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Cytuj jako: Kotagomba, D., Kobylanski, K. i Petyniak, J. (2025). Potencjat sztucznej inteligencji w pro-
gnozowaniu upadtosci spétek —analiza poréwnawcza dyskryminacyjnych modeli predykcji bankructwa
polskich przedsiebiorstw. W: M. Gasz, A. Koza, A. Politaj (red.), Ekonomia i finanse (s. 44-58). Wydaw-
nictwo Uniwersytetu Ekonomicznego we Wroctawiu.

Streszczenie: Przewidywanie ryzyka upadtosci przedsiebiorstw to kluczowe wyzwanie dla menedze-
roéw i instytucji finansowych. Doktadna ocena zagrozenia umozliwia wdrozenie odpowiednich dziatan
zapobiegawczych. Istnieje wiele modeli predykcji upadtosci opartych na analizie finansowej, dyskrymi-
nacyjnej czy metodach statystycznych. W tym opracowaniu postanowiono poréwnac klasyczne, pol-
skie modele dyskryminacyjne (m.in. Gajdki i Stosa) z nowoczesnymi rozwigzaniami zaproponowanymi
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przez ChatGPT — potocznie nazywany ,sztuczng inteligencj3” — model LLM (large language model), pod
wzgledem skutecznosci ich predykcji. Celem niniejszego rozdziatu jest sprawdzenie w praktyce owych
narzedzi, a takze zbadanie ich potencjatu oraz okreslenie, czy mogg znalez¢ zastosowanie w Swiecie za-
rzagdzania finansami. Analiza wykazata, ze systemy wczesnego ostrzegania wykreowane przez SI mogg
by¢ skuteczniejsze od niektdrych tradycyjnych modeli i wykazujg pewien potencjat w prognozowaniu
ryzyka bankructwa. Badania autoréw niniejszego rozdziatu zostaty przeprowadzone na wybranych
upadtych spoétkach oraz opieraty sie na metodzie analizy porownawczej, analizie danych i sprawozdan
finansowych, krytycznej analizie literatury, ocenie efektywnosci poszczegdinych modeli predykcji upa-
dtosci oraz wykorzystaniu modeli jezykowych.

Stowa kluczowe: modele predykcji upadtosci, ChatGPT, upadtos¢ przedsiebiorstw, analiza dyskryminacyjna

1. Genezaiistota dyskryminacyjnych modeli predykcji upadtosci

Analiza dyskryminacyjna zaczeta by¢ stosowana w prognozowaniu upadtosci firm
w latach 60. XX wieku. Kluczowe znaczenie miaty badania Altmana z 1968 roku,
w ktérych opracowat model klasyfikacyjny oparty na pieciu wskaznikach finanso-
wych. Jego prace staty sie fundamentem dla dalszego rozwoju tej metodologii i zy-
skaty szerokie uznanie. Kolejne prace byty kontynuowane przez licznych autoroéw,
ktérzy opracowywali modele klasyfikacyjne dostosowane do specyfiki gospodarek
réznych krajow, a takze wykorzystywali coraz bardziej zaawansowane metody wie-
lowymiarowej analizy danych.

Altman, tworzgc tzw. Z-score, po raz pierwszy potgczyt dane finansowe z meto-
dg analizy dyskryminacyjnej, co stanowito przetom w podejsciu do przewidywania
upadtosci. Od tego czasu analiza dyskryminacyjna byta szeroko stosowana w roz-
nych krajach i branzach w celu opracowania efektywnych narzedzi diagnostycznych,
pozwalajacych na ocene kondycji finansowej firm i prognozowanie ich przysztych
losow (Kisielinska i Waszkowski, 2010).

Systemy wczesnego ostrzegania przed upadtoscig to stosunkowo nowa i niedo-
ceniana dziedzina. W Polsce rosnie jej znaczenie, jednak zarzady firm zwykle wdra-
zajg nowoczesne metody dopiero po utracie ptynnosci finansowej, a zatrudnienie
analityka finansowego czesto $wiadczy o kryzysie firmy. Mimo tego opinie eksper-
tow s3 czesto ignorowane, a same systemy wczesnego ostrzegania lekcewazone.
Wdrozenie takich systemdéw wymaga, mimo pozordéw prostoty, duzego doswiadcze-
nia i intuicji, poniewaz zastosowanie niewtfasciwego modelu moze prowadzi¢ do wy-
nikdw catkowicie odbiegajgcych od rzeczywistosci (Kisielinska i Waszkowski, 2010).

Modele predykcji upadtosci oceniajg kondycje finansowa firm, identyfikujac
sygnaty pogarszajgcej sie ptynnosci i ryzyka bankructwa. Stanowig one wytgcznie
narzedzie do wstepnej analizy, bowiem wymagajg monitorowania i nie oferujg roz-
wigzan naprawczych. Czesto utozsamia sie je z systemami prognozujgcymi upadtosé,
poniewaz ich gtéwnym celem jest wykrywanie firm zagrozonych bankructwem.
W literaturze znalezé mozna wiele takich modeli przedsiebiorstw dostosowanych
do realidw polskiego rynku. Znakomitg ich wiekszos¢ stanowig modele oparte na
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liniowej analizie dyskryminacyjnej. Oznacza to w duzym uproszczeniu, ze model taki
jest suma wspotczynnikéw funkceji dyskryminacyjnej pomnozonych przez wektor da-
nej cechy. Na podstawie wartosci wyniku rownania okreslana jest klasa przynalez-
nosci danego przedsiebiorstwa, tzn. jesli liczba ta jest powyzej okreslonej wartosci,
to przedsiebiorstwo nalezy do grupy A, jesli ponizej, to nalezy do grupy B (Ttuczak,
2013).

W przypadku modeli predykcji upadtosci wyrdznia sie nastepujgce klasy: przed-
siebiorstwa w dobrej kondycji oraz takie, ktdre zagrozone sg bankructwem. Cze-
sto takze wystepuje tzw. szara strefa wynikdéw, w ktérej skutecznosc predykeji jest
ZNnaczaco nizsza niz w pozostatych przypadkach. Istniejg réwniez modele oparte na
funkcji logitowe] (nazywanej tez logistyczng), jednak nie zostang one poruszone
przez autorow niniejszej pracy mimo banalnej interpretacji otrzymywanych wyni-
kéw i duzej poprawnosci klasyfikacji (Piszczek, 2009).

Nalezy réwniez wspomniec, ze obecnie uzywane modele nie sg wolne od roz-
nych wad, z ktérych najczesciej wymieniane to:

e ograniczona skuteczno$¢ z powodu wyselekcjonowania danych,

e brak uwzglednienia pozafinansowych czynnikéw, takich jak m.in. sytuacja ma-
kroekonomiczna,

e koniecznos$¢ statej aktualizacji wskaznikow (Banach-Kobyra, 2017).

2. Wstep do badan

Modele predykcji upadtosci przedsiebiorstw sg waznym narzedziem zaréwno dla
menedzerdw czy instytucji finansowych, jak i dla inwestoréw. Precyzyjna ocena ry-
zyka upadtosci umozliwia podjecie odpowiednich dziatarh — wdrozenie dziatan zapo-
biegawczych lub identyfikacje przyczyn problemu.

W ocenie kondycji finansowe] jednym z pomocnych narzedzi jest analiza wskaz-
nikowa, badajaca relacje rachunkowo-finansowe w czasie. Sg bardziej skompliko-
wane przypadki, takie jak przedsiebiorstwa wysoko rentowne, ale bardzo zadtuzone
lub z niskg ptynnoscig (Wojnar, 2014, s. 220). W zarzadzaniu przedsiebiorstwem
niezbedne staje sie wiec stosowanie szerokiego wachlarza starannie dopasowanych
narzedzi umozliwiajgcych wczesne wykrycie ryzyka upadtosci.

Stworzenie skutecznego modelu predykcji wymaga eksperckiej wiedzy z zakresu
finanséw czy mikroekonomii. Obecnie jednak narzedzia analizujgce Zrdédta utatwia-
jg dostep do kluczowych informacji, czesciowo zastepujac wieloletnie zdobywanie
wiedzy. Jednym z takich narzedzi jest ChatGPT — potocznie nazywany Sztuczng In-
teligencjg — LLM (large language model) stworzony przez OpenAl. Potrafi on prze-
szukiwad pliki lub internet oraz generowac logicznie spdjne odpowiedzi na pytania
uzytkownikéw. Technologia ta opiera sie na modelu typu transformer (Kocon i in.,
2023) — tekst wprowadzony przez uzytkownika jest zamieniany na kilkuznakowe to-
keny, analizowany wzgledem znanych programowi wzorcow, a nastepnie okreslana
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jest ,waznos¢” poszczegblnych stéw, co pozwala modelowi ,,zrozumieé” sens wypo-
wiedzi i wygenerowac odpowiedz. ChatGPT nie mysli samodzielnie, a jego dziatanie
przypomina wyszukiwarke analizujgcg dane i identyfikujgcg schematy (Vaswaniiin.,
2017). Moze by¢ przydatnym narzedziem do analizy danych, jednak wymaga nauki
w bardziej niszowych obszarach. Najlepszym tego przyktadem jest seria filmow au-
torstwa Levy’ego Rozmana, znanego szerzej jako GothamChess, ktory na przetomie
kilku miesiecy podejmowat préby rozgrywania z programem partii szachowych. Po-
czgtkowe rozgrywki byty abstrakcyjne, jednak po kilku miesigcach trenowania mo-
delu byt on w stanie rozegrac znacznie bardziej zgodng z zasadami partie, poniewaz
zaczat coraz mocniej je rozumiec.

Autorzy monografii analizujg, czy ChatGPT potrafi tworzy¢ skuteczne modele
przewidujgce upadtosé przedsiebiorstw oraz oceniajgce ich efektywnosé. Modele te
poréwnano z powszechnie stosowanymi systemami prognozowania upadtosci do-
stosowanymi do polskiego rynku. Za materiat empiryczny postuzyty dane firm, wo-
bec ktory ogtoszono upadtosé, uznajgc za trafne prognozy, ktére przewidziaty
bankructwo. Szczegdtowe kryteria oceny modeli zostang omdwione w dalszej czesci
rozdziatu.

Badania wykonywane byty na danych znanych, upadtych spétek, zebranych przy
uzyciu oprogramowania EMIS Next oraz w srodowisku programu Excel.

3. Wstepna analiza modeli i ich selekcja

Pierwszym etapem pracy byto wybranie odpowiednich przedsiebiorstw, na danych
ktorych opierad sie miato badanie skutecznosci predykcji wybranych do analizy sys-
temdw wczesnego ostrzegania. Spotkami, ktore zostaty uznane za odpowiednie do
tego celu, byty te, ktére ogtosity bankructwo i miaty spore problemy finansowe od
kilku lat. Nazwy firm poddanych analizie to: Amber Gold Sp. z 0.0., Bielmlek Spét-
dzielnia Mleczarska, Ursus S.A. oraz Intra Sp. z 0.0. Zostaty one przebadane w zakre-
sie czasowym obejmujgcym lata 2016-2021.

Nastepnie obliczone zostaty wskazniki modeli predykcji upadtosci. Postuzyty
one do wyliczenia kompletnych wynikdw w kazdym analizowanym roku, zawiera-
jacych informacje, czy dany system dobrze przewidziat sytuacje spotki. Ze wzgledu
na dostepnos¢ danych ostatecznie przebadanych zostato tgcznie pie¢ modeli (Hotdy,
Gajdki i Stosa, dwa modele Prusaka oraz model ,,poznanski”).

Trzecim etapem byto stworzenie pliku z informacjami, na ktérych opierac sie
miata kreacja modeli Chatu GPT. Zawierat on analize wad i zalet wybranych do ba-
dania klasycznych modeli predykcji upadtosci przedsiebiorstw.

Ostatecznym krokiem badawczym byta analiza modeli zaproponowanych przez
LLM w oparciu o dane wspomnianych wyzej spétek, ktére zbankrutowaty, aby
sprawdzic i poréwnac skutecznos¢ przewidywan.

Dla analizowanych modeli zrealizowany zostat krétki opis kazdego z nich, w kto-
rym takze oceniono je wedtug nastepujacych kryteriow:
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e dostepnos¢ wymaganych danych wej$ciowych — tutaj, jezeli model zostat wzie-
ty pod uwage w badaniu, to znaczy, ze udato sie znalez¢é dane w zrédfach dostep-
nych dla studentéw Uniwersytetu Ekonomicznego we Wroctawiu. Przyktadem,
dla ktérego uzyskanie danych byto niemozliwe ze wzgledu na niedostepnos¢ da-
nych, jest oprdcz innych model Maczynskiej i Zawadzkiego;

e skutecznos¢ predykcji — procentowo wyrazony stosunek liczby uzyskanych ob-
serwacji do wszystkich mozliwych do uzyskania wynikéw dla danego modelu;

e interpretowalnos$¢ wynikow — jest to stosunek liczby uzyskanych obserwacji
w ,szarej strefie” do wszystkich mozliwych do uzyskania wynikéw dla danego
modelu;

¢ moment, w ktérym dany model przewidziat upadtos¢ przedsiebiorstwa — w tym
kryterium branych pod uwage jest ostatnich 5 lat dziatalnosci podmiotu oraz musi
wystgpi¢ minimum jedna prawdziwa obserwacja dla danego modelu.

Ponizsza analiza zostata zatgczona w pliku , kontekst.txt” “Chatowi GPT” podczas
»,promptowania”, tj. wydawania polecenia.

Model Hotdy

Model opiera sie na liniowej analizie dyskryminacyjnej. Artur Hotda przeanalizowat
40 zbankrutowanych firm oraz 40 w dobrej kondycji finansowej (Kisielinska i Wasz-
kowski, 2010, s. 19).

Badanie miato trzy etapy, w ktérych stopniowo eliminowano wskazniki w celu
precyzyjniejszej selekcji. Ostatecznie wyodrebniono pie¢ kluczowych zmiennych:
PWP (podstawowy wskaznik ptynnosci), SZ (stopa zadtuzenia), ZM (zyskownos$¢ ma-
jatku), WOZ (wskaznik obrotu zobowigzan) i RM (rotacja majatku). Dyskryminacyjna
funkcja liniowa:

ZH = 0,605 + 0,681 x PWP — 0,0196 x SZ + 0,00969 x
x ZM +0,000672 x WOZ + 0,157 x RM, (1)

gdzie: PWP = aktywa obrotowe/zobowigzania krétkoterminowe, SZ = zobowigzania
ogoétem/suma bilansowa, ZM = wynik finansowy netto/$rednioroczny majatek ogé-
tem, WOZ = przecietny stan zobowigzan krétkoterminowych/(koszty dziatalnosci
operacyjnej — pozostate koszty operacyjne), RM = przychody ogétem/srednioroczny
majatek ogétem.
a) Skutecznos¢ predykcji w analizie autora modelu:

tacznie - 75%

Bankruci — 50%

Firmy w dobrej kondycji finansowej — 100%.

Skutecznos¢ predykcji w analizie autoréw niniejszego rozdziatu:

tacznie - 0%
Bankruci — 0%.
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b) Interpretowalnos¢ wynikow:

ZH < -0,3 — wysoki poziom zagrozenia upadtoscia
ZH > 0,1 — niewielki poziom zagrozenia upadtoscia
ZH nalezy do <-0,3; 0,1> — ,szara strefa” (wyniki o watpliwej jakosci).

c) Dostepnosé danych

Wskazniki w modelu Hotdy sg mozliwe do obliczenia za posrednictwem danych
znajdujgcych sie w szczegdtowych sprawozdaniach finansowych firm, szczegdlnie
w rachunku zyskow i strat oraz bilansie przedsiebiorstwa. Dane te to np. przychody
ogodtem ze sprzedazy, zobowigzania, suma bilansowa, wynik finansowy netto, po-
ziom aktywoéw obrotowych, pozostate koszty operacyjne itp.

d) Moment, w ktérym model zaczyna przewidywac upadtos¢

ZH < 0 — ryzyko upadku
ZH > 0 — dobry standing firm.

Model Gajdki i Stosa

Jest to kolejny model podlegajacy pod wielowymiarowg analize dyskryminacyjng,
ktéry pasuje do warunkéw polskiego rynku. Zostat przeznaczony do oceny kondy-
cji finansowej spotek notowanych na GPW (Kisielinska i Waszkowski, 2010, s. 20).
W modelu zbadanych zostato 17 upadtych przedsiebiorstw, ktore zostaty zestawio-
ne z 17 jednostkami nieupadtymi o podobnej dziatalnosci.

Dyskryminacyjna funkcja liniowa:

Z=-0,0005 x X1 +2,0552 x X2 +1,7260 x X3 + 0,1155 x X4, (2)

gdzie: X1 = zobowigzania krétkoterminowe/koszt wytworzenia produkcji sprzeda-
nej, X2 = wynik netto/suma bilansowa, X3 = wynik brutto/przychody netto ze sprze-
dazy, X4 = suma bilansowa/zobowigzania ogétem.

a) Skutecznosc predykcji w analizie autora modelu:
tacznie —93,8%
Bankruci—87,5%
Firmy w dobrej kondycji finansowej — 100%.
Skutecznos¢ predykcji w analizie autoréw niniejszego rozdziatu:
tacznie: 55% (w zaokragleniu)
Bankruci: 55% (w zaokragleniu).
b) Interpretowalnos¢ wynikow:
Z < -0,49 — wysoki poziom zagrozenia upadtoscia
Z > 0,49 — niewielki poziom zagrozenia upadtoscig
Z nalezy do <-0,49; 0,49> — ,,szara strefa” (poziom zagrozenia nieokreslony).
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c) Dostepnosc¢ danych

Podobnie jak w modelu Hotdy dane do obliczenia wskaznikdw sg tatwo dostep-
ne i obejmujg zobowigzania, przychody netto czy wynik finansowy. Wyjagtek stanowi
»koszt wytworzenia produkcji sprzedanej”, trudny do znalezienia w podstawowych
sprawozdaniach, ale mozliwy do zastgpienia inng, podobng dang, np. ,kosztami
produkcji”.
d) Moment, w ktérym model zaczyna przewidywac upadtosé

Z < 0 — ryzyko upadku firmy
Z > 0 — dobry standing firmy.

Modele Prusaka

Btazej Prusak stworzyt dwa systemy wczesnego ostrzegania, réwniez oparte na ana-
lizie dyskryminacyjnej, z ktérych jeden pozwala na predykcje bankructwa z rocznym
wyprzedzeniem, natomiast drugi prognozuje je na 2 lata przed pojawieniem sie nie-
pokojacej sytuacji (Wojnar, 2014, s. 224). Postac funkcji obu modeli jest nastepujaca:

Z(P1) =-1,5685 + 6,5245-X1 + 0,148-X2 + 0,4061-X3 + 2,1754-X4, (3)

gdzie: X1 = zysk operacyjny/suma bilansowa, X2 = koszty operacyjne/zobowigzania
krétkoterminowe, X3 = aktywa obrotowe/zobowigzania krétkoterminowe, X4 = zysk
operacyjny/przychody ze sprzedazy.

Z(P2)=-1,8713 +1,4383-X1 + 0,1878-X2 + 5,0229-X3, (4)

gdzie: X1 = (zysk netto + amortyzacja) /zobowigzania ogétem, X2 = koszty operacyj-
ne/zobowigzania krétkoterminowe, X3 = zysk ze sprzedazy/suma bilansowa.

Badanie na obu modelach obejmowato w prébie uczacej 40 przedsiebiorstw
w dobrej kondycji oraz 40 zagrozonych upadtoscig dobrane parami wedtug rodzaju
dziatalnosci i branzy oraz 39 tak samo dobranych jednostek w prébie testowej.

a) Skutecznosc predykcji P1 w analizie autora modelu:
tacznie —81,3%
Bankruci—87,5%
Firmy w dobrej kondycji finansowej — 75%.

Skutecznos¢ predykcji P1 w analizie autoréw niniejszego rozdziatu:

tacznie: 70% (w zaokragleniu)
Bankruci: 70% (w zaokragleniu).
Skutecznos¢ predykcji P2 w analizie autora modelu:
tacznie —50%
Bankruci—87,5%
Firmy w dobrej kondycji finansowej — 12,5%.
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Skutecznos¢ predykcji P2 w analizie autoréw niniejszego rozdziatu:

tacznie — 100%
Bankruci — 100%.
b) Interpretowalnos¢ wynikéw P1:

Z < -0,13 — wysoki poziom zagrozenia upadtoscia

Z > 0,65 — niewielki poziom zagrozenia upadtoscia

Z nalezy do <-0,13; 0,65> — ,,szara strefa” (poziom zagrozenia nieokreslony).
Interpretowalnos¢ wynikow P2:

Z < -0,7 — wysoki poziom zagrozenia upadtoscia

Z > 0,2 — niewielki poziom zagrozenia upadtoscia.
c) Dostepnosé danych

Wszystkie dane, ktére sg potrzebne do obliczenia wskaznikdw z obu modeli,
sg stosunkowo tatwo dostepne we wszelkich sprawozdaniach finansowych przed-

siebiorstw. Sg to np. zobowigzania krétkoterminowe, zysk operacyjny brutto, suma
aktywow obrotowych, suma bilansowa, amortyzacja.

d) Moment, w ktéorym model zaczyna przewidywac upadtosc dla P1:
Z < -0,13 — ryzyko upadku firmy
Z >-0,13 — dobry standing firmy.

Moment, w ktérym model zaczyna przewidywac upadtosé dla P2:

Z < -0,295 —ryzyko upadku firmy
Z > -0,295 — dobry standing firmy.

Model ,,poznanski”

Model , poznanski” autorstwa Hamrola, Czajki i Piechockiego zostat opracowany
na podstawie analizy finansowej. Badania objety 100 polskich przedsiebiorstw —
potowa z nich byta w dobrej kondycji finansowej, a wobec pozostatych wszczeto
postepowanie upadtosciowe lub uktadowe (Wojnar, 2014, s. 224). Sposrdd 31 anali-
zowanych wskaznikow do modelu wybrano 4 kluczowe, a jego funkcja zostata przed-
stawiona nastepujgco:

W =-2,368 + 3,562-X1 + 1,588-X2 + 4,288-X3 + 6,719-X4 (5),

gdzie: X1 = wynik finansowy netto/majatek catkowity, X2 = (majatek obrotowy — za-
pasy) /zobowigzania krotkoterminowe, X3 = kapitat staty/aktywa, X4 = wynik finan-
sowy ze sprzedazy/przychody ze sprzedazy.

a) Skutecznos¢ predykcji w analizie autora modelu:
tacznie —75%
Bankruci — 50%
Firmy w dobrej kondycji finansowej — 100%.
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Skutecznos¢ predykcji w analizie autoréw niniejszego rozdziatu:

tacznie - 75%
Bankruci — 75%.

b) Interpretowalnos¢ wynikow:
Z < 0 — wysoki poziom zagrozenia upadtoscig
Z > 0 — niewielki poziom zagrozenia upadtoscia.
c) Dostepnosc¢ danych
Dane tatwo dostepne na eKRS po wyszukaniu przedsiebiorstwa za pomocg NIP-u
oraz pobraniu jego sprawozdan finansowych z konkretnych lat.
d) Moment, w ktérym model zaczyna przewidywac upadtos¢

Z < 0 — ryzyko upadku firmy
Z > 0 — dobry standing firmy.

ChatGPT zaproponowat dwa modele: krétkookresowy ,,KROK” oraz sredniookre-
sowy ,,PERSPEKTYWA”. Petng odpowiedz chatu przedstawiono na rysunkach 1i 2.

% KONTEKST.txt
Dokumen

Jestes Swiatowej klasy ekonomistg ktary chce zrewolucjonizowac
oblicze wspdtczesnej ekonomii.

Na podstawie dotaczonego dokumentu z kontekstem oraz
wymienionymi wadami i zaletami rozwazanych modeli predykcji
stworz dwa nowe modele predykcji upadtosci przedsiebiorstw z
ktarych jeden jest dobry do predykgji krotkookresowych a drugi do
dhugookresowych.

Przeanalizuj ich wady i zalety w podobny sposéb jak w

zamieszczonym dokumencie. Wyeliminuj jak najwiecej wad z

przyktadowych modeli.

Model bedzie oceniany wg ponizszych kryteriow:

Skutecznosé predykgji
Interpretowalnosc wynikow
Dostepnos¢ wymaganych danych wejéciowych

Moment, w ktdrym model zaczyna przewidywac upadtosc

Rys. 1. Kontekst oraz ,prompty” wprowadzone do Chatu GPT potrzebne do wygenerowania nowych
modeli

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie ,prompta” wpisanego do Chatu GPT.
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Oto dwa nowe modele predykei upadhossi precdsichiorstw:

Model KROK (Krétkookresawy hModel Ostrzegawezy) — skupia si¢ na predykdi upadioéci w
perspektywie do 12 miesiecy.

~

Model PERSPEKTYWA —
upadiaicia na 2-5 lat do przodu,

model o

ia zagroenia

Model KROK — Krétkookresowy Model Ostrzegawczy

Zalozenia,

Kladzie nacisk na plynnosé finansows oraz bickace zobowigzania.

Stosuje wskainiki cperacyjne, ktdre szybko reaguia na zmizny v firmie.

Jest aparty na regres]i logistycznej, co poprawia i

Funkeja medelu:
Eg=-12+54-X1+2,8 - X2+1,5-X3+3,2- X4
qdzie:
X1 - wskainik plynnosdl gotéwkowej (Srodl pienicine / 20bowlqzania kiétkoterminawe).
» X2-rataca naleznasci (prrychody ze sprzedady / nalefnotei krétkoterminowe).
« X3-wskaknik rentownosdl operacyine] (zysk operacyjny / suma bilansows).

X4 pokrycie odsetak (EBIT / koszty finansawe).

Interpretacia wynikdw:
+ Zg < —0.5 - viysakie ryzyke upadiadci w clagu najblizszago raku.
« —0.5 < Z < 0.5 -sytuacia niepewna (wymagana dalsza analiza).
* Z > 0.5 niewielkie ryzyko upadioici.
Zalety:
Wysoka skutecznoé dla krétkiego horyzontu czasowega [pregnozy do 12 miesigcy).
[ Oparty na fatwo dostepnych danych finansowych (np. 2 rachunku zyskéw i strat).
Wiskazniki szybke reaguja na zmiany w dzialalnodd operacyjne.
Prosta interpretacja — podzial na trzy kategorie ryzyka,
Wady:
X Nie uwaglednia czynnikén

fnp. trandéuw w
X Moze byt mnie] skuteczny w branzach sezonowych, gdzie wymiki fluktuujs.
X Brak uwzglednieni ikéw Jakodc np.

mian rynkowych).

Wykorzystuje dane dostepne w bietacych sprawozdaniach finansowsch (np. miesigezne, kwartalne).
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Model PERSPEKTYWA — Dlugookresowy Model Pregnozy Upadioici
Zalozenia:
« Analizuje dane z ostatnich 3-5 lat, aby oceni¢ diugoterminowe ryzyka upadiogci.

« U arbuwna wskazniki fi

. jak i czynniki
« Wykerzystuje algorytmy uczenia maszynowego (np. drzewa decyzyjne] do ckredlenia trendéw w
kondycji przedsiebiorstwa.
Funkeja modelu:
Zp=-2,1+4,2-Y1+3,6-Y2+2,9-¥3+1,8-¥442,5-¥5
qgdzie:
+ ¥1-trend zadiuzenia (zmiana diugu ogétem w % na przestrzeni ostatnich 5 lat).
* Y2 - stabilno$¢ marzy operacyjngj ($rednie odchylenie standardowe marzy EBIT w %)
= Y3 -dynamika przychoddw (§rednicroczna zmiana przychoddw w %).
* Y4 - rentownoéé kapitalu whasnego (ROE).

* Y5 - udziat zobowigzar diugoterminowych w kapitale ogélem.

Interpretacja wynikéw:
s Zp < —1.0-wysokie ryzyko upadiosci w ciagu 2-5 lat
« —1.0 < Zp < 1.0 - umiarkowane ryzyko upadloic (wymagana dodatkowa analiza).

s Zp > 1.0-niskie ryzyko upadtosci,

Zalety:
Uwzglednia diugoterminowe trendy finansowe.

Wkorzystuje analize szeregéw czasowych, co zwieksza dokladnosé predykcji.

Moze by stosowany dla duzych prredsigbiorstw i firm z dlugim okresem dzislalnoéci

Obejmuje szerszy zakres czynnikéw niz klasyczne modele dyskryminacyjne.

Wady:

X Wymaga danych historyeznych z kilku lat, co moze ograniicza jego stosowanie dla nowych firm.
X pli interpretacja wynikd

X Potrzebna regularna aktuslizacja modelu w zwiazku z dynamiczymi zmianami rynkowymi.

zaleznost od trenddw i zmian rynkowych.

Rys. 2. Modele wygenerowane przez ChatGPT po wprowadzeniu stosownego ,,prompta” oraz odpowied-

nich danych

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie ,prompta” wpisanego do Chatu GPT.

Poddane podobnej analizie prezentujg sie nastepujgco:

Model ,,KROK” - funkcja zaprezentowana na rysunku 2

a) Skutecznosc predykcji w analizie autoréw niniejszego rozdziatu:

tacznie —21%
Bankruci — 21%.

b) Interpretowalnos¢ wynikéw:

Zostata rowniez (razem z funkcjg) podana i wyjasniona na rysunku 2 (znajduja-

cym sie na poprzedniej stronie).

c) Dostepnosc¢ danych

WSszystkie dane byty mozliwe do znalezienia w sprawozdaniach finansowych (ra-
chunkach zyskéw i strat, bilansach) spétek wybranych do badania.

d) Moment, w ktérym model zaczyna przewidywac upadtos¢

Zk < -0,5 — ryzyko upadku firmy
Zk > 0,5 — dobry standing firmy.
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Model ,,PERSPEKTYWA” — funkcja zaprezentowana na rysunku 2

a) Skutecznos¢ predykcji w analizie autoréw niniejszego rozdziatu:
tacznie — 50%
Bankruci — 50%.

b) Interpretowalnos¢ wynikéw:

Zostata rowniez (razem z funkcjg) podana i wyjasniona na rysunku 2 (znajduja-
cym sie na poprzedniej stronie).
c) Dostepnos¢ danych

Dane do obliczenia wskaznikéw modeli mozliwe do odnalezienia. Trudnos$¢ jednak

mozna odczué w ich wyliczaniu, co jest czasochtonne oraz wymaga od badacza wiedzy
na ich temat, tzn. w jaki sposdb je obliczy¢ i czy podane dane sg wystarczajgce.

d) Moment, w ktéorym model zaczyna przewidywac upadtosé

Zk < -1 — ryzyko upadku firmy
Zk > 1 — dobry standing firmy.

4. Woyniki badan

Dane z bazy zostaty przefiltrowane recznie pod katem przydatnosci do obliczerr w mo-
delach. Byty to sprawozdania finansowe upadtych przedsiebiorstw z lat 2016-2021,
a takze utworzone samodzielnie tabele z wzorami funkcji dyskryminacyjnych wszyst-
kich badanych modeli predykcji upadtosci. Nastepnie zestawiono je w programie
Microsoft Excel, co umozliwito automatyzacje obliczen dla kolejnych lat i firm. Przed-
stawione ponizej rezultaty zostaty uzyskane po wyliczeniu wszystkich wskaznikow
modeli zgodnie z okreslonymi pozycjami w rachunkach zyskéw i strat, a takze w bi-
lansach analizowanych upadtych spétek (tj. Amber Gold Sp. z 0.0., Bielmlek Spétdziel-
nia Mleczarska, Ursus S.A. oraz Intra Sp. z 0.0.), w kazdym badanym roku (niestety
w niektorych latach przy okreslonych modelach dane byty niedostepne dla wybranych
spotek, stad liczba obserwacji zdatnych do obliczen przy nich sie rézni). Ostatecznie
przydzielono klasy wynikom i okreslono skutecznos¢ modeli, a wyniki przedstawiono
w sporzadzonej w Excelu tabeli 1.

Tabela 1. Catkowita liczba obserwacji zdatnych do obliczen, liczba obserwacji prawdziwych oraz sku-
tecznos$¢ analizowanych modeli

Catkowita liczba obserwacji Liczba obserwacji .
Nazwa modelu L . Skutecznosc
zdatnych do obliczen prawdziwych
Model A. Hotdy 24 0 0%
Model J. Gajdki i Stosa 22 12 55%
Model B. Prusaka 1 23 16 70%
Model B. Prusaka 2 23 23 100%
Model , poznanski” 24 18 75%
Model ,KROK” 24 5 21%
Model ,,PERSPEKTYWA” 4 2 50%

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie zgromadzonych danych ze sprawozdarn finansowych upadtych
spotek wybranych do badania.
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Rys. 3. Catkowita liczba obserwacji zdatnych do obliczen oraz skuteczno$¢ wybranych modeli predykcji
upadtosci przedstawione na wykresie

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie danych zgromadzonych ze sprawozdar finansowych
upadtych spoétek wybranych do badania.
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Model ,,PERSPEKTYWA” jest przeznaczony do przewidywania bankructwa spoétki
na 3-5 lat przed owym stanem. Z tego tez powodu do jego analizy zostato przyje-
tych ostatnich 5 lat sprawozdan finansowych przedsiebiorstw, z ktérych zostaty wy-
selekcjonowane dane, na podstawie ktdrych uzyskano wyniki dla kazdej obserwacji
dla lat 2017-2021, co dato tgczng catkowitg liczbe mozliwych obserwacji na poziomie
czterech (4 analizowane spétki) przy tym rozwigzaniu. Jak mozna zaobserwowacd w ta-
beli 1, najwyzszym poziomem skutecznosci sposréd analizowanych modeli odznaczyt
sie drugi z modeli Prusaka, natomiast najnizszy (zerowy) poziom skutecznosci wykazat
model Hotdy. Graficzne zobrazowanie catkowitej liczby obserwacji zdatnych do obli-
czen oraz skutecznos¢ podanych w tabeli 1 modeli wida¢ na powyzszym rysunku 3.

Ograniczona liczba obserwacji przedstawiona na rysunku 3 wptyneta takze na
maksymalng liczbe prawdziwych wynikéw. Analizujgc procentowy udziat prawdzi-
wych obserwacji, mozna zauwazyé, ze modele stworzone przez ChatGPT zajety
przedostatnig oraz trzecig od konica pozycje, co zostato pokazane na rysunku 3.

Nalezy zaznaczyé, ze model Hotdy w tym badaniu osiggnat najgorszy wynik —
kazda z 24 obserwacji byta fatszywa. Drugi najnizszy wynik sposréd analizowanych
modeli nalezy do narzedzia stworzonego przez LLM — modelu ,,KROK”.

Statystyczna skutecznosé¢ dla modeli klasycznych wynosi 60%, zatem oba mode-
le zaproponowane przez ChatGPT znajdujg sie ponizej sredniego wyniku modelu na
badanym zestawie danych.

5. Whnioskii rekomendacje

Celem badawczym byto poréwnanie skutecznosci polskich modeli dyskryminacyjnych
w prognozowaniu upadtosci z modelami stworzonymi przez LLM. Badanie miato
ocenié, czy nowoczesne modele jezykowe mogg konkurowac z tradycyjnymi meto-
dami, a takze ustali¢ ich umiejetnos¢ przewidywania, mierzong skutecznoscig pre-
dykcji bankructwa spotek.

Wyniki wskazujg, ze ChatGPT ma potencjat w budowie modeli predykcyjnych,
osiagajac lepsze wyniki niz klasyczny model Hotdy. Biorac jednak pod uwage brak
specjalistycznego szkolenia LLM w tymze kierunku, moze to wynika¢ z losowosci, co
wymaga dalszych badan na wiekszym zbiorze danych. Wéwczas bedzie mozna usta-
li¢, czy takie narzedzia mogg znalez¢ swoje zastosowanie w Swiecie finanséw i real-
nie wspoméc menadzerow finansowych w ich analizach. Obecnie drzemie bardzo
duzy potencjat w tym narzedziu — kontekstowe wzbogacanie o czynniki pozafinan-
sowe lub zachecenie LLM do wyszukania ich we wtasnym zakresie oraz dopasowa-
nie modelu do realiéw polskiego rynku odpowiednim ,promptem” zdecydowanie
zwiekszytoby jego przydatnosé z punktu widzenia zarzadzania finansami oraz wyeli-
minowatoby jedng z wad , klasycznych” modeli predykcji upadtosci przedsiebiorstw.
Nalezy takze zaznaczy¢, ze rezultaty osiggniete przez modele ,KROK” i ,PERSPEKTY-
WA” nie nalezg do najlepszych, ale moze to wynikac¢ z niskiego wyspecjalizowania
Chatu GPT w tej dziedzinie, braku jego wgladu do biezgcych i przesztych sprawozdan
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finansowych spétek (co znacznie zmniejsza zakres przydatnych informacji do wy-
generowania odpowiedniego modelu) czy tez niemoznosci uwzglednienia polskich
warunkéw ekonomicznych. Zatem przy obecnym stanie narzedzia nie zaleca sie jego
stosowania w celach innych niz doswiadczalne. Sytuacja moze ulec zmianie po
wyspecjalizowaniu LLM. Nalezy jednak pamieta¢, ze autorzy niniejszego rozdziatu
odradzajg stosowanie modeli predykcji upadtosci wygenerowanych przez Al w bie-
z3cym czasie, a nie korzystanie ze wsparcia, jakie oferuje to nowoczesne narzedzie.

W przysztych badaniach wazne jest takze minimalizowanie btedéw ludzkich, np.
podczas recznego przepisywania danych, gdyz wptywajg one na rzetelnos¢ analizy.
Dodatkowo poréwnanie z wiekszg liczbg klasycznych modeli mogtoby lepiej okresli¢
pozycje LLM w prognozowaniu upadtosci.
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The Potential of Artificial Intelligence in Forecasting Corporate Bankruptcy —
Comparative Analysis of Discriminatory Bankruptcy Prediction Models of Polish
Enterprises

Abstract: Predicting the risk of corporate bankruptcy is a key challenge for managers and financial
institutions. Accurate risk assessment enables the implementation of appropriate preventive measures.
There are many bankruptcy prediction models based on financial analysis, discriminant analysis, and
statistical methods. However, this section of the monograph focuses on comparing traditional Polish
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discriminant models (e.g., those by J. Gajdka and T. Stos) with modern solutions proposed by ChatGPT
- amodel commonly referred to as ,artificial intelligence” and categorised as an LLM (Large Language
Model). The comparison is based on the effectiveness of their predictions. The aim of this article is
to test these tools in practice, assess their potential, and determine whether they can be applied
in financial management. The analysis indicates that Al-driven early warning systems can be more
effective than some traditional models and show promise in bankruptcy risk forecasting. The research
conducted by the authors of this article focused on selected bankrupt companies and was based on
comparative analysis, data and financial statement analysis, critical literature review, evaluation of the
effectiveness of various bankruptcy prediction models, and the use of language models.

Keywords: bankruptcy prediction models, ChatGPT, bankrupt companies, discriminant analysis
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