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Wprowadzenie

rtykut ten jest poswiecony zagadnieniu
A prognozowania zagrozenia upadloscig

firm. Obecny globalny kryzys finansowy
dowiddl, ze nawet najlepsze miedzynarodowe kon-
cerny powinny nieustannie monitorowaé sytuacje
finansowa swoja, jak i firm, z ktérymi wspétpracu-
ja. Kryzys, ktory rozpoczal sie w drugiej potowie
2008 r. spowodowal, ze liczba zagrozonych podmio-
téw gospodarczych na $wiecie znaczaco wzrosta.
Wedlug danych statystycznych miedzynarodowej
firmy Euler Hermes liczba zagrozonych upadto-
$cig firm w Stanach Zjednoczonych wzrosta o 54%,
w Hiszpanii az o 118%, a w Wielkiej Brytanii
0 56%Y. Obecny $wiatowy kryzys finansowy spo-
wodowatl, ze i w Polsce liczba upadlosci znaczaco
wzrosta. Wedlug szacunkéw firmy Euler Hermes
w 2009 r. w Polsce nastapil wzrost liczby upadtych
firm o 55%?. Natomiast wedlug dziennika ,Puls
Biznesu”, ze wzgledu na to, ze postepowanie upa-
dtoSciowe w naszym kraju zajmuje nawet trzy lata,
prawdziwa fala bankructw dotknie Polske dopiero
w 2010 r. Analitycy ,Pulsu Biznesu” przewiduja
nawet trzykrotny wzrost liczby upadto$ci w 2010
r. w poréwnaniu z rokiem 2009%. Coraz cze$ciej
pojawiaja sie rowniez opinie ekonomistéw, twier-
dzace, ze kryzys ten potrwa nawet dekade? i juz
zagraza lub moze zagrozi¢ nie tylko gospodarkom
takich krajow, jak na przyktad Grecja, Islandia czy
Hiszpania, ale caltej Unii Europejskiej?.

Ogélny wzrost zagrozenia upadloscig firm
na $wiecie spowodowal wzrost §wiadomosci me-
nedzeréw o koniecznos$ci implementacji metod
wczesnego ostrzegania firmy przed ryzykiem
bankructwa. Stad tez dzisiaj analitycy juz nie
stoja przed dylematem, czy prognozowaé ewen-
tualne zagrozenie upadloscia firm, lecz jaka me-
tode wykorzystaé do oceny sytuacji finansowej,
aby zminimalizowaé btad prognozy. W biezacym
roku, w numerze 1 ,Przegladu Organizacji” au-
tor tego artykulu przedstawil wyniki swoich ba-
dan, ktorych celem byla weryfikacja skuteczno-
§ci metody logiki rozmytej (z wykorzystaniem
kursu walutowego PLN/USD) w prognozowaniu
upadloséci. Warto jednak ocenié¢ réwniez mozli-
wosci wykorzystania innych metod prognozowa-
nia, ktére umozliwig przedsiebiorcom skutecz-
nie przewidzie¢ zagrozenie upadloscia firm. Po-
nizej autor przedstawil wyniki drugiego etapu
swoich badan.
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Ogolna charakterystyka metod statystycz-
nych i miekkich technik obliczeniowych
W nia upadtosci sa pokategoryzowane na dwie

gléwne grupy: modele grupy metod staty-
stycznych oraz modele metod miekkich technik ob-
liczeniowych. W metodach statystycznych przedmio-
tem oceny sa wybrane wskazniki finansowe maja-
ce warto$¢ diagnostyczna. Dobér poszczegélnych
wskaznikéw dokonuje sie na podstawie badan em-
pirycznych ex post grupy przedsiebiorstw obejmuja-
cej firmy o dobrej sytuacji finansowej i te zagrozo-
ne upadtoscia. Tak ustalony zbiér wskaznikéow re-
dukuje sie ponadto przez wylaczenie z niego zmien-
nych o podobnej tresci informacyjnej, czyli wskaz-
nikéw skorelowanych ze soba. Po okresleniu zbioru
zmiennych diagnostycznych nastepuje oszacowanie
parametrow modelu, czyli przypisanie wag wybra-
nym zmiennym dyskryminacyjnym. Model progno-
zowania upadlosci firm oparty na metodach staty-
stycznych otrzymuje sie w drodze stopniowego ,za-
geszczania” zbioru pojedynczych wskaznikéw, az do
uzyskania jednego wskaznika nazywanego indeksem
czy tez wskaznikiem syntetycznym.

»Zageszczanie” to odbywa sie z wykorzystaniem
odpowiednich metod statystycznych oraz ekonome-
trycznych. Wychodzac od zestawu wskaznikéw eko-
nomiczno-finansowych, ktére sa istotne z punktu wi-
dzenia oceny sytuacji finansowo-ekonomicznej firm,
probuje sie je nawzajem powiazac¢ i uzyskaé jeden
wskaznik syntetyczny. Wykorzystanie takiego mode-
lu do oceny ryzyka upadtosci firmy polega na pod-
stawieniu rzeczywistych wielkoSci wskaznikow fi-
nansowych i wyliczeniu syntetycznego wskaznika
ryzyka. Wskaznik ten charakteryzuje sytuacje finan-
sowo-ekonomiczna badanej firmy.

W przeciwienstwie do modeli metod statystycz-
nych, metody miekkich technik obliczeniowych efek-
tywnie radza sobie z nieprecyzyjnie zdefiniowanymi
problemami, niepelnymi danymi, z niedoktadnos$cia,
brakiem precyzji i niepewnoscia. Zagadnienie progno-
zowania upadlosci firm ma wszystkie z wyzej wymie-
nionych cech. Ponadto metody te doskonale nadajg
sie do zastosowania w systemach, ktérych zadaniem
jest dopasowanie okreslonych wewnetrznych parame-
trow do zmiennych warunkéw otoczenia w sposéb dy-
namiczny (tak zwane systemy uczace sie).

Miekkie techniki obliczeniowe obejmuja zestaw
technik, ktérych dziatanie ukierunkowane jest
na to, aby mozliwe bylo efektywne wnioskowanie

literaturze zachodniej modele prognozowa-
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na podstawie nieprecyzyjnych przestanek - tech-
niki te nasladuja tym samym dzialanie ludzkiego
moézgu. Réznica miedzy tradycyjnymi metodami
obliczeniowymi a metodami ,miekkimi” polega na
odniesieniu do zagadnien takich, jak: precyzja, pew-
nos$¢ i doktadnosé. Elementy te sa podstawa metod
statystycznych, podczas gdy punktem wyjscia dla,
na przyklad, logiki rozmytej jest teza, ze precyzja
i pewno$¢ niosa ze soba koszty, a obliczenia, wnio-
skowanie i podejmowanie decyzji powmny Wykorzy
stywac tolerancje dla niedoktadnosci i niepewnosci,
gdziekolwiek tylko jest to mozliwe.

Miekkie techniki obliczeniowe, w przeciwienstwie
do metod statystycznych, toleruja zatem niedoktad-
no$é danych, niepewno$c¢ i aproksymacje. Istota sys-
teméw opartych na inteligencji obliczeniowej jest
przetwarzanie i interpretacja danych o bardzo réz-
norakim charakterze. Ich wspélna cecha jest to, ze
przetwarzaja one informacje w przypadkach trudnych
do przedstawienia w postaci algorytmow i czynig to
w powiazaniu z symboliczna reprezentacja wiedzy.
Moga to by¢ relacje dotyczace jakiego$ obiektu zna-
nego tylko na podstawie skoriczonej liczby pomiaréw
stanu wyjscia 1 wejscia. Moga to byé réwniez dane
wiazace najbardziej prawdopodobna diagnoze z szere-
giem zaobserwowanych symptoméw w ciagach ucza-
cych. Potrafig formutowaé reguly wnioskowania i ge-
neralizowaé wiedze o sytuacjach, kiedy oczekuje sie
od nich predykcji badz zaklasyfikowania obiektu do
jednej z zaobserwowanych wczesniej kategorii®.

Do badan autor wybratl nastepujace metody miek-
kich technik obliczeniowych: ® rekurencyjng sztucz-
na sieé¢ neuronowa ® jednokierunkowa wielowarstwo-
wa sztuczng sie¢ neuronowa ® sztuczna sieé¢ neuro-
nowa oparta na algorytmach genetycznych ® sztucz-
na sie¢ neuronowsq o radialnych funkcjach bazowych
® mape samoorganizujaca sie ® model wektorow
no$nych ® model logiki rozmytej oraz nastepujace
metody statystyczne: ® wielowymiarowsa analize dys-
kryminacyjna ® model logitowy ® model probitowy
® model drzew decyzyjnych ® model losowych lasow.
Nalezy zaznaczy¢, ze jest to pierwsza préba weryfi-
kacji skutecznosci tak szerokiego wachlarza metod
prognozowania upadiosci firm w Polsce na podsta-
wie jednej, takiej samej préby badawcze;j.

Zalozenia badawcze

badaniach autor wykorzystal dane doty-
W czace 185 spoélek akcyjnych notowanych na

Gieldzie Papieréw Wartosciowych w War-
szawie (GPW) w latach 2000-2005. Spétki te byly
firmami z sektora uslug i produkcji. W badaniach
pominieto przedsiebiorstwa z sektora finansowego
(banki i firmy ubezpieczeniowe) ze wzgledu na zbyt
odmienna charakterystyke tego typu spotek. War-
to przy tym nadmienié, ze opracowana populacja
przedsiebiorstw stanowita praktycznie 100-proc.
populacje spétek produkecyjnych i ustugowych noto-
wanych na GPW w analizowanym okresie. Dlatego
tez, z jednej strony, nie bylo mozliwosci zwieksze-
nia populacji firm objetych badaniami, a z drugiej
strony zapewnilo to odpowiednia reprezentatywnosc
opracowane]j populacji firm. W ramach tej populacji
przedsiebiorstw wyodrebniono:
® probe uczaca - skladajaca sie z 53 firm. Przy czym
25 z nich byly to spétki zagrozone bankructwem, to
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jest ztozono wobec nich wnioski o upadiosé¢ lub za-
rzad danej spotki rozwazat taka mozliwosé w obliczu
trudnej sytuacji finansowej firmy. Pozostate 28 spétek
byty to firmy znajdujace sie w dobrej sytuacji finanso-
wo-ekonomicznej. Badane 53 sp6tki pochodzily z réz-
nych sektoréw, takich jak: budownictwo, przemyst me-
talowy, spozywczy, chemiczny, telekomunikacyjny itp.;
® probe testowa ,jeden” - sktadajaca sie z 54 firm:
25 spotek zagrozonych upadloscia oraz 29 firm ,zdro-
wych”. W celu sprawdzenia skutecznosci w progno-
zowaniu upadlosci spétek gieldowych modeli opra-
cowanych na podstawie préby uczacej przygotowa-
no te probe testowa z danymi - na rok, na dwa i na
trzy lata przed postawieniem spétki w stan upadto-
$ci. Przy czym prdba ta sktadata sie z firm, ktére nie
wchodzily w sktad préoby uczacej system;

® probe testowa ,dwa” - w sklad ktoérej weszly
wszystkie spotki z proby testowej ,jeden” oraz dodat-
kowo 78 firm niezagrozonych upadloscia. Taki zabieg
pozwolil autorowi na przetestowanie poszczegdlnych
modeli, ktére zostaly opracowane na podstawie proé-
by uczacej z proporcja bankrutéw (25 spétek) do nie-
bankrutéw (28 spoétek) zblizong do stosunku 50/50%,
w warunkach zblizonych do rzeczywistych, to jest przy
proporcji bankrutéw (25 firm) do niebankrutéw (107
firm) - 18,9/81,1%. Dzieki temu préba testowa ,dwa”
umozliwila weryfikacje waloréw predykcyjnych modeli
wezesnego ostrzegania firm na rok, na dwa i na trzy
lata, nie tylko w sztucznych warunkach utrzymania
proporgji ,,ztych” i ,,zdrowych” firm 50/50%.

Autor w swoich badaniach wykorzystat 14 wskaz-
nikéw jako niezalezne zmienne wej$ciowe modeli (ta-
bela 1).

Dodatkowo, dla kazdego wskaznika finansowego
(tabela 1), policzono tempo zmiany wartosci dla wszyst-
kich analizowanych lat, czyli tempo zmiany miedzy:
pierwszym a drugim rokiem, drugim a trzecim rokiem
oraz trzecim a czwartym rokiem przed upadtoscia.

Ponadto kazde przedsiebiorstwo zostato opisa-
ne zerojedynkowa zmienng wyjSciowa - zmienng
grupujaca populacje na dwie grupy przedsiebiorstw
- na zagrozone (warto$é zmiennej = zero) i nieza-
grozone upadloscia (wartosé zmiennej = jeden).

Jakos§é klasyfikacji modeli wczesnego ostrzega-
nia oceniono na podstawie skutecznosci ogolnej,
a takze btedow I i I rodzaju. Zastosowano nastepu-
jace formuly:
® biadI - E =D, / BR x 100%, gdzie D, - liczba ban-
krutéw zaklasyfikowanych przez model jako firmy
yzdrowe”, BR - liczba bankrutéw w probie uczacej/
testowej;
® biad I - E, = D, / NBR x 100%, gdzie D, - liczba
niebankrutéow zaklasyfikowanych przez model jako
firmy zagrozone upadlo$cia, NBR - liczba nieban-
krutéw w prébie uczacej/testowej;
® skutecznos$é¢ ogdlna modelu - S = {1—[(D1+D2)/
(BR+NBR)]} x 100%.

Analiza porownawcza wynikéw modeli
na rok, na dwa lata i na trzy lata przed
upadtoscia firm

artykutu, nie ma mozliwosci przedstawienia
w nim wszystkich opracowanych modeli. Dla-
tego tez ponizej zostala przedstawiona tylko analiza
poréwnawcza wynikow skutecznos$ci miedzy dwoma

q utor, ze wzgledu na ograniczony rozmiar
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Tab. 1. Wskazniki finansowo-ekonomiczne wykorzystane w badaniach

Rodzaj wskaznika oraz sposob jego obliczania
WSKAZNIKI RENTOWNOSCI

Symbol wskaznika |

ZS / SB = X1 zysk ze sprzedazy / warto$¢ sumy bilansowej

Z0 / PS = X2 zysk z dziatalnosci operacyjnej / przychody netto ze sprzedazy
WSKAZNIKI PLYNNOSCI FINANSOWEJ

AO / ZK = X3 aktywa obrotowe (bez krétkoterminowych rozliczeri miedzyokresowych) / zobowigzania

krotkoterminowe

(AO -72)/ZK =X4 [aktywa obrotowe (bez krotkoterminowych rozliczen miedzyokresowych) - zapasy] /

zobowiazania krotkoterminowe
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KP / SB = X5 kapital obrotowy / suma bilansowa
WSKAZNIKI ZADLUZENIA
ZK / SB = X6 zobowigzania krotkoterminowe / suma bilansowa

KW / ZOB = X7

kapital wlasny / zobowigzania ogétem

(ZN + A) / ZOB = X8

(zysk netto + amortyzacja) / zobowigzania ogélem

ZB / ZK = X10

zysk brutto / zobowigzania krétkoterminowe

(KW+ZD.DL) / AT = X11

(kapital wtasny + zobowigzania dlugoterminowe) / aktywa trwale

WSKAZNIKI SPRAWNOSCI

KO / ZK = X9 koszty operacyjne (bez pozostatych kosztow operacyjnych) /
warto$¢ zobowigzan krotkoterminowych
PS / SB = X12 przychody ze sprzedazy / suma bilansowa
PS /N =X13 przychody ze sprzedazy / nalezno$ci krétkoterminowe
INNE MIERNIKI FINANSOWE
Log SB = X14 | Logarytm dziesietny z aktywéw ogétem

Zrédlo: opracowanie wlasne.

najlepszymi modelami z grupy metod statystycz-
nych a dwoma najlepszymi modelami z grupy metod
miekkich technik obliczeniowych?. Do oceny jako$ci
opracowanych modeli i wybrania najlepszego mode-
lu autor wykorzystal trzy kryteria:

® uzyskana wysoka skutecznos§é modelu,

® wielkos¢ spadku tej skutecznosci wraz z wydtu-
zaniem okresu prognozy (zdolno§é utrzymywania
wlasciwosci predykeyjnych),

® mozliwo$é wykorzystania modelu w praktyce
(czyli wysoko$é skutecznosci modelu uzyskanej na
probie testowej ,dwa” o nieréwnej proporcji bankru-
tow do niebankrutow).

Najistotniejsze dla autora bylo kryterium trzecie.
Naukowcy nie opracowuja tego typu modeli, aby wyko-
rzystywac je tylko w teorii, ale po to, aby mac je wlasnie
zaimplementowa¢ w praktyce gospodarczej. Z punktu
widzenia bankéw, przedsiebiorstw czy tez agencji ratin-
gowych na niewiele zda sie model o wySmienitej sku-
tecznosci uzyskiwanej na probie testowej skladajacej sie
z 50% niebankrutéw i 50% firm-bankrutéw.

Na podstawie uzyskanych wynikéw wybrano na-
stepujace modele:
® model analizy dyskryminacyjnej (AD) oszacowa-
ny na podstawie zbioru sktadajacego sie z 14 zmien-
nych objasniajacych;
® model losowych laséw (RF) réwniez oszacowany
na podstawie zbioru skladajacego sie z 14 zmien-
nych objas$niajacych;
® model wektoréow nosnych (SVM) skladajacy sie
z 14 wskaznikow finansowych;
® model logiki rozmytej (FL) z wykorzystaniem uje-
cia dynamiczno-statycznego wskaznikéw finansowych.

Patrzac na wyniki uzyskane na prébie testowej ,je-
den” o proporcji firm zagrozonych upadloscia i nie-
zagrozonych bankructwem zblizonej do stosunku

50/50% (tabela 2), mozna zauwazyé, ze w analizie
krétkookresowej, to jest na rok przed upadio$cia, ana-
liza dyskryminacyjna zdystansowata swoja skuteczno-
$cig pozostale modele, osiagajac 96,29-proc. trafnosé
prognozy. Jednak juz w analizie na dwa i na trzy lata
wstecz modele miekkich technik obliczeniowych cha-
rakteryzuja sie lepszymi wlasciwosciami predykcyjny-
mi. I tak, na dwa lata wstecz najlepszym modelem byt
model wektoréw nosnych, ktory osiagnat 87,04-proc.
skutecznos$é oraz wygenerowat tylko 4-proc. biad I ro-
dzaju. Natomiast w analizie spélek na trzy lata wstecz
bezkonkurencyjny jest model logiki rozmytej z 83,33-
proc. skutecznos$cia i 20-proc. bledem I rodzaju.
Oceniajac zdolno$é utrzymywania wlasciwosci
predykcyjnych modelu wraz z wydluzaniem okresu
prognozy, widac, ze model logiki rozmytej charak-
teryzuje sie najmniejszym spadkiem skutecznosci.
Skuteczno$é ta zmniejszyta sie o 7,4 punktu pro-
centowego miedzy pierwszym a trzecim rokiem pro-
gnozy (z 88,88 do 81,48%). Podczas gdy skutecznosé
modelu analizy dyskryminacyjnej spadta o 20,37
punktu procentowego, modelu losowych laséw spa-
dta o 11,11 punktu procentowego, a modelu wekto-
réw nosnych spadta o 16,67 punktu procentowego.
Oceniajac skutecznosci modeli uzyskane na pro-
bie testowej ,dwa”, czyli probie istotniejszej z punk-
tu widzenia praktyki gospodarczej, widaé, ze w ca-
tym okresie analizy model logiki rozmytej zdomino-
wal pozostate modele uzyskanymi skuteczno$ciami.
Model ten charakteryzowat sie lepsza skutecznoscia:
® w prognozie na rok wstecz: o 6,82 punktu procen-
towego od modelu AD, o 7,58 punktu procentowego
od modelu RF oraz o 6,06 punktu procentowego od
modelu SVM;
® w prognozie na dwa lata wstecz: o 9,85 punktu pro-
centowego od modelu AD, o 0,76 punktu procentowego
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Tab. 2. Wyniki skutecznos$ci dwoch najlepszych modeli z grupy metod statystycznych oraz dwoch
modeli z grupy metod miekkich technik obliczeniowych

Modele prognozowania upadlosci

Rodzaj proby Model FL
Model AD Model RF Model SVM (ujecie dynamiczno-
statyczne)
E1 0% E1 16% (4) E1 8% (2) E1 16% (4)
narok | E2 | 689% (2 | E2| 10,34%(3) |E2| 10,34% (3) | E2 6,89% (2)
S 96,29% S 87.03% S 90,74% S 88,88%
E1 12% (3) E1 8% (2) E1 4% (1) E1 8% (2)
szgzntf;tgzg “?af:a E2 | 37.93% (11) | B2 | 20,68% (6) | B2 | 20,68% (6) | B2 |  24,13% (7)
S 74,07% S 85,18% S 87,04% S 83,33%
El 32% (8) El 36% (9) El 44% (11) El 20% (5)
ml‘at:y E2 | 17,24% (5) | E2 | 13,79% (4) | E2 | 13,79% (3) | E2 17,24% (5)
S 75,92% S 75,92% S 74,07% S 81,48%
E1l 0% E1l 16% (4) E1 8% (2) E1 16% (4)
narok | B2 | 31,77% (34) | E2 | 28,97% (31) | E2 | 28,97% (31) | E2 | 19,62% (21)
S 74,24% S 73,48% S 75% S 81,06%
Proba testowa | .| E1 12% (3) El 8% (2) E1 4% (1) E1 8% (2)
,dwa” lata | B2 | 5233%(56) | E2 | 42.05% (45) | E2 | 4485% (48) | E2 | 4112% (44)
25:107 S 55,30% S 64,39% S 62,87% S 65,15%
. El 32% (8) El 36% (9) El 44% (11) El 20% (5)
nal‘atgzy E2 | 3551%(38) | E2 | 37,38% (40) | E2 | 3551%(38) | B2 | 39,25% (42)
S 65,15% S 62,87% S 62,87% S 64,39%
Zrédlo: opracowanie wlasne.
od modelu RF oraz o 2,28 punktu procentowego od PRZYPISY

modelu SVM,;

® w prognozie na trzy lata wstecz: o 2,28 punktu
procentowego od modelu RF oraz o 2,28 punktu
procentowego od modelu SVM. Natomiast model
AD, mimo ze uzyskal o 0,76 punktu procentowego
wyzsza skuteczno$¢ od modelu FL, to z tabeli 2
widad, ze model AD wygenerowal 38-proc. btad I ro-
dzaju, podczas gdy blad ten w przypadku modelu lo-
giki rozmytej wynidst 20%. Warto przy tym zwrécié
uwage, ze wszystkie modele, to jest AD, RF i SVM
wygenerowaly wysoki btad I rodzaju w poréwnaniu
z modelem FL na trzy lata wstecz.

Whnioski

nioski plynace z przeprowadzonych przez
W autora badan sa istotne. Dzieki badaniom
na tej samej populacji firm dokonano we-
ryfikacji skutecznosci modeli opracowanych dwuna-
stoma réznymi technikami. Wyniki jednoznacznie
wykazaly, ze w przypadku wykorzystania proporcji
bankrutéw do niebankrutéw zblizonej do rzeczywi-
stych uwarunkowan model logiki rozmytej charakte-
ryzuje sie wyzsza zdolnoscia predykeji niz pozostale
modele metod statystycznych i modele metod miek-
kich technik obliczeniowych. Tym samym drugi etap
badan potwierdzil wysoki potencjal prognostyczny
metody logiki rozmyte;j.
dr inz. Tomasz Korol
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Politechniki Gdanskiej
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Summary

This article is about the prediction of bankruptcy of stock
equity companies in Poland. It focuses on discussions on
the possibility of use in the prediction of bankruptcy, not
only financial ratios in the model of fuzzy logic, but also
some Polish macroeconomic variables affecting the financial
situation of the companies. In a study author used data
on 132 stock equity companies listed on the Warsaw Stock
Exchange.
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