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Summary
Subject and purpose of work: Research targeted at verification of effectiveness of the selected Polish
models of forecasting bankruptcy of an enterprise has been presented within the article.
Materials and methods: Within the research financial data from the years 2009-2012 have been used,
obtained from 110 companies out of which 55 are companies which underwent bankruptcy and 55
which did not. Discriminant analysis as well as logit models and method of aggregated assessment have
been applied.
Results: Due to the frequent low quality of classification obtained via single models a method which
may be called as aggregated method was suggested, which is based on the assessment of situation of
a single unit on indications of the majority of models. This method allowed to increase the correctness
of identification up to 87,3%. The share of incorrect identifications is rather high and amounts to 12,7%.
Conclusions: The author is of the opinion that the assessment of situation of an entity may not be based
solely on the indications of models of bankruptcy prognosis. This assessment may be treated solely
indicatively, especially when consequences of a decision made on this basis (i.e. decision on granting
a loan) may significantly impact further position of such entity and its surroundings.

Keywords: renewable energy, classification methods, aggregate method

Streszczenie
Przedmiot i cel pracy: W artykule przedstawiono badania majgce na celu weryfikacje skutecznosci
wybranych polskich modeli prognozowania upadto$ci przedsiebiorstw.
Materialy i metody: W badaniach wykorzystano dane finansowe z lat 2009-2012 pochodzace z 110
firm, z czego 55 to firmy, ktére zbankrutowaty i 55, ktdre nie zbankrutowaty. Wykorzystano analize
dyskryminacyjna, modele logitowe oraz metode oceny zagregowane;j.
Wyniki: Z uwagi na czesto niska jakos¢ klasyfikacji uzyskang pojedynczymi modelami zaproponowano
metode, ktéra nazwa¢ mozna zagregowang, opierajaca ocene sytuacji jednostki na wskazaniach
wiekszosci modeli. Metoda ta pozwolita podnies¢ poprawno$c¢ identyfikacji do 87,3%. Nadal jednak
udziat btednych rozpoznan jest dos¢ wysoki i wynosi 12,7%.
Whioski: Autorka uwaza, Ze ocena sytuacji jednostki nie moze bazowaé jedynie na wskazaniach
modeli prognozowania upadtosci. Ocene ta mozna traktowac jedynie orientacyjnie zwtaszcza, gdy
konsekwencje podjetej na jej podstawie decyzji (np. decyzja o udzieleniu kredytu lub nie) moga
w istotnym stopniu wptywac na dalsza pozycje jednostki lub jej otoczenia.

Stowa kluczowe: prognozowanie upadtosci, modele klasyfikacyjne, metoda zagregowana
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Introduction

The inseparable part of the economies based
on the principles of a free market is to create new
enterprises and close down the ones that already
existed. There can be many reasons behind closing
down an enterprise. It may be done on purpose, not
because there are problems that prevent further
activity but also because there is a necessity to cease
activities. Undoubtedly the most difficult situation for
owners, employees and cooperators is the bankruptcy.
It always results in financial losses of individuals
who are engaged in the enterprise and organizations
from its environment. For this reason the bankruptcy
prevention poses a challenge for economy managers,
individuals who are engaged and scientists. On
the other hand, however, economic practice and
economic theory show that the end of business is
inseparable from the enterprise’s life-cycle. Thus, as
the bankruptcy cannot be eliminated there should be
some methods and tools to predict that it is coming.
Both the enterprises and their environment could
make a use of it.

Creating a model that enables the enterprise
bankruptcy forecasting is based on creating a measure
that can predict the future of a given enterprise.
The measure should be able to indicate whether the
bankruptcy can be expected or not. Such measures,
from the mathematical and statistical point of
view, can be classified as a standard method for
classification of objects. Altman (1968) was the first
to work on using the methods to forecast bankruptcy.
Based on companies’ data such as financial ratios he
created a model of classification in the form of linear
discriminant function. The value of this function, when
it is designated for a specific individual, indicates
whether the individual will go bankrupt or not.

Altman’s article became an inspiration for
many researchers in shaping their way of using
mathematical and statistical models of bankruptcy
forecasting. Works on creating and verifying them
are carried out until today. The long-term research
indicates that questions about the possibility of using
the bankruptcy models created in one country can
be applied to another and their effectiveness in the
changing economic reality is crucial.

Basic terms

In the subject literature terms like bankruptcy
and insolvency are often used interchangeably.
Some authors build models of insolvency forecasting
whereas others call it models of bankruptcy
forecasting. Pociecha and others (2014) emphasize
that the term bankruptcy is mainly economic whereas
insolvency is a legal term. An insolvent company is
a company which ceased to lead the basic economic
activity. Korol and Prusak (2005) define the term
from economic point of view as a bankrupt, that is ,,an

Wstep

Nieodlgcznym elementem gospodarek dziataja-
cych w oparciu o reguty wolnego rynku jest tworze-
nie nowych przedsiebiorstw oraz zamykanie juz ist-
niejacych. Przyczyn konczenia dziatalno$ci moze by¢
wiele. Moga wynika¢ one z celowego dziatania, nie
wynikajacego z probleméw uniemozliwiajgcych kon-
tynuowanie dziatalnos$ci, ale réwniez koniecznosci jej
zaprzestania. Bezwzglednie sytuacjg najtrudniejsza
dla wtascicieli, pracownikéw i kooperantéw jest ban-
kructwo. Skutki jego zaistnienia wiaza sie zawsze ze
stratami finansowymi dla jednostek zaangazowanych
w funkcjonowanie przedsiebiorstwa, oraz organizacji
Z jego otoczenia. Z tego tez wzgledu, przeciwdziatanie
bankructwu podmiotéw gospodarczych stanowi wy-
zwanie dla organizatoréw zycia gospodarczego, jed-
nostek w nie zaangazowanych i naukowcow. Z drugiej
jednak strony praktyka gospodarcza i teoria ekonomii
wskazujg, ze koniec dziatalnosci jest nieodtgcznie wpi-
sany w cyKl zycia przedsiebiorstwa. Wobec niemozno-
$ci wyeliminowania zjawiska bankructwa warto opra-
cowywac¢ metody i narzedzia jego przewidywania. Ich
zastosowaniem moga by¢ zainteresowane zaréwno
same przedsiebiorstwa, jak i ich otoczenie.

Opracowanie modelu umozliwiajgcego prognozo-
wanie bankructwa przedsiebiorstwa polega na zbu-
dowaniu miary pozwalajgcej okresli¢ jego przysztosc.
Miara ta powinna wskaza¢, czy spodziewac sie nalezy
konca dziatalnosci (bankructwa), czy przedsiebior-
stwo dziatalno$¢ bedzie kontynuowac (nie zbankrutu-
je). Poszukiwanie takich miar z punktu widzenia ma-
tematyczno-statystycznego zaliczy¢ mozna do metod
wzorcowej Klasyfikacji obiektow. Prace nad wykorzy-
staniem tych metod do problemu prognozowania ban-
kructwa rozpoczat Altman (1968). Na podstawie da-
nych z firm w postaci wskaznikéw finansowych opra-
cowat model klasyfikacyjny w postaci liniowej funkcji
dyskryminacyjnej. Warto$¢ tej funkcji, wyznaczona dla
konkretnej jednostki, wskazuje na mozliwos¢ jej ban-
kructwa lub przetrwania.

Artykut Altmana stat sie inspiracja dla wielu ba-
daczy w zakresie stosowania modeli matematycz-
no-statystycznych do prognozowania bankructwa.
Prace nad ich tworzeniem i weryfikacjq trwaja do dzis.
Wieloletnie wyniki badan wskazuja, ze istotne s3g py-
tania o mozliwo$¢ zastosowania modeli bankructwa
opracowanych w jednym kraju dla innych oraz ich
skuteczno$¢ w zmieniajgcej sie rzeczywistosci gospo-
darcze;j.

Pojecia podstawowe

W literaturze przedmiotu uzywane s3 czesto za-
miennie terminy bankructwo i upadto$¢. Czes¢ auto-
réw buduje modele prognozowania upadto$ci, a inni
nazywaja je modelami prognozowania bankructwa.
Pociecha i in. (2014) podkreslaja, ze termin bankruc-
two ma przede wszystkim znaczenie ekonomiczne za$
upadtos¢ prawne. Bankrutem okreslajg firme, ktéra
zaprzestata prowadzenie podstawowej dziatalno$ci
gospodarczej. Korol i Prusak (2005) bankruta definiu-
ja z ekonomicznego punktu widzenia jako ,jednostke,
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individual who is not able to continue the economic
activity without obtaining help from the outside”
(Korol, Prusak 2005, p. 12). Harmol and Chodakowski
(2008, p. 19), however, describe the bankruptcy as an
element of economic insolvency which includes also
the insolvency of the person who leads an enterprise
(confirmed by a valid court judgement), a loss of
solvency or an outcome of financial and organizational
crisis (of an enterprise).

As opposed to the bankruptcy, the insolvency
is a legal term and is regulated by economic law
and has to be announced by a commercial court.
The Act of 28 February 2003 on the bankruptcy law
and reorganization law regulates the way in which
creditors pursue their claims, the way in which
obligations of an insolvent entity are remitted and
the effects of claiming insolvent and the principles of
rectification proceedings for entrepreneurs who are
threatened by insolvency. According to the Act the
proceedings need to be led in the way which would
satisfy claims of creditors best and, at the same time,
which would allow to save debtor’s enterprise.

The insolvency can be announced towards an
insolvent debtor. The insolvent debtor is not only the
individual who does not pay off debts but also a legal
person that does not have enough wealth to cover
debts even though the debt is being paid off regularly.
The insolvency can be announced with or without
reaching an agreement by liquidating debtor’s wealth.
The choice of a form of insolvency is made by taking
into consideration creditor’s interest.

The Act also enables the initiation of rectification
proceedings in the case of the threat of insolvency. It
is made on request of an entrepreneur who fulfills
obligations but is obviously on a way to insolvency.

An enterprise can be also closed down and
thus removed from the National Court Register. An
enterprise can be closed for various reasons and it
does not have to concern an enterprise which is in
a difficult financial situation. It can be closed in order
to “cash a property of an enterprise, pay off debts and
divide the rest of finances and properties among its
shareholders” (Korol, Prusak 2005).

The methods of building bankruptcy forecasting
models

As it has been mentioned in the introduction,
bankruptcy forecasting models use a standard method
for classification of objects. Classification of objects
belongs to a multidimensional data analysis which
examines a set of objects described by many features.
The characteristic features of objects in the case of
bankruptcy models are financial ratios. Enterprises
are classified as “bankrupt” and “non-bankrupt”.

The standard classification of objects is done by
creating classification models on the basis of data about
objects of which it is known whether they are bankrupt
or not. In the case of bankruptcy models the data are
financial ratios created on the basis of the balance or

ktéra nie jest w stanie samodzielnie kontynuowacé
dziatalno$ci bez udzielenia jej pomocy z zewnatrz”
(Korol, Prusak 2005, s. 12). Harmol i Chodakowski
(2008, s. 19) natomiast bankructwo okreslajg jako
element upadtosci ekonomicznej obejmujacej réwniez
niewyptacalno$¢ osoby prowadzacej przedsiebior-
stwo (potwierdzong prawomocnym wyrokiem sadu),
utrate zdolnosci ptatniczej oraz skutek kryzysu finan-
sowego i organizacyjnego (przedsiebiorstwa).

Upadtos¢ w przeciwienstwie do bankructwa ro-
zumiana jest w aspekcie prawnym regulowanym przez
prawo gospodarcze, a jej ogtoszenie musi by¢ ustalone
przez sad gospodarczy. Ustawa z dnia 28 lutego 2003 r.
Prawo upadtosciowe i naprawcze okresla zasady do-
chodzenia roszczen wierzycieli i zasady umarzania
zobowigzan upadtego, skutki ogloszenia upadto-
$ci oraz zasady postepowania naprawczego wobec
przedsiebiorcow zagrozonych niewyptacalnoscia.
Zgodnie z Ustawg postepowanie nalezy prowadzi¢ tak,
aby w jak najwiekszym stopniu zaspokojone zostatly
roszczenia wierzycieli, a jesli to mozliwe zachowane
przedsiebiorstwo dtuznika.

Upadtos¢ moze by¢ ogtoszona wobec niewypta-
calnego dtuznika, przy czym dtuznikiem niewyptacal-
nym jest nie tylko jednostka nie regulujaca zobowia-
zan pienieznych, ale r6wniez osoba prawna lub posia-
dajaca zdolno$¢ prawng, ktérej majatek nie pokrywa
zobowigzan, nawet je$li s one na biezaco regulowane.
Upadtos¢ moze by¢ ogtoszona z mozliwo$cig zawarcia
uktadu lub bez, poprzez likwidacje majatku dtuznika.
Wybér formy upadtosci dokonywany jest z punktu wi-
dzenia interesdw wierzycieli.

Ustawa dodatkowo umozliwia wszczecie postepo-
wania naprawczego w razie zagrozenia niewyptacal-
noscig na wniosek przedsiebiorcy, ktory wprawdzie
wykonuje swoje zobowigzania, jednak oczywistym
jest, ze wkrotce stanie sie niewyptacalny.

Przedsiebiorstwo moze dodatkowo zakonczy¢
dziatalno$¢ gospodarcza, ktora skutkuje wykresleniem
jej z KRS. Likwidacja moze wynika¢ z réznych przy-
czyn i nie koniecznie musi dotyczy¢ przedsiebiorstwa
znajdujacego sie w trudnej sytuacji finansowej. Moze
by¢ to dziatanie, ktérego ,gtéwnym celem jest spienie-
zenie majatku przedsiebiorstwa, sptata zobowigzan
i podziat pozostatych srodkéw pienieznych i majatku
pomiedzy udziatowcéw” (Korol, Prusak 2005).

Metody budowy modeli prognozowania bankructwa

Jak wspomniano we wstepie, modele prognozowa-
nia bankructwa wykorzystujg metody wzorcowej klasy-
fikacji obiektow. Klasyfikacja obiektéw nalezy do wielo-
wymiarowej analizy danych, zajmujgcej sie badaniem
zbioréw obiektéw opisanych wieloma cechami. W przy-
padku modeli bankructwa cechami charakteryzujgcymi
obiekty sg wskazniki finansowe, za$ efektem klasyfikacji
przydziat do klas ,bankrutéw” lub ,nie bankrutéw”.

Wzorcowa Kklasyfikacja obiektéw polega na opra-
cowaniu modeli klasyfikacyjnych na podstawie danych
o obiektach, ktérych przynalezno$¢ do klas jest znana.
W przypadku modeli bankructwa sg to wskazniki finanso-
we wyznaczone na podstawie bilansu oraz rachunku zy-
skéw i strat dla firm, ktére zbankrutowaty oraz firm, ktére
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profit and loss account for companies that have already
gone bankrupt and companies that still exist. For the
models to have a forecasting role the financial ratios
need to come from a period preceding the possible
insolvency. Next the model can be used for classification
of new companies which future is not known yet.

Models of the standard classification can be
divided into functional models and models that can
be called approximate. A very important advantage
of models from the first group is the existence of the
functional form of a model which enables the formula
to be used by other researchers or practitioners. Its
disadvantage is, however, that a specific function
needs to be chosen even though there are often no
premises which of them is the best one. Models from
the other group do not have this disadvantage. The
models are created as a cluster® of other functions and
constitute the co-called universal approximates. For
example, the model in the form of neural network can
be used in practice only by a person who has created
it and usually with the support of a special software.

The methods of the standard classification of
objects most often used in Poland for creating the
bankruptcy models are:

- linear discriminant functions,

- logit and probit models,

- neural networks.

The method most frequently used for creating
the classification models is the linear discriminant
function. The popularity of the method comes not
from its effectiveness but rather from using it often
as a basis for other methods. Its asset is the simplicity
and short time of parameters assessment. The linear
function has the following form:

LFD=1, +1-x (1)

In the formula (1) x there is a vector of features
(financial ratios are the features in the bankruptcy
models), A, is an absolute term, and vector A are
coefficients of the linear discriminant function. The
variable that depends on a model, marked as LFD, is
the quality variable which takes only two values that
represent classes. In the models of bankruptcy the classes
are “bankrupt” and “non bankrupt”. The parameter A, is
chosen in the way which would allow for the class limit
value to be 0. If the LDF value for the chosen object is
higher than 0 we classify it as “non bankrupt”. In the same
way the value which is less than 0 indicates the class of
“bankrupt” (the reverse convention can be used as well).
The formulas which allow us to count the parameter A,
and vector A can be very often found in literature (for
example Kisieliniska, 2008).

Theoretically the linear discriminant function can
take any value (the range of its variability is from -co to
+00), whereas there are only two classes (a dependant
variable in classification models is a dichotomous
variable). For this reason for creating classification
models functions are used the codomain of which
is a range (0,1). Examples of such models are logit
models and, less popular, probit models.

B The neural networks are created as a cluster, for example, logistic func-

tion, hyperbolic tangent or Gaussian function (Kisielinska 2008).

dziataja nadal. Zapewnienie modelom funkgji prognostycz-
nej wymaga, aby wskazniki finansowe pochodzity z okresu
poprzedzajacego ewentualng upadtosé. Model moze by¢
nastepnie wykorzystany do okre$lenie przynaleznosci do
Kklas firm nowych, ktdrych przysztos¢ nie jest jeszcze znana.

Modele Klasyfikacji wzorcowej mozna najogoélniej
podzieli¢ na modele funkcyjne oraz modele, ktére nazwac
mozna aproksymacyjnymi. Wazng zaletg modeli pierwszej
grupy jest istnienie postaci funkcyjnej modely, co umoz-
liwia wykorzystanie oszacowanej formuty przez innych
badaczy, czy praktykéw. Wada natomiast - konieczno$¢
wybrania konkretnej funkcji w sytuaciji, gdy czesto nie ma
przestanek jaka jest najlepsza. Wady tej pozbawione sa
modele, ktére postaci funkcyjnej nie wymagaja (modele
drugiej grupy). Modele te sa konstruowane jako ztozenie!
innych funkcji i stanowig tak zwane aproksymatory uni-
wersalne. Wéwczas jednak moga wystapic¢ problemy z za-
stosowaniem takich modeli przez innych uzytkownikéw.
Np. model w postaci sieci neuronowej moze by¢ w prak-
tyce stosowany jedynie przez osobe, ktéra go opracowata,
zwyKkle przy pomocy specjalistycznego oprogramowania.

Metodami wzorcowej Kklasyfikacji obiektéw naj-
cze$ciej stosowanymi do budowy modeli bankructwa
dla polskiej gospodarki s3:

- liniowe funkcje dyskryminacyjne,

- modele logitowy i probitowe,

- sieci neuronowe.

Najczesciej wykorzystywang metodg do budo-
wy modeli klasyfikacyjnych jest liniowa funkcja dys-
kryminacyjna. Popularno$¢ metody wynika nie tyle
ze skutecznoS$ci, co z przyjecia jej czesto jako punkt
odniesienia dla metod innych. Zaletg jej jest prostota
i krotki czas szacowania parametréw. Liniowa funkcja
dyskryminacyjna ma postac:

LFD= 4, +\-x (1)

We wzorze (1) x jest wektorem cech (w mode-
lach bankructwa cechami sg wskazniki finansowe),
1, jest wyrazem wolnym, a wektor 1 to wspotczynniki
liniowej funkcji dyskryminacyjnej. Zmienng zalezna
w modelu, oznaczong jako LFD, jest zmienna jako$cio-
wa przyjmujaca jedynie dwie wartosci reprezentujace
klasy. W modelach bankructwa klasami sg ,bankrut”
i ,nie bankrut”. Parametr | dobierany jest tak, aby
wartoscig rozgraniczajaca klasy byto 0. Jezeli dla wy-
branego obiektu wartos¢ LDF jest wieksza od 0, zali-
czamy go do klasy ,nie bankrutéw”, warto$¢ mniejsza
od zera wskazuje na przynalezno$¢ do klasy ,bankru-
tow” (mozna réwniez przyja¢ konwencje odwrotna).
Formuty pozwalajgce obliczy¢ parametr 1 i wektor
1 znalez¢ mozna w wielu pozycjach literatury (np.
Kisielinska, 2008).

Liniowa funkcja dyskryminacyjna moze teore-
tycznie przyjmowac warto$ci dowolnie duze i dowol-
nie mate (zakres jej zmiennos$ci to przedziat od -oo
do +wx), podczas gdy klasy s3 jedynie dwie (zmienna
zalezna w modelach Kklasyfikacyjnych jest zmienna
dychotomiczng). Z tego wzgledu do budowy modeli
klasyfikacyjnych wykorzystywane sa funkcje, ktérych

! Przyktadowo sieci neuronowe budowane sg jako ztozenie np. funkcji logi-
stycznej, tangensa hiperbolicznego czy funkcji Gaussa (Kisieliniska 2008).
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Logit model uses a logistic funtion and has a form of:

1

1 4 e—(io +}vx) (2)

LG=

In logit model the value by which classes are
differentiated is 0.5. If for a chosen company LG is
higher than 0.5 we classify it as “non bankrupt” and in
the opposite case as “bankrupt”.

In the probit model the Gaussian function is used.
[t constitutes a distribution function of a standardized
normal distribution:

AgThx
PROB= j

2z

! e[t;]dt ©)

In the model (like in the logit model) the value by
which classes are differentiated is 0.5.

What needs to be stressed is that in the case of
logit and probit models there are no formulas which
allow to count the values of parameters A i A - the
numerical algorithms are used to assess them. Time
of the assessment depends on a used software and in
some cases it can be quite long.

The three presented types of models are
functional models because they have a very strictly
determined functional form. The models in the form
of neural network can be classified as approximation
models. The most popular of them are the perceptron
networks and networks which have the radial base
function.

The neural network is created by connected
neurons. A single neuron transforms input signals
(in the case of using the network as the classification
model the input signals are going to be a feature
vector), which can be marked as:

r=¢Ww,+w-s) (4)

In the formula (4) vector s is called an input signals
vector of neurons (if a neuron is set in the first network
layer the input signal vector is the feature vector x), w
and w are called weights (weights are the estimated
parameters of amodel), whereas ¢ is called the activation
function. In the perceptron network the activation
function is usually the logistic function or the hyperbolic
tangent and in the networks with radial base functions
it is most often the Gaussian function. Variable r is called
the output neuron and depending on a structure of the
network it can be an input to the other layers of neurons.

It should be stressed that creating a network
model requires not only assessing the weights of all
the neurons it contains (the operation is called the
network learning), but also the number of layers
and the number of neurons they contain. If the
neural network is going to be a classification model
it is necessary to indicate the value which is going to
differentiate the classes. In the case of network an
experimental selection is most often used in order to
obtain the same number of inaccurate indications in
both of the classes.

przeciwdziedzing jest przedziat (0,1). Przyktadami
takich modeli s3 modele logitowe i mniej popularne
modele probitowe.
Model logitowy wykorzystuje funkcje logistyczna
i ma postac:
1

o= @

W modelach logitowych wartos$cig rozgranicza-
jaca klasy jest 0.5. Je$li dla wybranej firmy LG jest
wieksze od 0.5, zaliczamy jg do klasy ,nie bankrutéw”,
w przypadku przeciwnym do klasy ,bankrutéw”.

W modelu probitowym wyKkorzystywana jest
funkcja Gaussa, stanowigca dystrybuante standaryzo-
wanego rozktadu normalnego:

Ay tAx

PROB- | ! e(tz]dt ©)

s A\27m

W modelu tym (tak jak we modelu logitowy) war-
tosScig rozgraniczajaca klasy jest 0.5.

Podkresli¢ nalezy, ze w przypadku modeli logi-
towego i probitowego nie ma formut pozwalajgcych
obliczy¢ warto$ci parametréw 1i 1 - do ich szacowa-
nia stosowane s3 algorytmy numeryczne. Czas szaco-
wania zalezy od uzytego oprogramowania i moze by¢
w pewnych przypadkach dosy¢ dtugi.

Przedstawione trzy typy modeli s3 modelami
funkcyjnymi, poniewaz maja $cisle okreslona postac
funkcyjna. Do grupy modeli aprosymacyjnych zaliczy¢
mozna modele w postaci sieci neuronowych, sposréd
ktérych najpopularniejszymi sg sieci perceptronowe
oraz sieci o radialnych funkcjach bazowych.

Sie¢ neuronowa tworzg potgczone ze soba neu-
rony. Pojedynczy neuron realizuje przeksztalcenie sy-
gnatéw wejsciowych (w przypadku zastosowania sieci
jako modeli klasyfikacyjnych sygnatami wej$ciowymi
bedzie wektor cech), ktére zapisa¢ mozna jako:

r=¢g(w, +w-s) (4)

We wzorze (4) wektor s zwany jest wektorem
sygnatéw wejsciowych neuronéw (jesli neuron po-
toZzony jest w pierwszej warstwie sieci wektorem
sygnatow wejSciowych jest wektor cech x), w, oraz
W nazywane sg wagami (wagi s3 szacowanymi para-
metrami modelu), za$ funkcja j nazywana jest funkcja
aktywacji. W sieci perceptronowej funkcja aktywacji
jest zwykle funkcja logistyczna lub tangens hiperbo-
liczny, za$ w sieciach o radialnych funkcjach bazowych
najczesciej funkcja Gaussa. Zmienna r zwana jest wyj-
$ciem neuronu i w zaleznosci od struktury sieci moze
stanowi¢ wejscie do kolejnych warstw neuronow.

Podkresli¢ nalezy, ze zbudowanie modelu siecio-
wego wymaga nie tylko oszacowania wag wszystkich
neuronéw w niej zawartych (operacje tg nazywa sie
uczeniem sieci), ale réwniez okre$lenia liczby warstw
oraz liczby neuronéw w nich wystepujacych. Jezeli
sie¢ neuronowa stanowi¢ ma model klasyfikacyjny,
konieczne jest ponadto wskazanie wartosci, ktora be-
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Many publications indicate that the best results
of classification are obtained through network models
(for example Korol i Prusak, 2005, Kisielinska, 2008,
Pociecha and others, 2014). These models allow to take
into account non-linear nature of a task. Even though
the logit and probit models are also non-linear ones
there is taken into account only a function of a linear
combination of elements. However, because network
models cannot be verified by other authors they were
omitted in the research part of this paper. Probit
models were also omitted due to their unpopularity
which can be triggered by much longer estimation
time.

The verification of classification forecasting models

For most of the classification models it is not
possible to use the statistical verification and thus
the empirical verification is used. Its basis is the
classification matrix presented in the table 1. In the
matrix there are given the numbers of individuals (in
the models of the companies’ bankruptcy) that belong
to the four groups:

1. n,, - companies which are bankrupt and

classified as “bankrupt”

2. n, - companies which are bankrupt and

classified as “non bankrupt”

3. n,, - companies which are not bankrupt and

classified as “bankrupt”

4. n , - companies which are not bankrupt and

classified as “non bankrupt”

Given numbers then allow to count the indicators,
called the indicators of the empirical accuracy (quality)
of classification. Among the indicators most frequently
used are the following ones:

1. global (total) percent of the accurate
classifications:
Wt _ nOO + nll (5)
n

2. percent of the accurate classification of the
elements from the class 0 (“bankrupt”):

n
Wl‘o =_00 (6)
n,
3. percent of the accurate classification of the
elements from class 1 (“non bankrupt”):

wr, =2 )

n,
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dzie rozgraniczac¢ klasy. W przypadku sieci najczesciej
stosuje sie dobér eksperymentalny, tak aby uzyskaé
jednakowa liczbe nieprawidtowych wskazan w oby-
dwu klasach.

Wiele publikacji wskazuje, Ze najlepsze wyniki
klasyfikacji pozwalaja uzyska¢ modele sieciowe (np.
Korol i Prusak, 2005, Kisielinska, 2008, Pociecha i inni,
2014). Modele te pozwalaja bowiem uwzgledni¢ nieli-
niowy charakter zadania. Wprawdzie modele logitowy
i probitowy s3 takze modelami nieliniowymi, jednak
w obydwu uwzgledniamy jedynie funkcje liniowej
kombinacji elementéw. Poniewaz jednak modele sie-
ciowe nie mogg by¢ weryfikowane przez innych auto-
row w czesSci badawczej niniejszej pracy zostaty pomi-
niete. Pominieto réwniez modele probitowe ze wzgle-
du na niewielka ich popularno$¢, ktéra moze wynikaé
ze znacznie dtuzszego czasu estymacji.

Weryfikacja modeli prognozowania Kklasyfikacyjnych

Dla wiekszosci modeli klasyfikacyjnych nie jest
mozliwe przeprowadzenie weryfikacji statystycz-
nej, wobec czego stosuje sie weryfikacje empiryczna.
Podstawa jej jest macierz klasyfikacji przedstawiona
w tabeli 1. W macierzy tej podawane s3 liczby jedno-
stek (w modelach bankructwa firm) nalezace do czte-
rech grup:

1. n,, - firmy bedace bankrutami i zakwalifi-
kowane do klasy ,bankrutow”

2. n,, - firmy bedace bankrutami i zakwalifi-
kowane do klasy , nie bankrutéw”

3. n,, - firmy nie bedgce bankrutami i za-
kwalifikowane do klasy ,bankrutéw”

4. n,, - firmy nie bedace bankrutami i za-

kwalifikowane do klasy ,nie bankrutéw”

Podane liczebnos$ci pozwalaja nastepnie obliczy¢
wskazniki, zwane wskaznikami empirycznej trafnosci
(jakosci) Klasyfikacji. Sposrod nich najczesciej stoso-
wane s3 wskazniki nastepujace:

1. globalny (taczny) procent poprawnych
klasyfikacji:
Wt — nOO + nll (5)
n
2.

procent poprawnych klasyfikacji elementéw klasy 0
(,bankrutow”):
n
Wto =_00 (6)
n,
3.
procent poprawnych klasyfikacji elementéw klasy 1
(,nie bankrutow”):
n

n,
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Table 1. Classification matrix
Tabela 1. Macierz klasyfikacji

Class 0 - defined on the basis Class 1 - defined on the basis
of classification model/ of classification model/ Total / Razem
Klasa 0 - okres$lona na postawie Klasa 1- okres$lona na postawie

modelu klasyfikacyjnego modelu klasyfikacyjnego
Actual class -0/ " . .
Klasa 0 - faktyczna 00 01 00" o1
Actual class -1/ n N .
Klasa 1 - faktyczna 10 1 107 "1
Together/ _
Razem Moot My ng+n, n=ng+ng+n+ng

Description: Class 0 - "non- bankrupts” class, Class 1 - “bankrupt”

Opis: Klasa 0 - klasa ,nie bankrutéw”, klasa 1 -, bankrut”
Source: Own elaboration.
Zrédto: Opracowanie wiasne.

Selected Polish enterprises bankruptcy forecasting
models

As mentioned in the introduction, the first model
of bankruptcy forecasting that uses discriminant
analysis was developed by Altman (Altman 1968).
Since then, many models have been developed for
economies of various countries, including also the
Polish economy. These models use both discriminant
analysis, and many other methods. In the work
(Kisielinska 2008) a rich overview of models and
literature associated with the method of authority
classification for predicting bankruptcy and financial
position of economic entities has been used.

Research, presented in this article, included
verification of classification models’ correctness by
using 11 Polish models and an aggregate method
that was demonstrated in the work (Kisielinska
and Waszkowski 2013). In the article only the formulas
which describe a model will be presented. Uniform
designations that can be different from those, which
were originally applied by the authors may be found.
The reader, who wants to deepen his or her knowledge
about the models, will find the complete information
in the literature. Pogodzinski and Sojak’ model (1995)
that uses two financial indicators was developed by
using linear discriminatory function and it takes the
following form:

LFD =0,644741-x1 + 0,912304-x2 (8)

where:
x1 = (current assets - inventories)/ short-term liabilities
x2 = gross profit/loss / revenue from sale

Hadasik (1998) developed 9 models, of which the
model marked as the third was selected for verification
and it takes the form:

LFD = 2,36261 + 0,365425-x1 - 0,765526-x2
- 2,40435-x3 + 41,59079-x4 + 0,00230258-x4 -
0,0127826-x5 9)

where:
x1 = current assets / short-term liabilities

Wybrane polskie modele prognozowania ban-
kructwa

Jak wspomniano we wprowadzeniu pierwszy mo-
del prognozowania bankructwa wykorzystujacy anali-
ze dyskryminacyjng opracowany zostat przez Altmana
(Altman 1968). Od tego czasu opracowano wiele mo-
deli dla gospodarek réznych krajow, w tym réwniez
gospodarki polskiej wykorzystujacych zaréwno anali-
ze dyskryminacyjng, jak i wiele innych metod. Bogaty
przeglad modeli oraz literatury zwiazanej z zastoso-
waniem metod klasyfikacji wzorcowej do prognozo-
wania bankructwa oraz sytuacji finansowej jednostek
gospodarczych zawiera praca (Kisielinska 2008).

Badania przedstawione w niniejszym artykule,
obejmowaty weryfikacje poprawnos$ci modeli klasy-
fikacyjnych przy wykorzystaniu 11 polskich modeli
oraz metody zagregowanej przedstawionej w pracy
(Kisielinska i Waszkowski 2013). W artykule przed-
stawione zostang jedynie formuty okreslajace model.
Zastosowano ujednolicone oznaczenia, ktére moga
réznic¢ sie od zastosowanych oryginalnie przez auto-
row. Czytelnik pragnacy pogtebi¢ wiedze o modelach,
peng informacje znajdzie w podanej literaturze.

Model Pogodziniskiej i Sojaka (1995) wykorzystu-
jacy dwa wskazniki finansowe opracowany zostat przy
wykorzystaniu liniowej funkcji dyskryminacyjnej i ma
postac nastepujaca:

LFD =0,644741-x1 + 0,912304-x2 (8)

gdzie: x1 = (aktywa obrotowe - zapasy) / zobowiaza-
nia krétkoterminowe
x2 = wynik brutto / przychody ze sprzedazy

Hadasik (1998) opracowata 9 modeli, sposrod
ktérych do weryfikacji wybrano modele oznaczony
jako trzeci o postaci:

LFD=2,36261 + 0,365425-x1 - 0,765526-x2
-2,40435-x3 +41,59079-x4 + 0,00230258-x4 -
0,0127826-x5 9
gdzie:

x1 = aktywa obrotowe / zobowigzania krétkoterminowe

11
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x2 = (currentassets - inventories)/ short-term liabilities
x3 = total liabilities / balance sheet total

x4 = working capital / balance sheet total

x5 = charges - 365 / revenue from sale

x6 = inventories - 365 / revenue from sale

Maczyniska and Zawadzki (2000) presented the
following model which contains four financial indicators:

LFD =-1,498 + 9,498-x1 + 3,566-x2 + 2,903-x3 + 0,452 -x4
(10)

where:

x1 = operating profit/ loss / balance sheet total

x2 = equity capital / balance sheet total

x3 = (net result + depreciation) / total liabilities

x4 = current assets / short-term liabilities

Hotda (2001) created the model, which was based
on five financial indicators, and which was defined by
the following formula:

LFD = 0,605 + 0,681-x1 - 0,0196-x2 + 0,00969-x3 +
+0,000672-x4 + 0,157-x5 (11)

where:

x1 = current assets / short-term liabilities

x2 = total liabilities / balance sheet total

x3 = net receipts from sales / balance sheet total
(annual average)

x4 = net result / balance sheet total (annual average)
x5 = (net result + interest) / net receipts from sales

Of the four models developed by Gajdka and Stos
(2003), the model marked as the second was selected,
which was determined by the formula:

LFD =0,437449 + 0,017803-x1 + 0,588694-x2 +
0,138657-x3 - 4,31026-x4 +- 0,01038-x5 (12)
where:

x1 = current assets / short-term liabilities

x2 = total liabilities / balance sheet total

x3 = net receipts from sales / balance sheet total
(annual average)

x4 = net result / balance sheet total (annual average)
x5 = (net result + interest) / net receipts from sales

Gruszynski (2003) is the creator of the subsequent
models, which are used for research. Among many
of models, two logit models were selected (they are
marked by the author as Logit No 3 and No 6). The first
model is determined by the following formula:

ool
1+e (v)

y=4,3515+22,8748-x1 - 5,5926-x2 - 26,1083-x3 (13)

’

where:

x1 = gross profit/loss / net receipts from sales
x2 = total liabilities / balance sheet total

x3 = liabilities / net receipts from sales

12

x2 = (aktywa obrotowe - zapasy) / zobowiagzania krot-
koterminowe

x3 = zobowigzania ogbétem / suma bilansowa

x4 = kapitat pracujacy / suma bilansowa

x5 =naleznosci x 365 / przychody ze sprzedazy

X6 = zapasy x 365 / przychody ze sprzedazy

Maczyniska i Zawadzki (2000) przedstawili naste-
pujacy model zawierajacy cztery wskazniki finansowe:

LFD =-1,498 + 9,498-x1 + 3,566-x2 + 2,903-x3 + 0,452 -x4
(10)

gdzie:

x1 = wynik z dziatalnos$ci operacyjnej / suma bilansowa

x2 = kapital wtasny / suma bilansowa

x3 = (wynik netto + amortyzacja) / zobowiazania ogétem

x4 = aktywa obrotowe / zobowigzania krétkoterminowe

Hotda (2001) zbudowat model na podstawie pie-
ciu wskaznikéw finansowych, okreslony formuta:

LFD = 0,605 + 0,681-x1 - 0,0196-x2 + 0,00969-x3 +
+0,000672-x4 + 0,157-x5 (11

gdzie:

x1 = aktywa obrotowe / zobowigzania krétkoterminowe
x2 = zobowigzania ogétem / suma bilansowa

x3 = przychody netto ze sprzedazy / suma bilansowa
(warto$¢ $rednia z roku)

x4 = wynik netto / suma bilansowa (warto$¢ $rednia
z roku)

x5 = (wynik netto + odsetki) / przychody netto ze
sprzedazy

Sposérdéd czterech modeli opracowanych przez
Gajdke i Stosa (2003) wybrano model oznaczony jak
drugi, okreslony formuta:

LFD =0,437449 + 0,017803-x1 + 0,588694-x2 +
0,138657-x3 - 4,31026-x4 +- 0,01038-x5 (12)
gdzie:

x1 = aktywa obrotowe / zobowigzania krdotkoterminowe
x2 = zobowigzania ogbétem / suma bilansowa

x3 = przychody netto ze sprzedazy / suma bilansowa
(warto$¢ $rednia z roku)

x4 = wynik netto / suma bilansowa (warto$¢ Srednia

z roku)

x5 = (wynik netto + odsetki) / przychody netto ze sprzedazy

Tworca kolejnych modeli wykorzystanych w ba-
daniach jest Gruszczynski (2003). Sposréd wielu wy-
brano dwa modele logitowe (oznaczone przez autora
jako logitowy nr. 3 i nr. 6). Model pierwszy dany jest
nastepujgca formuta:

LG=—17 ;
1+e (Y)

y=4,3515+22,8748-x1 - 5,5926-x2 - 26,1083-x3 (13)

gdzie:

x1 = wynik brutto / przychody netto ze sprzedazy
x2 = zobowiazania ogétem / suma bilansowa
x3 = zapasy / przychody netto ze sprzedazy
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and the second one :

LG=—
1+e (v)

y=1,2654-x1 + 1,4402-x2 - 2,6851-x3 (14)

where:

x1 = (current assets - inventories) / short-term liabilities
x2 = net result / balance sheet total

x3 = total liabilities / balance sheet total

The logit model, which was developed by Stepien
and Strgk (2004) uses four financial indicators and it
takes the form of:

1_|_e (v)

y=-19-11:x1 + 6:x2 + 40-x3 +19-x4 (15)

where:

x1 = outsider capital / total capital

x2 = (current assets - inventories) / short-term liabilities
x3 = net result / total capital

x4 = net receipts from sales / operating activity cost

The “poznanski” model created by Harmol,
Czajka and Piechocki (2004) takes the form of linear
discriminatory function and wuses four financial
indicators:

LFD =-2,368 + 3,562-x1 + 1,588-x2 + 4,288-x3 +
6,719-x4
(16)

where:

x1 = net result / balance sheet total

x2 = (current assets - inventories) / short-term liabilities
x3 =regular capital / balance sheet total

x4 = profit from the sale / revenue from sale

The last two models, which were verified, were
selected from many developed by the team of four
authors - Pociecha, Pawetek and Augustyn (2014).
The first one (which is determined by the authors as
L,) is a logit model that takes the form of:

1
1 + e’()’)

y=-1,8252 +5,0364-x1 + 0,8671-x2 - 2,9880-x3 +
+5,4101-x4
(17)

LG=

where:

x1 = (net result + depreciation) / long-term and short-
term liabilities

x2 = (current assets - inventories) / short-term
liabilities

x3 = gross profit/loss / short-term liabilities

x4 = (operating result + depreciation) / long-term
and short-term liabilities

za$ drugi:

LG-—
1+e (Y)

y=1,2654-x1 + 1,4402-x2 - 2,6851-x3 (14)

gdzie:

x1 = (aktywa obrotowe - zapasy) / zobowigzania krot-
koterminowe

x2 = wynik netto / suma bilansowa

x3 = zobowigzania og6tem / suma bilansowa

Model logitowy opracowany przez Stepnia
i Strgka (2004) wykorzystuje cztery wskazniki finan-
sowe i ma postacé:

1_|_e (v)

y=-19-11-x1 + 6:x2 +40-x3+19-x4 (15)
gdzie:

x1 = kapitat obcy / kapitat catkowity

x2 = (aktywa obrotowe - zapasy) / zobowigzania krot-
koterminowe

x3 = wynik netto / kapitat catkowity

x4 = przychody netto ze sprzedazy / koszt dziatalnoSci
operacyjnej

Model ,poznanski” zbudowany przez Harmola,
Czajke i Piechockiego (2004) ma posta¢ liniowej funk-
¢ji dyskryminacyjnej i wykorzystuje cztery wskazniki
finansowe:

LFD =- 2,368 + 3,562-x1 + 1,588-x2 + 4,288-x3 +
6,719-x4
(16)

gdzie:

x1 = wynik netto / suma bilansowa

x2 = (aktywa obrotowe - zapasy) / zobowigzania krét-
koterminowe

x3 = kapitat staty / suma bilansowa

x4 = wynik ze sprzedazy / przychody ze sprzedazy

Dwa ostatnie modele, ktére podlegaty weryfikacji,
wybrane zostaly sposréd wielu opracowanych przez
zespoét czterech autoréw - Pocieche, Pawetka, Baryte
i Augustyn (2014). Pierwszy (przez autoré6w oznaczo-
ny jako L) jest modelem logitowym o postaci:

1
1 + e’()’)

y=-1,8252 +5,0364-x1 + 0,8671-x2 - 2,9880-x3 +
+5,4101-x4

LG=

(17)

gdzie:

x1 = (wynik netto + amortyzacja) / zobowigzania dtugo
i krétkoterminowe

x2 = (aktywa obrotowe - zapasy) / zobowigzania krot-
koterminowe

x3 = wynik brutto / zobowigzania krétkoterminowe

x4 = (wynik na dziatalnosci operacyjnej + amortyzacja) /
zobowiazania dtugo i krétkoterminowe

13
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The second model (which is determined by the
authors as D,) is discriminatory model that uses only
two financial indicators
LFD =+0,0896 + 1,9909-x1 - 1,2140-x2 (18)
where:
x1 = (net result + depreciation) / long-term and short-
term liabilities
x2 = short-term liabilities / operating cost

In both of the above formulas, the signs were
modified towards the original form, in order to unify
an interpretation of values returned by the models.

In case of linear discriminatory models, the
classification is carried out according to the rule:

LFD > 0 a company is not a bankrupt,

LFD < 0 a company is a bankrupt,

In case of logit models, there are two ways of
proceeding - by using the value that is marked in the
formulas as LG or y. In case if:

LG > 0,5 ory > 0 a company is not a bankrupt,

LG < 0,5 ory <0 a company is a bankrupt,

An aggregate method, mentioned at the beginning of
this point, consists of the use of the indications of many
models and of developing the aggregate assessment on
the basis of these models. It is an established principle,
if most of many models ( in that case at least 6) indicate
the company as a bankrupt, we assume that the company
belongs to the class “bankrupt”. If, however, most of the
models indicate that the company is not a bankrupt,
we acknowledge that the company belongs to the class
“non-bankrupt”. Such proceeding protects against poor
quality of classification that was obtained by individual
models. Drawing conclusions on company’s condition on
the basis of theirs indicators can lead to many mistakes.
On the other hand, it should be remembered that it is not
known in advance, how an identification of specific set
of data will look like. It happens that the model for the
single set indicates the company’ condition extremely
poorly but for the other one it perceives it very well.

Selected Polish enterprises bankruptcy
forecasting models

The verifications were carried out by using financial
data from the years 2009-2012 coming from 110
companies, half of which companies went bankrupt and
the other half did not. Data were obtained from Notoria
Service and from the database of EMIS service.

It should be underlined that obtaining the
information on enterprises which are not bankrupt
seems to be relatively simple, but the information on
bankrupt enterprises is really difficult to obtain. This
is due to the fact that the number of enterprises the
bankruptcy of which was declared is therefore relatively
smaller than the number of the operating ones. Number
of bankruptcy proceedings in Poland in the years 1997
- 2013 has been presented in the table 2. In all the years
they fell below 2 000, and in the period from 2005 to
2014 the overall number was far below 1000.
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Model drugi (przez autoréw oznaczony jako D)
jest liniowym modelem dyskryminacyjnym wykorzy-
stujacym jedynie dwa wskazniki finansowe:
LFD=+0,0896 + 1,9909-x1 - 1,2140-x2 (18)
gdzie:
x1 = (wynik netto + amortyzacja) / zobowigzania dtugo
i krétkoterminowe
x2 = zobowigzania krétkoterminowe / koszty operacyjne

W obydwu powyzszych wzorach zmieniono znaki
wobec postaci oryginalnej, aby ujednolici¢ interpreta-
cje warto$ci zwracanej przez modele.

W przypadku modeli w postaci liniowej funkcji dys-
kryminacyjnej klasyfikacje prowadzi sie wedtug reguty:

LFD > 0 firma nie jest bankrutem,

LFD < 0 firma jest bankrutem,

W przypadku modeli logitowych mozna postepo-
wac dwojako - wykorzystujac warto$¢ oznaczong we
wzorach jako LG lub y. Wéwczas jesli:

LG > 0,5 1ub y > 0 firma nie jest bankrutem,

LG < 0,5 1ub y <0 firma jest bankrutem,

Wspomniana na poczatku tego punktu metoda
zagregowana polega na wykorzystaniu wskazan wie-
lu modeli i opracowaniu na ich podstawie zagregowa-
nej oceny. Przyjeto zasade, ze jesli wiekszos¢ sposrod
modeli (w tym przypadku co najmniej 6) wskazuje, ze
firma jest bankrutem przyjmujemy, ze firma nalezy
do klasy ,bankrut”. Jesli natomiast wiekszo$¢ modeli
wskazuje, ze firma bankrutem nie jest, zaliczamy jg
do klasy ,nie bankrut”. Postepowanie takie zabez-
piecza przed bardzo niska jako$cig klasyfikacji uzy-
skanej pojedynczymi modelami. Wycigganie wnio-
skéw co do kondycji firmy na podstawie ich wskazan
prowadzi¢ moze do wielu btedéw. Z drugiej strony
pamietac nalezy, ze z gory nie wiadomo jaka bedzie
rozpoznawalno$¢ dla okreslonego zestawu danych.
Zdarza sie bowiem, ze model dla zestawu jednego
identyfikuje kondycje firm bardzo Zle, za$ dla innego
bardzo dobrze.

Wybrane polskie modele
prognozowania bankructwa

Weryfikacje modeli przeprowadzono przy wyko-
rzystaniu danych finansowych z lat 2009-2012 po-
chodzacych z 110 firm, z czego potowa to firmy, kto-
re zbankrutowaty i potowa, ktére nie zbankrutowaty.
Dane pochodzity z serwisu Notoria oraz z bazy danych
serwisu EMIS.

Podkresli¢ nalezy, ze o ile uzyskanie danych o fir-
mach, ktére nie zbankrutowaty jest stosunkowo proste,
o tyle dane bankrutéw sg trudne do uzyskania. Wynika
to z faktu, ze firm, ktoérych upadtos$¢ zostata ogtoszo-
na jest wobec firm dziatajacych relatywnie niewiele.
Liczby postanowien upadto$ciowych w Polsce w la-
tach 1997-2013 przedstawiono w tabeli 2. We wszyst-
kich latach mieszczg sie one ponizej 2 000, a w okresie
2005-2014 zdecydowanie ponizej 1000.
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Table 2. Number of bankruptcy proceedings in the years 1997-2014

Tabela 2. Liczby postanowien upadto$ciowych w Polsce w latach 1997-2014

Year / Rok Number of proceedings / Liczba postanowien
1997 794
1998 864
1999 1017
2000 1289
2001 1674
2002 1868
2003 1798
2004 1116
2005 793
2006 576
2007 447
2008 411
2009 691
2010 655
2011 723
2012 877
2013 883
2014 823

Source: Own study based on the Coface Raport.
Zrodto: Opracowanie wtasne na podstawie Raport Coface.

The results of the classification of 110 enterprises
by the individual models and the aggregate method
have been presented in Table 3. The models are given
in the sequence of the number of correctly identified
enterprises in both classes. However, it should be
underlined that participation of correct identification
is not the only criterion for model assessment. It is also
important to obtain the lowest possible asymmetry in the
identification of classes. If one of the classes is definitely
better identified then the second one, the indications of
model will be evaluated as less reliable. As an example,
we may indicate a model which could accurately identify
50% of the enterprises of which 100% in one class and
0% in the second class. The indications of this model do
not provide any credible information, because the same
results can be obtained by assuming that all investigated
enterprises belong to one class.

The best results of classification are obtained by
using aggregate method. 83% of enterprises were
correctly identified. The classification is asymmetrical
- “non- bankrupt” class is better identified.

Among the single models the best joint recognition
at the level of 82,7% was obtained by four models:
Zawadzki and Meczynska’'s model, Stepien and Strak’s
model, Harmol and others’s model and Gruszynski’'s
model No 3. Zawadzki and Meczynska's models and
Stepienn and Strgk’s models are equivalent because
there is less asymmetry of class identification. Worse
results are obtained by Harmol and others’s models and
Gruszynski’s model No 3 due to the significantasymmetry
in classification. The Harmol and others’s model much
better identifies “non-bankrupt” group and Gruszynski’s
model No 3 better identifies “bankrupt” group.

The recognition within the level of 70% was
obtained by five models (Hotda’s, Pociacha and other’s
No 2, Gruszynski’s No 6, and Hadasik, Pociecha and
other’s No 1). However, all of these models gave clearly
asymmetrical classification.

Wyniki Klasyfikacji 110 firm pojedynczymi mo-
delami oraz metoda zagregowang przedstawiono
w tabeli 3. Modele podano w kolejnosci wynikajacej
z liczby poprawnie rozpoznanych firm w obydwu kla-
sach. Podkresli¢ jednak nalezy, ze udziat poprawnych
identyfikacji nie jest jedynym kryterium oceny mode-
lu. Istotne jest réwniez uzyskanie jak najmniejszej asy-
metrii w rozpoznawaniu Klas. Jesli jedna z Kklas rozpo-
znawana jest zdecydowanie lepiej od drugiej, wskaza-
nia modelu oceni¢ nalezy jako mniej wiarygodne. Jako
przyktad poda¢ mozna model, ktéry trafnie zidentyfi-
kowaltby 50% firm z czego 100% w jednej klasie i 0%
w drugiej. Wskazania takiego modelu nie dajg zadnej
wiarygodnej informacji, poniewaz mozna takie wyniki
uzyskac¢ zaktadajac, ze wszystkie badane firmy naleza
do jednej klasy.

Najlepsze wyniki klasyfikacji uzyskano metoda
zagregowana. Poprawnie rozpoznanych zostato 87,3%
firm. Klasyfikacja jest asymetryczna - lepiej rozpozna-
wana jest klasa ,nie bankrutéw” .

Sposrdéd pojedynczych modeli najlepsza rozpo-
znawalno$¢ taczng réwna 82,7% uzyskano cztere-
ma modelami: Zawadzkiego i Maczynskiej, Stepnia
i Straka, Harmola i innych oraz, Gruszczynskiego nr.
3. Modele Zawadzkiego i Maczynskiej oraz Stepnia
i Straka sg réwnowazne, poniewaz cechuje ja mniejsza
asymetria w rozpoznawaniu klas. Gorsze wyniki daja
modele Harmola i innych oraz, Gruszczyniskiego nr. 3,
poniewaz klasyfikacj jest silniej asymetryczna. Model
Harmola i innych zdecydowanie lepiej rozpoznaje ,nie
bankrutéw”, za$ model Gruszczynskiego nr. 3, bankru-
tow”.

Rozpoznawalno$¢ w granicach 70% uzyskano
piecioma modelami (Hotdy, Pociechy innych nr. 2,
Gruszczynskiego nr. 6, Hadasik oraz Pociechy i innych
nr. 1). Jednak wszystkie te modele daty klasyfikacje
wyraznie asymetryczna.
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The worst results of classification were obtained
by the models of Pogodzinska and Sojak, and the
models of Gajdka and Stos. Both of the models
identified the “non-bankrupts” very well, but did not
identify the “bankrupts”.

It should be stressed that the assessment of the
models was carried out on the basis of identifiable
collections of data. In the other cases, the results could
be different.

Very low identification of individual situation,
which is caused by some models, may be worrying.The
users of models do not have any guarantee that the
classification task will be done correctly. It is important
to know that the models are built in order to evaluate
the enterprise or enterprise condition the future of
which is unknown. The verification of correctness
will be possible until the expiry of the forecast and it
will be known what the situation of individuals is This
referral shows the purpose for applying a number
of models to classification. Aggregate assessment is
always safer because it reduces the risk of incorrect
identification of the selected unit.

It is worth considering whether in a situation
in which almost none of these models do the task
correctly, relying opinion about the future of the unit,
which is based on indication of bankruptcy models, is
appropriate.

The author takes the view that the indications
of the models can only be seen as a preliminary, but
definitely notthe only measure. Thereisaneed for more
in-depth and detailed assessment especially when the
decision (e.g to grant a credit or not) may result in
serious consequences for both the entity deciding and
the considered individual. The bankruptcy forecasting
models may apply to an approximate assessment of
situation of individuals. However, it is worth, in this
case to use a greater number of models and to apply
the aggregate assessment which allows to eliminate
the incorrect identification by using the single models.

Table 3. Classification results of 110 firms
Table 3. Wyniki klasyfikacji 110 firm

Najgorsze rezultaty klasyfikacji uzyskano modela-
mi Pogodzinskiej i Sojaka oraz Gajdki i Stosa. Obydwa
modele dobrze identyfikowaty ,nie bankrutéw”, lecz
nie rozpoznaty ,bankrutéow”.

Podkresli¢ nalezy, Ze ocena modeli zostata prze-
prowadzona na podstawie okre$lonego zbioru da-
nych. W przypadku innych, rezultaty mogtyby by¢ od-
mienne.

Bardzo niska rozpoznawalno$¢ sytuacji jednostki
przez niektére pojedyncze modele moze jednak bu-
dzi¢ niepokoj. Uzytkownik modeli nie ma bowiem zad-
nej gwarancji, ze zadanie klasyfikacji wykonane zosta-
nie poprawnie. Pamieta¢ trzeba, ze modele budowane
sa w celu oceny sytuacji firmy lub firm, ktérych przy-
sztos¢ nie jest znana. Weryfikacja poprawnosci bedzie
mozliwa dopiero, gdy prognoza stanie sie prognoza
wygasta i wiadomo bedzie jaka jest sytuacja jednostki.

Whniosek ten wskazuje na celowo$¢ stosowania
do klasyfikacji wielu modeli. Ocena zagregowana jest
zawsze bezpieczniejsza, poniewaz zmniejsza ryzyko
niepoprawnej identyfikacji wybranej jednostki.

Warto jednak zastanowi¢, czy w sytuacji gdy prak-
tycznie zaden model nie wykonat zadania w petni po-
prawnie, opieranie opinii o przysztosci jednostki na
podstawie wskazania modeli bankructwa jest wtasci-
we. Autorka stoi na stanowisku, ze wskazania modeli
mozna traktowac jedynie jako wstepny, jednak z pew-
noscig nie jedyny miernik. Konieczna jest ocena bar-
dziej pogtebiona i wnikliwa zwtaszcza, jezeli podjeta
decyzja (np. udzielenia kredytu lub nie) moze skutko-
wac powaznymi konsekwencjami zaréwno dla decy-
denta jak i rozwazanej jednostki.

Prognostyczne modele bankructwa moga miec
natomiast zastosowanie do orientacyjnej oceny sytu-
acji grupy jednostek. Warto jednak i w tym wypadku
wykorzysta¢ wiekszg liczbe modeli i zastosowac ocene
zagregowang umozliwiajgca eliminacje niewtasciwej
identyfikacji modelami pojedynczymi.

The number of correctly The number of correctly The number of correctly
Model/ identified non-bankrupts/ identified bankrupts/ identified firms/

Model Liczba poprawnie Liczba poprawnie Liczba poprawnie

rozpoznanych nie bankrutéw | rozpoznanych bankrutéw rozpoznanych firm
Aggregate assessment 92,7% 81,8% 87,3%
Zawadzki and Maczynska 80,0% 85,5% 82,7%
Stepien and Stragk 80,0% 85,5% 82,7%
Harmol and others 92,7% 72, 7% 82,7%
Gruszczynski No 3 69,1% 96,4% 82,7%
Hotda 96,4% 63,6% 80,0%
Pociecha and others No. 2 67,3% 90,9% 79,1%
Gruszczynski No 6 58,2% 94,5% 76,4%
Hadasik 89,1% 54,5% 71,8%
Pociecha and others No1l 56,4% 85,5% 70,9%
Pogodziniskia and Sojak 100,0% 20,0% 60,0%
Gajdek and Stos 87,3% 0,0% 43,6%

Source: Own study based on the Coface Raport.
Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie Raport Coface.
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Conclusion

Bankruptcy models of enterprises, which are
developed and presented in the literature, can be
applied in order to create forecasts, however theirs
indications should be treated with caution. Most of
the models gave the recognition below 80%, which
means that over 20% of individuals were classified
incorrectly. If the incorrect assessment may result
in negative consequences for evaluated individuals
or other entities, there is a necessity for additional
verification of their conditions. However, there is
nothing against applying the bankruptcy models to
indicative assessment of a given group of entities.

Due to the low identification of the possibility of
bankruptcy by single models, it is advisable to use many
models and on this basis the aggregate assessment
will be developed. This reduces the risk of the wrong
decision that was made on the basis of wrong diagnosis.
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