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Streszczenie: Niniejsza praca podejmuje problematykę modelowania bankructwa spółek 
notowanych na rynku NewConnect. Dokonano przeglądu prac empirycznych związanych 
z predykcją upadłości przedsiębiorstw w Polsce i za pomocą regresji logistycznej zbudowano 
modele przewidujące bankructwa spółek notowanych na rynku NewConnect w rocznym 
horyzoncie czasowym. Brak odporności uzyskanych oszacowań podaje w wątpliwość ist-
nienie stabilnej i monotonicznej relacji pomiędzy wskaźnikami finansowymi a prawdopo-
dobieństwem bankructwa na NewConnect. Równocześnie zarówno oszacowane modele, 
jak i najpopularniejsze polskie modele predykcji bankructwa cechują się brakiem zdol-
ności prognostycznych out-of-sample. Mimo to modele predykcji bankructwa okazują się 
być potencjalnie przydatne w wyborze celów inwestycyjnych i ustaleniu wag poszczegól-
nych akcji w portfelu inwestycyjnym – portfele skonstruowane na podstawie modeli osza-
cowanych w niniejszej pracy oraz najpopularniejsze polskie modele predykcji bankruc-
twa cechują się wyższą stopą zwrotu niż portfel z równymi wagami dla wszystkich spółek.
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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 powiązane z działalnością przed-
siębiorstwa wiążą się nieodłącznie z ryzykiem upadłości podmiotu, którego 
instrumenty finansowe dotyczą. Ryzyko to jest szczególnie wysokie w przy-
padku inwestycji akcyjnych na rynkach nieregulowanych, gdzie wymogi infor-
macyjne ciążące na emitentach oraz bariery wejścia na rynek są niższe niż 
na rynkach regulowanych. Częstą intencją organów założycielskich jest, aby 
na rynku nieregulowanym notowane były przede wszystkim relatywnie młode, 
dynamiczne i nowoczesne przedsiębiorstwa z sektora MSP, a więc przedsię-
biorstwa o odmiennej specyfice niż te notowane na rynku głównym1. Rów-
nocześnie niższe standardy informacyjne sprawiają, że asymetria informacji 
między emitentem a inwestorem na rynku nieregulowanym jest niwelowana 
w mniejszym stopniu niż na rynku regulowanym.

Specyfika rynków nieregulowanych pozwala przypuszczać, że modele 
predykcji bankructwa opracowane dla ogółu przedsiębiorstw lub przedsię-
biorstw, których akcje notowane są na rynkach regulowanych, mogą być nie-
adekwatne w przypadku bezpośredniej aplikacji dla przedsiębiorstw notowa-
nych na rynkach nieregulowanych. Wedle wiedzy autorów zagadnienie to nie 
było dotąd przedmiotem analizy w literaturze przedmiotu.

Niniejsza praca wypełnia zidentyfikowaną lukę badawczą, skupiając się 
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 wskaźników finansowych wśród spółek notowa-
nych na rynku NewConnect. Celem drugim – weryfikacja różnic pomiędzy 
opracowanym modelem a funkcjonującymi w literaturze przedmiotu mode-
lami predykcji bankructwa polskich przedsiębiorstw. W szczególności praca 
weryfikuje, czy zmienne uznawane w literaturze przedmiotu jako skuteczne 
predyktory bankructwa są istotne statystycznie również w przypadku modeli 
szacowanych dla rynku NewConnect, a ponadto, czy znaki uzyskanych oszaco-
wań są spójne. Trzecim celem pracy jest weryfikacja możliwości wykorzystania 
modeli predykcji bankructwa w konstrukcji portfela inwestycyjnego składa-
jącego się z akcji notowanych na rynku NewConnect. Uzyskane oszacowania 
prawdopodobieństw bankructwa mogą być bowiem potencjalnie przydatne 
zarówno w selekcji akcji do portfela, jak i nadaniu im odpowiednich wag.

Struktura pracy jest następująca. W części pierwszej dokonano syntetycz-
nego przeglądu literatury. W części drugiej i trzeciej przedstawiono odpowied-
nio dane i metodykę badawczą, a w części czwartej zaprezentowano wyniki 
oszacowanych modeli i zestawiono je z wynikami z literatury przedmiotu. 
Część piątą poświęcono wykorzystaniu uzyskanych oszacowań do celów inwe-
stycyjnych, porównując użyteczność wyników uzyskanych w niniejszej pracy 
z użytecznością wyników najpopularniejszych polskich modeli predykcji ban-
kructwa. Pracę zamykają wnioski.

Przegląd literatury

Prognozowanie bankructwa ma w literaturze ekonomicznej długie trady-
cje, sięgające co najmniej początków XX w., a wzrost zainteresowania tym 
zagadnieniem nastąpił w szczególności w latach 20. i 30. XX w., kiedy to kry-
zys na Wall Street doprowadził do załamania gospodarki i masowych upadło-
ści przedsiębiorstw [Mączyńska, Zawadzki, 2006]. Przełomem dla rozwoju 
metod wczesnej predykcji bankructw była zwłaszcza praca Altmana [1968] 
wykorzystująca analizę dyskryminacyjną2. W latach 70. i 80. XX w. popular-
ność zyskały modele logitowe i probitowe, których często cytowanymi repre-
zentantami są prace Ohlsona [1980] i Zmijewskiego [1984]. Praca Shumwaya 
[2001] rozpowszechniła natomiast w literaturze modele przeżywalności i dłu-
gości trwania.

Począwszy od lat 80. XX w. – równolegle do rozwoju tradycyjnych metod 
statystyczno-ekonometrycznych – popularność zyskują również metody ucze-
nia maszynowego. Początkowo były to przede wszystkim relatywnie mało 
wymagające obliczeniowo drzewa decyzyjne [np. Frydman i in., 1985], póź-
niej zaś sieci neuronowe i algorytmy genetyczne [np. Back, Laitinen, Sere, 
1996]. W ostatnich latach coraz częściej stosuje się natomiast bardziej wyma-

2 W polskiej literaturze szerzej o wykorzystaniu analizy dyskryminacyjnej jako metody predykcji 
bankructwa piszą np. Balina i Bąk [2016].
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gające obliczeniowo modyfikacje wymienionych metod (por. np. Zięba, Tom-
czak i Tomczak [2016] oraz Wyrobek i Kluza [2019] w przypadku drzew decy-
zyjnych wzmocnionych gradientowo) oraz m.in. maszyny wektorów nośnych 
i sieci bayesowskie [por. np. Wagle, Yang, Benslimane, 2017]. Zdaniem Pocie-
chy i  in. [2014] podstawowymi narzędziami predykcji bankructwa wciąż 
pozostają jednak analiza dyskryminacyjna, modele logitowe, sieci neuronowe 
i drzewa klasyfikacyjne, a nowsze rozwiązania nie przyniosły dotychczas lep-
szych rezultatów w predykcji bankructwa przedsiębiorstw.

Rozwojowi metod i technik prognozowania bankructwa nie towarzyszyła 
równoległa konwergencja wyników uzyskiwanych w przypadku prób przed-
siębiorstw o różnej specyfice (np. branżowej lub prawnej) czy pochodzących 
z różnych okresów i gospodarek3. W szczególności zagraniczne modele pro-
gnozowania bankructwa nie znalazły skutecznego zastosowania w przypadku 
polskich przedsiębiorstw, głównie ze względu na dynamiczne zmiany poli-
tyczne i gospodarcze występujące w Polsce w okresie transformacji gospo-
darczej [Ptak-Chmielewska, 2014]. W świetle przeglądu literatury Pocie-
chy i in. [2014] wskaźniki finansowe stosowane w badaniach zagranicznych 
(m.in. w pracy Altmana [1968]) nie są skutecznymi predyktorami bankruc-
twa polskich przedsiębiorstw. W odpowiedzi na niedostatki modeli zagra-
nicznych opracowano liczne modele mające służyć predykcji bankructwa 
polskich przedsiębiorstw. W literaturze najczęściej wymienia się zwłaszcza 
prace Gajdki i Stosa [1996], Wierzby [2000], Hołdy [2001], Gruszczyńskiego 
[2003], Hamrola, Czajki i Piechockiego [2004], Prusaka [2005] oraz Mączyń-
skiej i Zawadzkiego [2006]. Porównanie tych prac w formie tabelarycznej 
zaprezentowano w Załączniku 1.

Wspólną cechą najpopularniejszych polskich modeli predykcji bankruc-
twa jest m.in. wykorzystanie prób liczących mniej niż 150 obserwacji, gdzie 
liczby bankrutów i niebankrutów są do siebie zbliżone. Zbilansowanie liczby 
bankrutów i niebankrutów w próbie wymaga wyselekcjonowania relatywnie 
mało liczebnej podpróby niebankrutów z całej dostępnej próby lub populacji 
przedsiębiorstw. Zmijewski [1984] oraz Skogsvik i Skogsvik [2013] wskazują, 
że jeśli mechanizm ten jest losowy, to konsekwencją jest m.in. obciążenie esty-
matorów, ale ogólna jakość klasyfikacji nie jest zaburzona. Standardową prak-
tyką stosowaną w przypadku zbilansowania liczby bankrutów i niebankrutów 
nie jest jednak selekcja czysto losowa, ale selekcja polegająca na wyborze jako 
niebankrutów przedsiębiorstw o charakterystyce (np. branżowej) zbliżonej do 
upadłych przedsiębiorstw. Można więc przypuszczać, że wartości oszacowań 
oraz trafność prognoz w przywołanych modelach bankructwa są w pewnej 
mierze specyficzne dla prób, na których przeprowadzano estymacje. W kon-
sekwencji możliwość bezpośredniej aplikacji omawianych modeli do współ-
czesnej próby lub populacji przedsiębiorstw o odmiennej specyfice może być 
ograniczona (por. np. Rutkowska [2006] i Pociecha i in. [2014]). W szczegól-

3 Warto zauważyć, że pierwotny model Altmana [1968] był później wielokrotnie modyfikowany 
m.in. przez samego autora [por. Altman, 2000].
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ności specyfika rynku NewConnect i profil ryzyka spółek na nim notowanych 
pozwalają przypuszczać, że skuteczność omawianych predykcji modeli ban-
kructwa zastosowanych bezpośrednio dla tej populacji może być dużo niż-
sza, niż gdyby modele zostały zoptymalizowane pod jej kątem. Wedle wiedzy 
autorów taki model nie został dotąd opracowany w literaturze przedmiotu, 
co uzasadnia próby podjęte w kolejnych częściach niniejszej pracy.

Dane

Zbiór danych wykorzystanych w niniejszej pracy obejmuje roczne spra-
wozdania finansowe spółek notowanych na rynku NewConnect na koniec 
lat 2014–20164 według jego oficjalnych statystyk5. W pierwotnej bazie danych 
znajdowały się sprawozdania sporządzone zgodnie z trzema różnymi standar-
dami. Około 87% sprawozdań zostało sporządzonych zgodnie z PSR (Polski 
Standard Rachunkowości), 13% – z MSSF (Międzynarodowy Standard Spra-
wozdawczości Finansowej), a cztery sprawozdania (poniżej 0,5%) – z innym 
standardem rachunkowości. W celu uniknięcia poważnych błędów przy inter-
pretacji niektórych pozycji sprawozdania finansowego zdecydowano się wyko-
rzystać do budowy modelu jedynie sprawozdania zgodne ze standardami PSR 
i MSSF. W dalszej analizie wprowadzono również zmienną jakościową, która 
określa, zgodnie z jakim standardem sprawozdawczości są przygotowane 
dane. Liczba sprawozdań finansowych uwzględnionych w badaniu wynio-
sła 410 w przypadku danych za 2014 r. i 406 w przypadku danych za 2015 r. 
Szczegółową listę spółek, których sprawozdania finansowe zostały uwzględ-
nione w badaniu, przedstawiono w Załączniku 2.

Zgodnie z podejściem stosowanym w literaturze (por. np. Wu, Gaunt, Grey 
[2010]) spółka była definiowana w danym roku jako bankrut, jeśli nie udo-
stępniła za dany rok sprawozdania finansowego (wymaganego Regulaminem 
Alternatywnego Systemu Obrotu)6. Nieudostępnienie rocznego sprawozdania 
finansowego może być zarówno skutkiem, jak i przyczyną wycofania spółki 
z obrotu rynkowego (tzw. delistingu). Wycofanie spółki z obrotu (np. wskutek 
postawienia w stan upadłości likwidacyjnej) sprawia, że regulaminowy wymóg 
udostępnienia rocznego sprawozdania finansowego staje się bezprzedmio-
towy. Nieudostępnienie sprawozdania finansowego przez przedsiębiorstwo, 
które jest notowane na rynku, prowadzi natomiast do rozpoczęcia procedury 
zmierzającej ostatecznie do wycofania spółki z obrotu. Liczba tak zdefinio-

4 Dane za 2016 r. zostały wykorzystane jedynie do identyfikacji bankructw przedsiębiorstw oraz 
obliczenia stóp rocznych zwrotu z inwestycji w akcje spółek notowanych na rynku NewConnect 
(dokonanych w 2015 r.). 

5 Arkusz „stopy” z plików: 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 Spółka nie była klasyfikowana jako bankrut, jeśli nieudostępnienie sprawozdania wynikało ze 
zmiany rynku notowań na rynek główny GPW.
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wanych bankructw wyniosła 19 zarówno w przypadku danych z przełomów 
lat 2014/2015, jak i 2015/2016.

Zastosowana w niniejszej pracy definicja bankructwa ma charakter zero-
jedynkowy (1 – bankrut; 0 – niebankrut), opiera się na przesłankach inwesty-
cyjno-prawnych i koresponduje z zakresem i celami pracy. Inwestor na rynku 
NewConnect zainteresowany jest ciągłością notowań spółki oraz publikowaniem 
przez nią wymaganych sprawozdań finansowych, ponieważ wycofanie spółki 
z obrotu rynkowego wiąże się zwykle z poniesieniem przez niego dotkliwych 
strat finansowych. Alternatywne definicje bankructwa oparte na krytycznych 
wartościach wskaźników ekonomiczno-finansowych lub przesłankach sądo-
wych (np. decyzja sądowa o upadłości lub wypisanie z rejestrów) stosuje się 
w literaturze przedmiotu zwykle w odniesieniu do przedsiębiorstw, spośród 
których nie wszystkie są notowane na rynku7.

Do analizy wykorzystano 45 pozycji rocznego sprawozdania finansowego, 
poddanych odpowiednim przekształceniom w celu utworzenia wskaźników 
analizy finansowej rozważanych w literaturze przedmiotu jako potencjalne 
determinanty bankructwa. W pierwszym kroku utworzono 60 wskaźników, 
w drugim zaś – ze względu na bardzo silną współliniowość pomiędzy niektó-
rymi wskaźnikami uniemożliwiającą efektywne przeprowadzenie estyma-
cji – listę ograniczono do 51 pozycji. Pełną listę zmiennych przedstawiono 
w Załączniku 3.

Metodyka badawcza

Przedstawione w Załączniku 1 polskie modele predykcji bankructwa opie-
rają się na modelu logitowym [Gruszczyński, 2003] lub na analizie dyskrymi-
nacyjnej (pozostałe przypadki)8. Z perspektywy statystyczno-ekonometrycznej 
model logitowy może być jednak postrzegany jako szczególne narzędzie ana-
lizy dyskryminacyjnej, w którym liniowa funkcja dyskryminacyjna jest wzajem-
nie jednoznacznie przekształcana przez dystrybuantę rozkładu logistycznego 
w prawdopodobieństwo, a ostateczna klasyfikacja odbywa się na podstawie 
tzw. prawdopodobieństwa odcięcia (cutoff). W kontekście niniejszej pracy 
istotną przewagą modelu logitowego jest właśnie możliwość oszacowania 
indywidualnych prawdopodobieństw bankructwa analizowanych przedsię-
biorstw, bowiem te mogą zostać wykorzystane przez inwestora giełdowego 
np. do ustalenia wag akcji w portfelu inwestycyjnym. Stąd modele szacowane 
w niniejszej pracy są modelami logitowymi9.

7 W polskiej literaturze szerzej o problemie definiowania bankructwa piszą np. Balina i Bąk [2016].
8 Szerzej o statystycznych metodach klasyfikacyjnych – ze szczególnym uwzględnieniem sieci 

neuronowych – pisze np. Witkowska [2002].
9 Zastosowanie modeli przeżywalności i długości trwania lub metod uczenia maszynowego utrud-

niłoby porównywalność tak uzyskanych wyników z wynikami przytoczonych polskich modeli 
predykcji bankructwa.
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Podobnie jak w wielu pracach poświęconych predykcji bankructwa modele 
zbudowane w niniejszej pracy – uwzględniając moment publikacji danych 
– prognozują bankructwo w horyzoncie jednego roku10. Wybór ten można 
z perspektywy inwestora na rynku NewConnect uznać za naturalny, ponieważ 
z co najmniej taką częstotliwością powinny być publikowane sprawozdania 
finansowe, na podstawie których można aktualizować portfel inwestycyjny.

Modele oszacowano na danych za 2014 r., dzięki czemu możliwe było nie 
tylko późniejsze zweryfikowanie faktycznych zdolności predykcyjnych (out-
-of-sample) na podstawie danych finansowych za 2015 r. i informacji o ewen-
tualnym bankructwie w 2016 r., ale również zaproponowanie i zweryfikowa-
nie opłacalności prostych reguł inwestycyjnych opartych na oszacowaniach 
modelu. Modele szacowano na populacji przedsiębiorstw z rynku NewCon-
nect11, bez bilansowania liczby bankrutów i niebankrutów, dzięki czemu unik-
nięto wprowadzenia do modelu obciążeń związanych z problemem selekcji 
do próby (por. np. Zmijewski [1984]; Skogsvik i Skogsvik [2013]). Estymacja 
modeli na pełnej populacji koresponduje również z wykorzystaniem uzyska-
nych oszacowań w celach inwestycyjnych na rynku NewConnect.

Jakkolwiek estymator MNW modelu logitowego jest zgodny i asympto-
tycznie nieobciążony, w małej próbie cechuje się obciążeniem, którego skala 
zależy od liczebności mniej licznej kategorii. Stąd jako alternatywę dla esty-
matora MNW zastosowano również estymator Firtha [1993], który redukuje 
obciążenie estymatora MNW w małej próbie.

W pierwszym kroku metodą największej wiarygodności oszacowano model 
ogólny zawierający wszystkie 51 zmiennych objaśniających, a następnie 
– wykorzystując metodę od ogólnego do szczegółowego i test LR przy 5-pro-
centowym poziomie istotności – model upraszczano, pozostawiając w nim 
20, 10 oraz 5 najbardziej istotnych statystycznie zmiennych12. Modele z 20, 
10 oraz 5 najbardziej istotnymi statystycznie zmiennymi według opisanej pro-
cedury oszacowano również estymatorem Firtha [1993]13 wg implementacji 
Coveneya [2015].

Ponieważ uwzględnione w procesie modelowania zmienne wejściowe 
cechowały się w niektórych przypadkach bardzo wysoką wariancją i wystę-
powaniem obserwacji wysoce odstających, opisaną procedurę powtórzono 
również dla zmiennych wejściowych poddanych tzw. winsoryzacji (winsori-
zation) na poziomie 5. i 95. percentyla14.

10 Dane za rok t publikowane są w pierwszej połowie roku t + 1; a w pierwszej połowie roku t + 2 
przedsiębiorstwo jest klasyfikowane jako bankrut lub jako niebankrut.

11 Z zastrzeżeniem, że pod uwagę wzięto jedynie przedsiębiorstwa sprawozdające się według PSR 
lub MSSF.

12 Analogiczne wyniki w sensie jakościowym otrzymano dla modelu z 15 najbardziej istotnymi 
zmiennymi.

13 W przypadku modelu ogólnego opartego na wszystkich zmiennych objaśniających występowały 
problemy numeryczne związane z brakiem konwergencji algorytmów optymalizacyjnych.

14 Winsoryzacja na poziomie 5. i 95. percentyla polega na zastąpieniu wartości poniżej 5. percen-
tyla wartością 5. percentyla, a wartości powyżej 95. percentyla – wartością 95. percentyla.
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Wyniki estymacji i  jakość predykcji modeli

W świetle przeprowadzonych estymacji (por. tabela 1) jedyną zmienną 
istotną w większości oszacowanych modeli – spośród zmiennych występu-
jących w cytowanych polskich modelach predykcji bankructwa – jest rela-
cja kosztów operacyjnych do zobowiązań krótkoterminowych, ale kierunek 
powiązania z prawdopodobieństwem bankructwa jest przeciwny, niż suge-
ruje to literatura przedmiotu. W przypadku pozostałych zmiennych objaśnia-
jących różnice w istotności zmiennych występują zarówno w zależności od 
zastosowanej techniki estymacji, jak i winsoryzacji zmiennych wejściowych.

Tabela 1.  Relacja z prawdopodobieństwem bankructwa –  zmienne występujące w polskich modelach 
predykcji bankructwa (pierwszy wiersz komórki – model bez winsoryzacji zmiennych; 
drugi wiersz komórki – model z winsoryzacją zmiennych)

Objaśnienie
wg 

literaturya)

Relacja z prawdopodobieństwem bankructwa

estymator MNW
estymator Firtha 

(1993) 

ogólny 20 z. 10 z. 5 z. 20 z. 10 z. 5 z.

x1
aktywa obrotowe / zobowiązania 
krótkoterminowe

– (4) 

x2 wynik finansowy netto / aktywa ogółem – (3) – – – –

x3
(zobowiązania krótkoterminowe / koszty 
sprzed. produktów) – 360

– (2) 
–

– –
– – –

x4 zobowiązania ogółem / aktywa ogółem* + (4) 
x5 przychody ogółem / aktywa ogółem – (1) –
x6 sprzedaż netto / aktywa ogółem + (1) 
x7 zysk brutto / przychody ze sprzedaży – (2) 

x8
 (aktywa obrotowe – zapasy) / 
zobowiązania krótkoterminowe

– (1) 

x9 kapitał / aktywa ogółem – (1) 
++
+

+
+

+ +

x11 zysk operacyjny / aktywa ogółem** – (3) – – – –

x13
 (zysk netto + deprecjacja) / 
zobowiązania ogółem

– (1) ++

x14
koszty operacyjne / zobowiązania 
krótkoterminowe

– (1) + +++ ++ ++
+++
++

+++ +++

x15
zysk operacyjny / przychody ze 
sprzedaży***

– (3) 

x18 kapitał obrotowy / aktywa ogółem – (1) 
x19 zapasy / przychody ze sprzedaży + (1) 

a) Spośród prac Gajdki i  Stosa [1996], Wierzby [2000], Hołdy [2001], Gruszczyńskiego [2003], 
Hamrola, Czajki i Piechockiego [2004], Prusaka [2005] oraz Mączyńskiej i Zawadzkiego [2006]; 
w nawiasie liczba prac wskazująca na dany kierunek relacji
* Alternatywnie w niektórych pracach: kapitał własny / aktywa ogółem (przeciwny kierunek relacji)
** Alternatywnie w niektórych pracach: (zysk operacyjny – deprecjacja) / aktywa ogółem
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*** Alternatywnie w  niektórych pracach: zysk ze sprzedaży / przychody ze sprzedaży lub (zysk 
operacyjny – deprecjacja) / przychody ze sprzedaży
+++, ++, + oznaczają dodatnią relację istotną statystycznie na odpowiednio 1%, 5% i 10% po-
ziomie istotności
– – –, – –, –  oznaczają ujemną relację istotną statystycznie na  odpowiednio 1%, 5% i  10% pozio-
mie istotności
Źródło: opracowanie własne.

Również w przypadku zmiennych, które nie występują w cytowanych pol-
skich modelach bankructwa, uzyskane oszacowania (por. tabela 2) cechują się 
niską odpornością ze względu na winsoryzację zmiennych i technikę estyma-
cji. Wyjątek w tym zakresie stanowią wskaźnik zysku na akcję (ujemna rela-
cja z prawdopodobieństwem bankructwa) oraz zmienna kodująca standard 
rachunkowości stosowany w przedsiębiorstwie – według wyników estymacji 
przedsiębiorstwa stosujące PSR cechują się niższym prawdopodobieństwem 
bankructwa niż przedsiębiorstwa stosujące MSSF.

Tabela 2.  Relacja z prawdopodobieństwem bankructwa –  zmienne niewystępujące w polskich 
modelach predykcji bankructwa (pierwszy wiersz komórki – model bez winsoryzacji 
zmiennych; drugi wiersz komórki – model z winsoryzacją zmiennych)

Objaśnienie

Relacja z prawdopodobieństwem bankructwa

estymator MNW
estymator Firtha 

[1993] 

ogólny 20 z. 10 z. 5 z. 20 z. 10 z. 5 z.

x20 zysk na akcję
-
--

--- --- --- --
--- --- ---

x22 rotacja należności +++ ++ + +++ ++ ++

x25 wskaźnik zabezpieczenia długu ++ ++ ++ ++ ++

x27
(środki pieniężne + przepływy finans. – zobow. 
krótkoterm.) / (koszty dział. operac. – deprecjacja) 

+
-

x28 zyski zatrzymane / aktywa ogółem
++
+

+
++

+ ++

x33  (zysk netto + deprecjacja) / zysk ze sprzedaży -

x34 zobowiązania ogółem / (zysk netto + deprecjacja) -

x35 zysk netto / zysk ze sprzedaży --- --- -- +
--- --- --

x36 ln (aktywa ogółem) ++

x37
 (zobowiązania ogółem – środki pieniężne) / zysk ze 
sprzedaży

- --- - --- --

x38 rotacja należności / zysk ze sprzedaży ++ + ++ + +++ +++ +++
x39 EBITDA / zysk ze sprzedaży - ++ -

x40 kapitał podstawowy / aktywa trwałe - --

x41

 (koszty sprzedaży + koszty ogólnego 
zarządu + koszty działalności operacyjnej) / zysk ze 
sprzedaży

+
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Objaśnienie

Relacja z prawdopodobieństwem bankructwa

estymator MNW
estymator Firtha 

[1993] 

ogólny 20 z. 10 z. 5 z. 20 z. 10 z. 5 z.

x42 wynagrodzenia / zysk netto
++
+

++
+ +

x43 usługi obce / zysk netto - --

x45 bilansowa zmiana stanu środków pieniężnych -- -- -- -
-- --

x48
zobowiązania długoterminowe / kapitał 
podstawowy

-- -- -- -

x55 ln (kapitał podstawowy) --

x57 usługi obce / przychody ze sprzedaży - -- -- - - -

x58 zobowiązania finansowe / aktywa obrotowe + +++ ++ +++ +++

x59 czy standard PSR? (1 – tak, 0 – nie) --- --
---

--
--- -- --

---
--
---

--
-

x60 jeśli (zobowiązania > aktywa) to 1, jeśli nie to 0 ++ +++ +++ +++ +++ +++ +++

+++, ++, + oznaczają dodatnią relację istotną statystycznie na odpowiednio 1%, 5% i 10% po-
ziomie istotności
---, --, –  oznaczają ujemną relację istotną statystycznie na odpowiednio 1%, 5% i  10% poziomie 
istotności
Źródło: opracowanie własne.

Wysoka wrażliwość wyników w analizowanych przekrojach, jak również 
nieoczywiste znaki uzyskanych oszacowań w przypadku niektórych zmien-
nych, podają w wątpliwość możliwość uogólniania otrzymanych wyników tak 
w odniesieniu do innych prób przekrojowych, jak i tej samej próby przekro-
jowej, ale w innym punkcie czasu. Tym samym niska stabilność oszacowań 
ogranicza potencjał prognostyczny oszacowanych modeli. W istocie, o ile 
oszacowane modele wnoszą pewną wartość dodaną w klasyfikacji przedsię-
biorstw w ramach próby, na której przeprowadzono estymacje (dane finan-
sowe za 2014 r., informacja o ewentualnym bankructwie w 2015 r.), o tyle 
ekstrapolacja na kolejny rok (dane finansowe za 2015 r., informacja o ewen-
tualnym bankructwie w 2016 r.) wskazuje na brak jakichkolwiek zdolności 
prognostycznych oszacowanych modeli w obszarze klasyfikacji (por. tabela 3).

Analogicznym brakiem zdolności prognostycznych cechują się wcześniej 
omawiane najpopularniejsze polskie modele predykcji bankructwa, niezależ-
nie od tego, czy opierano się na oryginalnych oszacowaniach parametrów, 
czy też nowych oszacowaniach parametrów uzyskanych z estymacji modeli 
logitowych na danych finansowych za 2014 r.15. Wyjątek w tym zakresie stano-
wią jedynie oszacowane ponownie modele Wierzby [2000] i Gruszczyńskiego 

15 W przypadku oryginalnych oszacowań rzeczywiste dane zostały podstawione bezpośrednio do 
wzorów i reguł decyzyjnych zaproponowanych przez autorów modeli (por. tabela 6). W przypadku 
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[2003], które w przypadku danych poddanych winsoryzacji osiągnęły skory-
gowane R2 liczebnościowe na poziomie odpowiednio 5% i 11%.

Tabela 3.  Maksymalna* wartość skorygowanego R2 liczebnościowego dla poszczególnych modeli 
w próbach in-sample i out-of-sample (w %)

Bez winsoryzacji Z winsoryzacją

in-sample 
(2014→2015) 

out-of-sample 
(2015→2016) 

in-sample 
(2014→2015) 

out-of-sample 
(2015→2016) 

Modele szacowane w niniejszym artykule:

estymator MNW, model ogólny 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

Hołda [2001] 0 0 0 0

Gruszczyński [2003] 0 0 0 0

Hamrol i in. [2004] 0 0 0 0

Prusak [2005] 0 0 0 0

Mączyńska 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 5

Hołda [2001] 0 0 0 0

Gruszczyński [2003] 0 0 0 11

Hamrol i in.. [2004] 0 0 0 0

Prusak [2005] 5 0 0 0

Mączyńska i Zawadzki [2006] 0 0 0 0

* Skorygowane R2 liczebnościowe obliczono dla progów odcięcia (cutoff) od 0% do 100% z kro-
kiem 0,1 p.p. W przypadku prac z literatury stosujących analizę dyskryminacyjną wartość funkcji 
dyskryminacyjnej przeliczono na  miarę z  przedziału [0%; 100%] z  wykorzystaniem odwrotnego 
przekształcenia logitowego, które jest przekształceniem wzajemnie jednoznacznym.
Źródło: opracowanie własne.

estymacji modeli logitowych wskaźniki finansowe zaproponowane przez autorów modeli zostały 
potraktowane jako zmienne objaśniające, dla których uzyskano nowe oszacowania parametrów.
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Wykorzystanie oszacowań modelu do celów inwestycyjnych

Bankructwo spółki dla inwestora giełdowego oznacza często utratę cało-
ści lub prawie całości zainwestowanych środków. Wynika to z faktu, że mają-
tek upadłej spółki jest dzielony między akcjonariuszy dopiero po zakończeniu 
postępowania upadłościowego i zaspokojeniu wierzytelności. Straty mogą być 
szczególnie dotkliwe w przypadku spółek notowanych na rynku NewConnect, 
których działalność często opiera się na aktywach niematerialnych i trudno zby-
walnych. Równocześnie sama informacja o prowadzeniu postępowania upadło-
ściowego lub ryzyko złożenia przez wierzyciela wniosku o ogłoszenie upadłości 
mogą prowadzić do bardzo głębokiej przeceny akcji zagrożonej spółki i – ze 
względu na niską płynność rynku – faktycznego zahamowania obrotu nimi.

Jakkolwiek oszacowane modele cechują się brakiem faktycznych zdolno-
ści prognostycznych (out-of-sample) w obszarze klasyfikacji przedsiębiorstw 
na bankrutów i niebankrutów, uzyskane oszacowania prawdopodobieństw 
bankructwa mogą być potencjalnie przydatne dla inwestora w wyborze celów 
inwestycyjnych i ustaleniu wag poszczególnych akcji w portfelu. Podstawą 
takiego przypuszczenia jest występowanie na wielu rynkach akcyjnych nega-
tywnej relacji pomiędzy oszacowanym prawdopodobieństwem bankructwa 
przedsiębiorstwa a zrealizowaną stopą zwrotu w jego akcje (por. np. Dichev 
[1998]; Campbell, Hilscher i Szilagyi [2008]; Aretz, Florackis i Kostakis [2017])16.

Aby zilustrować możliwość wykorzystania modeli predykcji bankructwa 
w tym obszarze, wykonano następującą symulację:
1. Na podstawie parametrów modeli oszacowanych na danych z 2014 r. 

obliczono implikowane prawdopodobieństwa przeżycia (niebankructwa) 
na danych z 2015 r.

2. Skonstruowano dwa warianty portfela inwestycyjnego z 2015 r., nadając 
akcjom poszczególnych przedsiębiorstw wagi równe prawdopodobień-
stwu przeżycia (niebankructwa) w rocznym horyzoncie (wagi liniowe) 
oraz wagi stanowiące kwadraty tych prawdopodobieństw (wagi kwadra-
towe obrazujące wyższą awersję do ryzyka).

3. Na podstawie danych z 2016 r. obliczono roczne stopy zwrotów z zapro-
ponowanych portfeli inwestycyjnych, przyjmując, że strata z inwestycji 
w spółkę, która zbankrutowała i przestała być notowana, wynosi 90%17.
W celach porównawczych analogiczne obliczenia przeprowadzono dla pol-

skich modeli predykcji bankructwa omawianych wcześniej w niniejszej pracy. 
Ponadto symulację powtórzono, eliminując z puli dostępnych akcji cztery 
przedsiębiorstwa, których stopa zwrotu przekraczała wartość dla 99. percen-

16 Zjawisko to jest zwykle nazywane distress puzzle lub distress anomaly, ponieważ zgodnie z kla-
syczną teorią finansów należy oczekiwać pozytywnej relacji pomiędzy ryzykiem systematycznym 
a oczekiwaną stopą zwrotu. Liczne prace wskazują jednak, że oszacowania prawdopodobieństw 
nie są dobrą miarą ryzyka systematycznego (np. Anginer, Yıldızhan [2018]), a zrealizowane stopy 
zwrotu – oczekiwanych stóp zwrotu (np. Ang [2012]; Chava i Purnanandam [2010]). 

17 W przypadku spółek, które zmieniły rynek notowań na rynek główny GPW, przyjęto zasadę 
ciągłości notowań. Analogiczne w sensie jakościowym wyniki uzyskano jednak, usuwając akcje 
takich spółek z puli dostępnych akcji.
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tyla rozkładu (stopy zwrotu były w tym przypadku bardzo wysokie i wynosiły 
567%, 869%, 1097%, oraz 10 872%)18.

Tabela 4.  Stopy zwrotu z portfela wszystkich akcji wykorzystującego wagi oparte na modelach 
predykcji bankructwa (w %) (na  szaro zaznaczono stopy zwrotu poniżej stopy zwrotu 
z  inwestycji w portfel z  równym udziałem akcji wszystkich przedsiębiorstw)

Populacja
(średnia stopa zwrotu = 38,9) 

Stopa zwrotu poniżej 99. percentyla 
rozkładu

(średnia stopa zwrotu = 5,6) 

bez winsoryzacji z winsoryzacją bez winsoryzacji z winsoryzacją

w
ag

i 
lin
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w

e
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Modele szacowane w niniejszym artykule:

MNW, model ogólny 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 5,3 5,0 5,1 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 5,3 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 5,9 6,0

Modele z literatury – oryginalne oszacowania*:

Gajdka i Stos [1996] 41,7 40,3 42,1 41,5 7,1 8,3 7,5 8,6

Wierzba [2000] 51,3 64,7 51,7 65,2 6,4 6,8 6,7 7,2

Hołda [2001] 43,8 49,2 44,0 49,4 6,3 7,3 6,7 7,5

Gruszczyński [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 9,3 10,3 10,2 11,4

Prusak [2005] 36,6 25,6 37,6 27,4 8,0 8,2 8,1 8,6

Mączyńska i Zawadzki [2006] 11,5 11,5 12,2 11,5 8,4 8,9 8,7 8,9

Modele z literatury – nowe oszacowania:

Gajdka i Stos [1996] 38,4 38,3 37,8 36,7 5,1 5,1 5,8 5,8

Wierzba [2000] 38,9 38,8 39,4 39,9 5,5 5,4 5,9 6,0

Hołda [2001] 39,0 39,2 38,3 37,8 5,5 5,4 5,8 5,9

Gruszczyński [2003] 38,9 38,8 39,6 40,3 5,6 5,6 6,1 6,3

Hamrol i in. [2004] 39,3 39,8 39,5 40,1 5,6 5,6 5,9 5,9

Prusak [2005] 38,7 38,7 36,1 33,6 5,2 5,1 5,8 5,7

Mączyńska i Zawadzki [2006] 38,5 38,4 38,2 37,4 5,1 5,0 5,8 5,9

* W przypadku prac z  literatury stosujących analizę dyskryminacyjną wartość funkcji dyskrymi-
nacyjnej przeliczono na miarę z przedziału (0%; 100%) z wykorzystaniem odwrotnego przekształ-
cenia logitowego, które jest przekształceniem wzajemnie jednoznacznym.
Źródło: opracowanie własne.

18 Analogiczne w sensie jakościowym wyniki uzyskano, gdy z puli dostępnych akcji wyeliminowano 20 
przedsiębiorstw, których stopa zwrotu przekraczała wartość dla 95. percentyla rozkładu (tj. 167%). 
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W świetle wyników przeprowadzonej symulacji dla pełnej populacji zde-
cydowana większość modeli – zarówno oszacowanych w niniejszej pracy, jak 
i funkcjonujących w literaturze przedmiotu – pozwala na konstrukcję portfela 
inwestycyjnego, którego stopa zwrotu przekracza stopę zwrotu z inwestycji 
w portfel z równymi wagami dla wszystkich spółek. Wyjątek w tym zakresie 
stanowią modele Prusaka [2005] oraz Mączyńskiej i Zawadzkiego [2006]. 
Potencjalnie najwyższą przydatność w konstrukcji portfeli inwestycyjnych 
wykazują modele z literatury przedmiotu z oryginalnymi oszacowaniami. 
O ile bowiem potencjalne korzyści z zastosowania modeli oszacowanych 
w niniejszej pracy oraz ponownie oszacowanych modeli z literatury przed-
miotu są ograniczone do maksymalnie kilku punktów procentowych, o tyle 
oryginalne modele Hamrola i in. [2004] i (w szczególności) Gruszczyńskiego 
[2003] mają w sobie dużo wyższy potencjał inwestycyjny.

Ograniczenie puli dostępnych akcji do tych akcji, których stopa zwrotu 
jest niższa niż wartość dla 99. percentyla rozkładu, drastycznie ogranicza 
zarówno stopę zwrotu z portfela o równych wagach, jak i stopę zwrotu osią-
ganą przez portfele wykorzystujące modele predykcji bankructwa. Ponow-
nie jednak najwyższy potencjał inwestycyjny wykazują oryginalne modele 
z literatury przedmiotu, a w szczególności modele Hamrola i in. [2004] oraz 
Gruszczyńskiego [2003].

Inwestor może również zadecydować, że inwestuje jedynie w przedsię-
biorstwa o prawdopodobieństwie przeżycia, które przekracza pewną pro-
gową wartość. Wówczas oszacowane prawdopodobieństwo bankructwa może 
posłużyć do równoczesnej selekcji akcji przedsiębiorstw spełniających kry-
terium oczekiwanego poziomu bezpieczeństwa inwestycji oraz przypisania 
im wag zależnych od wartości prawdopodobieństwa przeżycia. Powtórzenie 
wcześniejszej symulacji dla minimalnego progu prawdopodobieństwa prze-
życia z przedziału od 0% do 100% z krokiem równym 0,1 p.p. (por. Tabela 5) 
wskazuje, że potencjalne korzyści z selekcji są bardzo wysokie, nawet jeśli 
z puli dostępnych akcji wyeliminuje się najbardziej zyskowne akcje (analo-
giczne w sensie jakościowym wyniki uzyskano, usuwając 1% i 5% najbar-
dziej zyskownych akcji). Jakkolwiek same wartości liczbowe należy traktować 
z odpowiednią dozą ostrożności, przeprowadzone symulacje obrazują jeszcze 
jedno – potencjalnie zyskowne – zastosowanie oszacowań modeli predykcji 
bankructwa w celach inwestycyjnych.

W świetle przeprowadzonych symulacji brak faktycznych zdolności pre-
dykcyjnych modeli predykcji bankructwa w odniesieniu do rynku NewCon-
nect nie musi być przeszkodą dla ich zyskownej aplikacji w celach inwestycyj-
nych. Potencjalnie najwyższą przydatność w tym zakresie wykazują modele 
Hamrola i in. [2004] oraz Gruszczyńskiego [2003].
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Tabela 5.  Maksymalne stopy zwrotu z portfela wybranych akcji przedsiębiorstw przekraczających 
progowe prawdopodobieństwo przeżycia* wykorzystującego wagi oparte na modelach 
predykcji bankructwa** (w %) (na  szaro zaznaczono stopy zwrotu poniżej stopy zwrotu 
z  inwestycji w portfel z  równym udziałem akcji wszystkich przedsiębiorstw)

Populacja
(średnia stopa zwrotu = 38,9) 

Stopa zwrotu poniżej 99. percentyla 
rozkładu

(średnia stopa zwrotu = 5,6) 

bez winsoryzacji z winsoryzacją bez winsoryzacji z winsoryzacją
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Modele szacowane w niniejszym artykule:

MNW, model ogólny 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 277,5 277,5 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 422,2 419,0 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 z literatury – oryginalne oszacowania**:

Gajdka i Stos [1996] 56,5 50,9 57,6 53,2 44,3 44,3 26,6 26,6

Wierzba [2000] 360,3 355,2 362,9 358,5 97,4 97,4 49,5 49,5

Hołda [2001] 234,0 233,5 238,5 238,0 73,6 73,6 16,8 16,7

Gruszczyński [2003] 261,4 256,8 274,2 269,7 42,5 42,5 25,7 25,7

Hamrol i in. [2004] 868,9 868,9 420,8 420,9 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

Mączyńska i Zawadzki [2006] 25,4 25,4 15,7 14,5 25,4 25,4 13,6 13,6

Modele z 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 5,8 5,7 49,1 49,0

Hołda [2001] 222,4 221,0 43,1 42,2 27,5 27,3 12,8 12,8

Gruszczyński [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

Mączyńska i Zawadzki [2006] 127,0 126,6 43,0 41,6 127,0 126,6 23,7 23,6

* Rozważano wartości progu prawdopodobieństwa przeżycia z przedziału od 0% do 100% z kro-
kiem 0,1 p.p. W  tabeli zaraportowano maksymalną stopę zwrotu. Informację o  udziale akcji 
z  populacji w każdym portfelu przedstawiono w Załączniku 4.
** W  przypadku prac z  literatury stosujących analizę dyskryminacyjną wartość funkcji dyskry-
minacyjnej przeliczono na  miarę z  przedziału (0%; 100%) z  wykorzystaniem odwrotnego prze-
kształcenia logitowego, które jest przekształceniem wzajemnie jednoznacznym.
Źródło: opracowanie własne.
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Podsumowanie i wnioski

Mimo uwzględnienia w procesie modelowania dużej liczby wskaźników 
finansowych oraz zastosowania statystycznie uprawomocnionej metody od 
ogólnego do szczegółowego, oszacowane w niniejszej pracy logitowe modele 
predykcji bankructwa cechują się niską stabilnością wyników. W szczególno-
ści zastosowanie operacji winsoryzacji lub estymatora Firtha [1993] podaje 
w wątpliwość istnienie odpornej relacji pomiędzy analizowanymi wskaźni-
kami finansowymi a prawdopodobieństwem bankructwa przedsiębiorstwa. 
Jedynymi zmiennymi, które okazały się istotne statystycznie w większości ana-
lizowanych przekrojów, są wskaźnik zysku na akcję (ujemna relacja z praw-
dopodobieństwem bankructwa) oraz standard sprawozdawczości, zgodnie 
z którym przedsiębiorstwo przygotowuje sprawozdania finansowe (przed-
siębiorstwa stosujące PSR cechują się niższym prawdopodobieństwem ban-
kructwa niż przedsiębiorstwa stosujące MSSF). Brak stabilności oszacowań 
znajduje swoje odzwierciedlenie w braku faktycznych zdolności prognostycz-
nych oszacowanych modeli – o ile wnoszą one pewną wartość klasyfikacyjną 
in-sample, o tyle nie pozwalają na zwiększenie poprawności klasyfikacji 
w próbie out-of-sample z następnego roku. W zakresie braku zdolności pro-
gnostycznych out-of-sample oszacowane modele nie odróżniają się w sposób 
systematyczny od najpopularniejszych polskich modeli predykcji bankructwa 
funkcjonujących w literaturze przedmiotu.

Próba wyjaśnienia słabości oszacowanych modeli może być wielokie-
runkowa. Po pierwsze, wątpliwość może budzić sama definicja bankructwa 
oparta na przesłankach regulaminowo-proceduralnych. Niezłożenie sprawoz-
dania finansowego w terminie może wynikać z różnych przyczyn (np. sądowe 
ogłoszenie upadłości, zakończenie prowadzenia działalności, zmiany struk-
turalno-własnościowe spółki, oszustwo polegające na tworzeniu tzw. spółek 
„wydmuszek”), z których każda może w różny sposób zależeć od wskaźników 
finansowych przedsiębiorstwa. W takim przypadku pewnym rozwiązaniem 
mogłoby być uwzględnienie w procesie modelowania i późniejszej interpre-
tacji wiedzy eksperckiej dotyczącej przyczyn każdego przypadku bankructwa. 
Z drugiej jednak strony takie rozwiązanie mogłoby być naznaczone zbyt dużym 
subiektywizmem, który utrudniałby późniejszą aplikację modelu na innej pró-
bie niż ta, na której dokonano estymacji modelu.

Po drugie, liczebność bankrutów w analizowanej populacji była relatywnie 
niska (19 obserwacji, ok. 4,6% populacji), co – szczególnie jeśli uzasadnione 
są powyższe obawy dotyczące wieloaspektowości przyczyn niezłożenia spra-
wozdania finansowego w terminie – utrudnia uogólnianie otrzymanych oszaco-
wań na szerszą zbiorowość. Można podejrzewać, że duży wpływ na uzyskane 
wyniki wywarły czynniki jednorazowe, związane ze specyfiką konkretnego 
punktu w czasie. W szczególności o bankructwie często decydują nie tylko 
charakterystyki indywidualnych przedsiębiorstw, ale również szoki o charak-
terze branżowym i sektorowym, a więc wspólne dla pewnej klasy podobnych 
sobie przedsiębiorstw.
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Po trzecie, być może modelowanie zjawiska bankructwa na rynku New-
Connect wymaga bardziej zaawansowanych narzędzi niż model logitowy, 
z wykorzystaniem którego trudno modelować zależności o charakterze nie-
monotonicznym, szczególnie w przypadku gdy liczebność próby lub rza-
dziej występującej wartości zmiennej objaśnianej jest relatywnie niewielka. 
Korekta Firtha [1993] na obciążenie estymatora MNW w małej próbie może 
być w tym przypadku działaniem niewystarczającym dla uzyskania zdecy-
dowanie bardziej odpornych wyników. Alternatywą dla standardowych roz-
wiązań ekonometrycznych mogą być w tym zakresie np. techniki z zakresu 
uczenia maszynowego, choć i one wymagają odpowiednio liczebnych prób 
celem walidacji wyników.

Po czwarte, skuteczne modelowanie zjawiska bankructwa młodych i dyna-
micznych przedsiębiorstw może wymagać skrócenia horyzontu progno-
stycznego. Im bowiem dłuższy horyzont, tym większą rolę odgrywa składnik 
czysto losowy, którego realizacja jest – z perspektywy ekonometryka – zjawi-
skiem nieprzewidywalnym.

Po piąte, najważniejsze czynniki związane z prawdopodobieństwem ban-
kructwa młodej i dynamicznej spółki notowanej na rynku NewConnect mogą 
mieć charakter niefinansowy i dotyczyć szeroko rozumianych kompetencji 
kadry zarządzającej i nadzorującej oraz ładu korporacyjnego funkcjonującego 
w spółce. Wówczas modelowanie zjawiska bankructwa powinno się opierać 
przede wszystkim na niefinansowych zmiennych jakościowych, a nie finan-
sowych zmiennych ilościowych. Spostrzeżenie to otwiera ciekawą i interdy-
scyplinarną ścieżkę badawczą.

Mimo że oszacowane w niniejszej pracy modele cechowały się niską odpor-
nością oszacowań oraz brakiem faktycznych zdolności predykcyjnych w obsza-
rze klasyfikacyjnym, okazały się one potencjalnie przydatne do ustalania wag 
akcji w portfelu inwestycyjnym. Jeszcze wyższą przydatność w tym zakresie 
wykazały jednak modele Hamrola i in. [2004] oraz Gruszczyńskiego [2003]. 
Wyniki te mogą stanowić punkt wyjścia do dalszych badań nad możliwością 
aplikacji modeli predykcji bankructwa w celach inwestycyjnych na polskim 
rynku kapitałowym. W szczególności otwartą kwestią pozostaje stabilność 
uzyskanych wyników w kolejnych latach oraz wariancja w czasie stóp zwrotu 
portfeli akcyjnych, w których wagi opierają się na oszacowaniach prawdopo-
dobieństw bankructwa.
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Załącznik 1

Tabela 6. Porównanie polskich modeli prognozowania upadłości

Model Wzór funkcji
Trafność 
predykcji 

(w %) 

Interpretacja 
wartości funkcji*

Gajdka
i Stos [1996] 

Z = 0,77 − 0,086 ⋅ x
6
+ 0,00077 ⋅ x

3
+ 0,92 ⋅ x

2
+ 0,65 ⋅ x

7
− 0,59 ⋅ x

4

Z = 0,77 − 0,086 ⋅ x
6
+ 0,00077 ⋅ x

3
+ 0,92 ⋅ x

2
+ 0,65 ⋅ x

7
− 0,59 ⋅ x

4

100
Z ≤ 0,45 – WYS
Z > 0,45 – NIS

Wierzba [2000] Z = 3,26 ⋅ x
16
+ 2,16 ⋅ x

17
+ 0,3 ⋅ x

1
+ 0,69 ⋅ x

18 92 Z ≤ 0 – WYS
Z > 0 – NIS

Hołda [2001] Z = 0,61+ 0,68 ⋅ x
1
+ 0,0097 ⋅ x

2
+ 0,00067 ⋅ x

3
− 0,02 ⋅ x

4
+ 0,16 ⋅ x

5

Z = 0,61+ 0,68 ⋅ x
1
+ 0,0097 ⋅ x

2
+ 0,00067 ⋅ x

3
− 0,02 ⋅ x

4
+ 0,16 ⋅ x

5
93

Z ≤ −0,3 – WYS
Z ≥ 0,1 – NIS
Z ∈ −0,3;0,1[ ] – SZ

Gruszczyński 
[2003] y = ez

ez +1
, gdzie: 

z = 4,35+ 22,88 ⋅ x
7
− 5,59 ⋅ x

4
− 26,1⋅ x

19

91

y ≤ 0,5 – WYS
y > 0,5 – NIS

Hamrol i in. [2004] Z = −2,37 +3,56 ⋅ x
2
+1,59 ⋅ x

8
+ 4,29 ⋅ x

9
+6,72 ⋅ x

10 96 Z ≤ 0  – WYS
Z > 0  – NIS

Prusak [2005] Z = −1,57 +6,52 ⋅ x
11
+ 0,15 ⋅ x

14
+ 0,41⋅ x

1
+ 2,18 ⋅ x

15
96

Z < −0,13 – WYS
Z > 0,65 – NIS
Z ∈ −0,13;0,65[ ] – SZ

Mączyńska 
i Zawadzki [2006] 

Z = −1,5+9,5 ⋅ x
11
+3,57 ⋅ x

12
+  2,9 ⋅ x

13
+ 0,45 ⋅ x

1 75 Z ≤ 0 – WYS
Z > 0 – NIS

Objaśnienie
x1 aktywa obrotowe / zobowiązania krótkoterminowe

x2 wynik finansowy netto / aktywa ogółem

x3  (zobowiązania krótkoterminowe / koszty sprzedanych produktów) * 360

x4 zobowiązania ogółem / aktywa ogółem

x5 przychody ogółem / aktywa ogółem

x6 sprzedaż netto / aktywa ogółem

x7 zysk brutto / przychody ze sprzedaży

x8  (aktywa obrotowe – zapasy) / zobowiązania krótkoterminowe

x9 kapitał/aktywa ogółem

x10 zysk ze sprzedaży / przychody ze sprzedaży

x11 zysk operacyjny / aktywa ogółem

x12 kapitał własny / aktywa ogółem

x13  (zysk netto + deprecjacja) / zobowiązania ogółem

x14 koszty operacyjne / zobowiązania krótkoterminowe

x15 zysk operacyjny / przychody ze sprzedaży

x16  (zysk operacyjny – deprecjacja) / aktywa ogółem

x17  (zysk operacyjny – deprecjacja) / przychody ze sprzedaży

x18 kapitał obrotowy / aktywa ogółem

x19 zapasy/przychody ze sprzedaży

* WYS – wysokie prawdopodobieństwo bankructwa; NIS – niskie prawdopodobieństwo bankruc-
twa; SZ –  „szara strefa”
Źródło: opracowanie własne.
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Załącznik 3.

Tabela 9.  Lista zmiennych wykorzystanych w modelowaniu predykcji bankructwa (na  szaro 
zaznaczono zmienne, które nie zostały uwzględnione w procesie modelowania ze względu 
na bardzo silną korelację z pozostałymi zmiennymi)

Objaśnienie
x1 aktywa obrotowe / zobowiązania krótkoterminowe
x2 wynik finansowy netto / aktywa ogółem
x3 (zobowiązania krótkoterminowe / koszty sprzedanych produktów) * 360
x4 zobowiązania ogółem / aktywa ogółem
x5 przychody ogółem / aktywa ogółem
x6 sprzedaż netto / aktywa ogółem
x7 zysk brutto / przychody ze sprzedaży
x8 (aktywa obrotowe – zapasy) / zobowiązania krótkoterminowe
x9 kapitał/aktywa ogółem

x10 zysk ze sprzedaży / przychody ze sprzedaży
x11 zysk operacyjny / aktywa ogółem
x12 kapitał własny / aktywa ogółem
x13 (zysk netto + deprecjacja) / zobowiązania ogółem
x14 koszty operacyjne / zobowiązania krótkoterminowe
x15 zysk operacyjny / przychody ze sprzedaży
x16 (zysk operacyjny – deprecjacja) / aktywa ogółem
x17 (zysk operacyjny – deprecjacja) / przychody ze sprzedaży
x18 kapitał obrotowy / aktywa ogółem
x19 zapasy/przychody ze sprzedaży
x20 zysk na akcję
x21 stopa zwrotu z kapitału własnego
x22 rotacja należności
x23 wskaźnik pokrycia majątku
x24 stopa zadłużenia
x25 wskaźnik zabezpieczenia długu
x26 EBITDA

x27
(środki pieniężne + przepływy finansowe – zobowiązania krótkoterminowe) / 
/ (koszty działalności operacyjnej – deprecjacja) 

x28 zyski zatrzymane / aktywa ogółem
x29 EBITDA / aktywa ogółem
x30 kapitał podstawowy / zobowiązania ogółem
x31 (zysk netto + wynik zdarzeń nadzwyczajnych) / aktywa ogółem
x32 zysk netto / zobowiązania krótkoterminowe
x33 (zysk netto + deprecjacja) / zysk ze sprzedaży
x34 zobowiązania ogółem / (zysk netto + deprecjacja) 
x35 zysk netto / zysk ze sprzedaży
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Objaśnienie
x36 ln (aktywa ogółem) 
x37 (zobowiązania ogółem – środki pieniężne) / zysk ze sprzedaży
x38 rotacja należności / zysk ze sprzedaży
x39 EBITDA / zysk ze sprzedaży
x40 kapitał podstawowy / aktywa trwałe

x41
(koszty sprzedaży + koszty ogólnego zarządu + koszty działalności operacyjnej) / 
/ zysk ze sprzedaży

x42 wynagrodzenia / zysk netto
x43 usługi obce / zysk netto
x44 usługi obce / zysk ze sprzedaży
x45 bilansowa zmiana stanu środków pieniężnych
x46 zysk ze sprzedaży / aktywa trwałe
x47 środki pieniężne / zobowiązania krótkoterminowe
x48 zobowiązania długoterminowe / kapitał podstawowy
x49 zysk netto / zyski zatrzymane
x50 kapitał podstawowy / zyski zatrzymane
x51 przepływy operacyjne / aktywa ogółem
x52 przepływy operacyjne / kapitał podstawowy
x53 przepływy inwestycyjne / kapitał podstawowy
x54 wartości niematerialne i prawne / kapitał podstawowy
x55 ln (kapitał podstawowy) 
x56 zobowiązania handlowe / kapitał podstawowy
x57 usługi obce / przychody ze sprzedaży
x58 zobowiązania finansowe / aktywa obrotowe
x59 czy standard sprawozdawczości PSR? (tak – 1; nie – 0) 
x60 jeśli (zobowiązania > aktywa) to 1, jeśli nie to 0

Źródło: opracowanie własne.

cd. tab. 9
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Załącznik 4

Tabela 10.  Odsetek akcji z  populacji (w %), które otrzymały niezerową wagę w portfelach akcyjnych 
zaprezentowanych w  tabeli 5

Populacja
Stopa zwrotu poniżej  

99. percentyla rozkładu

bez winsoryzacji z winsoryzacją bez winsoryzacji z winsoryzacją
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Modele szacowane w niniejszym artykule:

MNW, model ogólny 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 3,5 3,5

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 z 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

Hołda [2001] 11,8 11,8 11,6 11,6 1,0 1,0 23,4 23,4

Gruszczyński [2003] 10,9 10,9 10,3 10,3 1,5 1,5 4,0 4,0

Hamrol i in. [2004] 3,2 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

Mączyńska, Zawadzki [2006] 2,0 2,0 53,4 53,4 2,0 2,0 9,7 9,7

Modele z 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

Hołda [2001] 13,1 13,1 83,5 83,5 1,7 1,7 64,4 64,4

Gruszczyński [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

Mączyńska i Zawadzki [2006] 0,5 0,5 84,7 84,7 0,5 0,5 7,5 7,5

Źródło: opracowanie własne.


