61,1 71,1 70,4 7,9 7,7 37,0 37,0
Modele 7 literatury - oryginalne oszacowania**:
Gajdka 1 Stos [1996] 56,5 50,9 57,6 53,2 443 443 26,6 26,6
Wierzba [2000] 360,3 | 3552 | 362,9 | 3585 97,4 97,4 49,5 49,5
Holda [2001] 234,0 | 233,55 | 2385 | 2380 73,6 73,6 16,8 16,7
Gruszcezynski [2003] 261,4 | 256,8 | 2742 | 269,7 42,5 42,5 25,7 25,7
Hamrol i in. [2004] 868,9 | 8689 | 420,8 | 4209 35,3 35,3 31,4 31,4
Prusak [2005] 52,8 52,8 43,6 28,5 52,8 52,8 18,6 18,5
Maczynska i Zawadzki [2006] 25,4 25,4 15,7 14,5 25,4 25,4 13,6 13,6
Modele 7 literatury — nowe oszacowania:
Gajdka i Stos [1996] 39,3 39,1 39,2 38,0 28,3 28 19,0 19,0
Wierzba [2000] 43,9 43,9 107,4 106,9 58 57 49,1 49,0
Hotda [2001] 222,4 221,0 43,1 42,2 27,5 27,3 12,8 12,8
Gruszczynski [2003] 38,9 38,8 218,2 217,7 34,7 34,3 29,0 28,9
Hamrol i in. [2004] 1211,7 [ 1188,8 | 427,5 | 426,0 36,2 36,2 38,6 38,6
Prusak [2005] 49,3 49,2 37,0 34,3 46,0 45,4 26,2 26,1
Maczynska i Zawadzki [2006] | 127,0 | 126,6 43,0 41,6 | 127,0 | 126,6 23,7 23,6

* Rozwazano wartosci progu prawdopodobienstwa przezycia z przedziatu od 0% do 100% z kro-
kiem 0,1 p.p. W tabeli zaraportowano maksymalng stope zwrotu. Informacje o udziale akcji

z populacji w kazdym portfelu przedstawiono w Zalgczniku 4.

** W przypadku prac z literatury stosujacych analize dyskryminacyjng warto$é¢ funkcji dyskry-
minacyjnej przeliczono na miar¢ z przedzialu (0%; 100%) z wykorzystaniem odwrotnego prze-

ksztalcenia logitowego, ktore jest przeksztalceniem wzajemnie jednoznacznym.

Zro6dlo: opracowanie wlasne.
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Podsumowanie i wnioski

Mimo uwzglednienia w procesie modelowania duzej liczby wskaznikow
finansowych oraz zastosowania statystycznie uprawomocnionej metody od
og6lnego do szczegbétowego, oszacowane w niniejszej pracy logitowe modele
predykcji bankructwa cechujg si¢ niska stabilno$cig wynikéw. W szczegélno-
$ci zastosowanie operacji winsoryzacji lub estymatora Firtha [1993] podaje
w watpliwo$é istnienie odpornej relacji pomiedzy analizowanymi wskazni-
kami finansowymi a prawdopodobienstwem bankructwa przedsigbiorstwa.
Jedynymi zmiennymi, ktére okazaly si¢ istotne statystycznie w wigkszosSci ana-
lizowanych przekrojow, sa wskaznik zysku na akcje (ujemna relacja z praw-
dopodobienstwem bankructwa) oraz standard sprawozdawczos$ci, zgodnie
z ktérym przedsiebiorstwo przygotowuje sprawozdania finansowe (przed-
siebiorstwa stosujace PSR cechujg sie nizszym prawdopodobiefistwem ban-
kructwa niz przedsiebiorstwa stosujgce MSSF). Brak stabilno$ci oszacowan
znajduje swoje odzwierciedlenie w braku faktycznych zdolnosci prognostycz-
nych oszacowanych modeli - o ile wnosza one pewng warto$¢ klasyfikacyjna
in-sample, o tyle nie pozwalajg na zwigkszenie poprawnosci klasyfikacji
w probie out-of-sample z nastepnego roku. W zakresie braku zdolnosci pro-
gnostycznych out-of-sample oszacowane modele nie odrézniajg si¢ w sposéb
systematyczny od najpopularniejszych polskich modeli predykcji bankructwa
funkcjonujacych w literaturze przedmiotu.

Préba wyjasnienia stabosci oszacowanych modeli moze by¢ wielokie-
runkowa. Po pierwsze, watpliwo$¢ moze budzi¢ sama definicja bankructwa
oparta na przestankach regulaminowo-proceduralnych. Nieztozenie sprawoz-
dania finansowego w terminie moze wynikaé z réznych przyczyn (np. sgdowe
ogloszenie upadlosci, zakonczenie prowadzenia dzialalnosSci, zmiany struk-
turalno-wtasnosciowe spotki, oszustwo polegajace na tworzeniu tzw. spotek
y,wydmuszek”), z ktérych kazda moze w rézny sposéb zaleze¢ od wskaznikéw
finansowych przedsiebiorstwa. W takim przypadku pewnym rozwigzaniem
mogloby by¢ uwzglednienie w procesie modelowania i p6Zniejszej interpre-
tacji wiedzy eksperckiej dotyczacej przyczyn kazdego przypadku bankructwa.
Z drugiej jednak strony takie rozwigzanie mogloby by¢ naznaczone zbyt duzym
subiektywizmem, ktéry utrudnialby pézZniejsza aplikacje modelu na innej pré-
bie niz ta, na ktérej dokonano estymacji modelu.

Po drugie, liczebno$é bankrutéw w analizowanej populacji byta relatywnie
niska (19 obserwacji, ok. 4,6% populacji), co — szczegélnie jesli uzasadnione
sg powyzsze obawy dotyczace wieloaspektowosci przyczyn niezlozenia spra-
wozdania finansowego w terminie — utrudnia uogélnianie otrzymanych oszaco-
wan na szerszg zbiorowo$¢. Mozna podejrzewad, ze duzy wplyw na uzyskane
wyniki wywarly czynniki jednorazowe, zwigzane ze specyfikg konkretnego
punktu w czasie. W szczegd6lnosSci o bankructwie czesto decydujg nie tylko
charakterystyki indywidualnych przedsiebiorstw, ale réwniez szoki o charak-
terze branzowym i sektorowym, a wigc wspoélne dla pewnej klasy podobnych
sobie przedsiebiorstw.



Lukasz Postek, Michat Thor, Modele predykeji bankructwa i ich zastosowanie dla rynku... 125

Po trzecie, by¢ moze modelowanie zjawiska bankructwa na rynku New-
Connect wymaga bardziej zaawansowanych narzedzi niz model logitowy,
z wykorzystaniem ktérego trudno modelowaé zaleznosci o charakterze nie-
monotonicznym, szczegbdlnie w przypadku gdy liczebno$é préby lub rza-
dziej wystepujacej warto$ci zmiennej obja$nianej jest relatywnie niewielka.
Korekta Firtha [1993] na obcigzenie estymatora MNW w matej prébie moze
byé w tym przypadku dziataniem niewystarczajacym dla uzyskania zdecy-
dowanie bardziej odpornych wynikéw. Alternatywa dla standardowych roz-
wigzan ekonometrycznych mogg byé w tym zakresie np. techniki z zakresu
uczenia maszynowego, choé i one wymagajg odpowiednio liczebnych préb
celem walidacji wynikéw.

Po czwarte, skuteczne modelowanie zjawiska bankructwa mtodych i dyna-
micznych przedsiebiorstw moze wymagaé skrécenia horyzontu progno-
stycznego. Im bowiem dtuzszy horyzont, tym wieksza role odgrywa sktadnik
czysto losowy, ktérego realizacja jest — z perspektywy ekonometryka — zjawi-
skiem nieprzewidywalnym.

Po piate, najwazniejsze czynniki zwigzane z prawdopodobienistwem ban-
kructwa mlodej i dynamicznej sp6tki notowanej na rynku NewConnect moga
mieé charakter niefinansowy i dotyczyé szeroko rozumianych kompetencji
kadry zarzadzajacej i nadzorujacej oraz tadu korporacyjnego funkcjonujacego
w spétce. Wowczas modelowanie zjawiska bankructwa powinno sie opieraé
przede wszystkim na niefinansowych zmiennych jakoSciowych, a nie finan-
sowych zmiennych ilo$ciowych. Spostrzezenie to otwiera ciekawg i interdy-
scyplinarng $ciezke badawcza.

Mimo Ze oszacowane w niniejszej pracy modele cechowaly sie niskg odpor-
noscig oszacowan oraz brakiem faktycznych zdolnosci predykcyjnych w obsza-
rze klasyfikacyjnym, okazaly sie one potencjalnie przydatne do ustalania wag
akcji w portfelu inwestycyjnym. Jeszcze wyzszg przydatno$é w tym zakresie
wykazaly jednak modele Hamrola i in. [2004] oraz Gruszczynskiego [2003].
Wyniki te mogg stanowié punkt wyjscia do dalszych badan nad mozliwosScig
aplikacji modeli predykcji bankructwa w celach inwestycyjnych na polskim
rynku kapitalowym. W szczegdlnoSci otwartg kwestig pozostaje stabilno$é
uzyskanych wynikéw w kolejnych latach oraz wariancja w czasie stép zwrotu
portfeli akcyjnych, w ktérych wagi opieraja sie na oszacowaniach prawdopo-
dobienstw bankructwa.
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Zalacznik 1

Tabela 6. Poréwnanie polskich modeli prognozowania upadlosci

Trafnose Interpretacja
Model Wzor funkeji predykcji rpretag e
(W %) wartosci funkcji
Gajdka Z=0,77-0,086-x, +0,00077 - x,+0,92-x, + 100 Z<0,45-WYS
i Stos [1996] +065 -1 —0.59. x Z>0,45-NIS
, ,—0, A
Wierzba [2000] Z=326-x,+216-x,+0,3x,+0,69 x, 97 | Z£<0-WYS
Z>0-NIS
Holda [2001] Z=0,61+0,68-x,+0,0097-x,+0,00067 - x, - Z<-03-WYS
-0,02-x,+0,16-x, 93 | Z20,1-NIS
Z €]-0,3;0,1]-SZ
Gruszczynski € i y<0,5-WYS
[2003] Y=gy gdzie 91 |y>0,5-NIS
z=4,35+22,88-x,-5,59-x,-26,1-x,
Hamrol i in. [2004] | Z=-237+3,56-x,+1,59-x,+4,29-x,+6,72-x,, 96 |Z£<0-WYS
Z>0 -NIS
Prusak [2005] Z=-157+6,52-x,+0,15-x,+0,41-x, +2,18-x,_ Z<-0,13-WYS
96 Z>0,65-NIS
Z €[-0,13;0,65] - SZ
Maczytiska Z=-15+9,5x,+357 x,+ 29-x,+0,45x, 75 | £<0-WYS
i Zawadzki [2006] Z>0-NIS
Objasnienie
x, | aktywa obrotowe / zobowigzania krétkoterminowe
x, | wynik finansowy netto / aktywa ogétem
X (zobowigzania krétkoterminowe / koszty sprzedanych produktéw) * 360

x, | zobowiazania ogélem / aktywa ogétem

x5 | przychody ogétem / aktywa ogélem

X, | sprzedaz netto / aktywa ogétem

x; | zysk brutto / przychody ze sprzedazy

X (aktywa obrotowe - zapasy) / zobowigzania krétkoterminowe

x, | kapital/aktywa ogélem

X0 | zysk ze sprzedazy / przychody ze sprzedazy

x,, | zysk operacyjny / aktywa ogétem

x,, | kapital wlasny / aktywa ogétem

X3 (zysk netto + deprecjacja) / zobowigzania ogétem

x, | koszty operacyjne / zobowigzania krétkoterminowe

x5 | zysk operacyjny / przychody ze sprzedazy

Xy (zysk operacyjny - deprecjacja) / aktywa ogétem

X7 (zysk operacyjny - deprecjacja) / przychody ze sprzedazy
x5 | kapital obrotowy / aktywa ogétem

X, | zapasy/przychody ze sprzedazy

* WYS - wysokie prawdopodobiefistwo bankructwa; NIS - niskie prawdopodobienstwo bankruc-

twa; SZ - ,szara strefa”
Zro6dlo: opracowanie wlasne.
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Zalacznik 3.

Tabela 9. Lista zmiennych wykorzystanych w modelowaniu predykcji bankructwa (na szaro
zaznaczono zmienne, ktére nie zostaly uwzglednione w procesie modelowania ze wzgledu
na bardzo silng korelacje¢ z pozostalymi zmiennymi)

Objasnienie

X; | aktywa obrotowe / zobowigzania krétkoterminowe

X, | wynik finansowy netto / aktywa ogétem

X3 | (zobowigzania krétkoterminowe / koszty sprzedanych produktéw) = 360

Xy | zobowigzania ogdtem / aktywa ogdtem

X5 | przychody ogétem / aktywa ogdtem

X¢ | sprzedaz netto / aktywa ogdlem

X; | zysk brutto / przychody ze sprzedazy

X3 | (aktywa obrotowe — zapasy) / zobowigzania krétkoterminowe

Xy | kapital/aktywa ogétem

X9 | zysk ze sprzedazy / przychody ze sprzedazy

X1 | zysk operacyjny / aktywa ogétem

X, | kapital wlasny / aktywa ogélem

X3 | (zysk netto + deprecjacja) / zobowigzania ogdtem

X4 | koszty operacyjne / zobowigzania krétkoterminowe

X5 | zysk operacyjny / przychody ze sprzedazy

X6 | (zysk operacyjny — deprecjacja) / aktywa ogotem

X7 | (zysk operacyjny — deprecjacja) / przychody ze sprzedazy

X5 | kapital obrotowy / aktywa ogétem

X9 | zapasy/przychody ze sprzedazy

Xy | zysk na akcje

X1 | stopa zwrotu z kapitalu wlasnego

X | rotacja nalezno$ci

X3 | wskaznik pokrycia majatku

X4 | stopa zadluzenia

X5 | wskaznik zabezpieczenia dlugu

X6 EBITDA

($rodki pieniezne + przeplywy finansowe — zobowigzania krétkoterminowe) /
/ (koszty dziatalnosci operacyjnej — deprecjacja)

Xys | zyski zatrzymane / aktywa ogélem

X9 | EBITDA / aktywa ogélem

X3 | kapital podstawowy / zobowigzania ogétem

X3 (zysk netto + wynik zdarzen nadzwyczajnych) / aktywa ogdtem

X3 | zysk netto / zobowigzania krétkoterminowe

X33 | (zysk netto + deprecjacja) / zysk ze sprzedazy

X3 | zobowiazania ogétem / (zysk netto + deprecjacja)

X35 | zysk netto / zysk ze sprzedazy
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cd. tab. 9
Objasnienie
X35 | In (aktywa ogétem)
X3; | (zobowigzania ogélem - $rodki pienigzne) / zysk ze sprzedazy
X3y | rotacja naleznosci / zysk ze sprzedazy
X3 | EBITDA / zysk ze sprzedazy
Xy | kapital podstawowy / aktywa trwate
X, (koszty sprzedai}f + koszty ogdlnego zarzadu + koszty dziatalno$ci operacyjnej) /
/ zysk ze sprzedazy
Xy | wynagrodzenia / zysk netto
X3 | ustugi obce / zysk netto
X4 | ustugi obce / zysk ze sprzedazy
X5 | bilansowa zmiana stanu $rodkéw pieni¢znych
Xy | zysk ze sprzedazy / aktywa trwate
Xy | $rodki pienigzne / zobowigzania krétkoterminowe
X5 | zobowigzania dlugoterminowe / kapital podstawowy
Xy | zysk netto / zyski zatrzymane
Xs0 | kapitat podstawowy / zyski zatrzymane
Xs1 | przeplywy operacyjne / aktywa ogdtem
X5, | przeplywy operacyjne / kapital podstawowy
Xs; | przeplywy inwestycyjne / kapital podstawowy
X5, | warto$ci niematerialne i prawne / kapital podstawowy
Xss | In (kapital podstawowy)
Xss | zobowigzania handlowe / kapital podstawowy
Xs; | ustugi obce / przychody ze sprzedazy
Xss | zobowigzania finansowe / aktywa obrotowe
Xso | czy standard sprawozdawczosci PSR? (tak — 1; nie — 0)
%60 | jesli (zobowigzania > aktywa) to 1, jesli nie to 0

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Zalacznik 4

Tabela 10. Odsetek akcji z populacji (w %), ktére otrzymaly niezerowa wage w portfelach akcyjnych
zaprezentowanych w tabeli 5

Stopa zwrotu ponizej

Populacja 99. percentyla rozktadu
bez winsoryzacji | z winsoryzacja | bez winsoryzacji | z winsoryzacjg
: : : :
5% | mE | BE| BE | BE| B | BE| S
SE| 55| 52| 55| 22| 55| 82| 5%
NI I I
Modele szacowane w niniejszym artykule:
MNW, model ogdlny 8,9 8,9 74,7 74,7 8,5 8,5 88,2 88,2
MNW, 20 zmiennych 20,7 20,7 36,4 36,4 28,6 28,6 65,7 65,7
MNW, 10 zmiennych 10,1 10,1 54,7 54,7 16,2 16,2 10,2 10,2
MNW, 5 zmiennych 51,5 51,5 47,3 47,3 90,5 90,5 35 35
Firth, 20 zmiennych 2,5 2,5 18,2 18,2 2,5 2,5 59,7 59,7
Firth, 10 zmiennych 6,4 6,4 52,5 52,5 1,0 1,0 7,2 7,2
Firth, 5 zmiennych 45,6 45,6 45,1 45,1 90,5 90,5 4,0 4,0
Modele 7 literatury — oryginalne oszacowania:
Gajdka i Stos [1996] 56,7 56,7 56,7 56,7 2,5 2,5 0,5 0,5
Wierzba [2000] 7,6 7,5 7,6 7,6 0,75 0,75 1,2 1,2
Holda [2001] 11,8 11,8 11,6 11,6 1,0 1,0 23,4 23,4
Gruszczynski [2003] 10,9 10,9 10,3 10,3 1,5 1,5 4,0 4,0
Hamrol i in. [2004] 32 3,2 6,7 6,7 3,0 3,0 10,2 10,2
Prusak [2005] 1,2 1,2 48,0 55,2 1,2 1,2 3,7 3,7
Maczynska, Zawadzki [2006] 2,0 2,0 53,4 53,4 2,0 2,0 9,7 9,7
Modele 7 literatury — nowe oszacowania:
Gajdka i Stos [1996] 98,0 98,0 91,9 91,9 0,7 0,7 4,7 4,7
Wierzba [2000] 86,2 86,2 26,4 26,4 99,8 99,8 1,7 1,7
Hotda [2001] 13,1 13,1 83,5 83,5 1,7 1,7 64,4 64,4
Gruszczynski [2003] 100 100 12,8 12,8 1,5 1,5 1,0 1,0
Hamrol et al. [2004] 2,2 2,2 6,4 6,4 1,0 1,0 2,0 2,0
Prusak [2005] 65,8 65,8 96,1 96,1 1,5 1,5 1,0 1,0
Maczynska i Zawadzki [2006] 0,5 0,5 84,7 84,7 0,5 0,5 7,5 7,5

Zro6dlo: opracowanie wlasne.
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