PRACE NAUKOWE AKADEMII EKONOMICZNEJ] WE WROCLAWIU
Nr 1152 2007
Zarzadzanie finansami firm — teoria i praktyka

Tomasz Korol
Politechnika Gdanska

PREDYKTORY UPADLOSCI SPOLEK Z 0.0.
ORAZ SPOLEK AKCYJNYCH

1. Wstep

Od pierwszych zanotowanych upadiosci przedsigbiorstw w Polsce w okresie
transformacji systemowej mingto juz 16 lat. Statystyki na temat liczby upadtych
przedsigbiorstw w naszym kraju niezmiennie dowodza, ze wczeéniejsze przewidze-
nie tego negatywnego zjawiska z punktu widzenia mikroskali jest bardzo istotnym i
praktycznym zagadnieniem w ekonomii. W latach 1990-2004 do sadow gospodar-
czych w Polsce wptyngto 66 578 wnioskow upadlosciowych'. Zagrozenie upadto-
$cig nie dotyczy wylacznie spotek matych, dziatajacych na lokalnych rynkach, czy
tez tylko firm nowych. Warszawska Gietda Papieréw Wartosciowych dowiodta, iz
upadloscia moga by¢ zagrozone rowniez powszechnie znane, duze ogodlnopolskie
spotki gietdowe. Za sprawa takich spotek, jak Universal SA, Bytom SA, ESPEBEPE
SA, czy tez w ostatnich latach Mostostal Gdansk SA, padt mit, iz spotki publiczne
maja duza wiarygodnos¢, w zwiazku z czym udzielanie im kredytow czy inwestowa-
nie w ich papiery wartosciowe wiaze si¢ z niskim ryzykiem [Korol 2003, s. 79-89].

Upadek przedsigbiorstwa w skali mikro wywotuje szereg negatywnych skutkow
ekonomiczno-spotecznych. Bankructwo firmy sprawia, iz wierzyciele firmy bankru-
ta ponosza straty w postaci nieSciagnig¢tych wierzytelnosci. Upadtoscia firmy do-
tknigci sa rowniez jej kooperanci tracacy w ten sposob odbiorcow badz dostawcow.
W konsekwencji moze zagrozi¢ to takze ich sytuacji finansowej. Dotyka ona row-
niez samych wlascicieli podmiotéw gospodarczych, na skutek postgpowania upadto-
sciowego bowiem z majatku firmy zaspokajane sa w pierwszej kolejnosci wszelkie
zobowiazania, a dopiero ta czg¢$¢ majatku, ktora pozostanie po pelnym zaspokojeniu
roszczen wierzycieli jest zwracana jego wilascicielom.

Dlatego tez obecnie juz nie stoimy przed problemem, czy zajmowac si¢ progno-
zowaniem upadtosci przedsigbiorstw, lecz zastanawiamy sig, jakie metody wykorzy-

1 . S
Dane uzyskane z Ministerstwa Sprawiedliwosci.



314

sta¢ do jego skutecznej realizacji. Autor niniejszego artykutu przeprowadzit liczne
badania nad sposobami wczesniejszego przewidzenia upadku firm. Wykazat migdzy
innymi, ze sztuczne sieci neuronowe (SSN) charakteryzuja si¢ lepszymi wynikami w
ocenie zagrozenia przedsigbiorstw upadtoscia niz tradycyjna analiza dyskryminacyj-
na [Korol 2005(a), s. 10-17]. Sprawdzit tez wptyw zastosowania algorytméw gene-
tycznych w procesie uczenia modelu sztucznej sieci neuronowej na trafnos¢ progno-
zy? oraz dokonat analizy porownawczej skutecznosci réznych rodzajéw modeli SSN
[Korol 2005(b), s. 169-181]. Wczesniejsze badania przewidywaly zastosowanie
wigkszej liczby zmiennych wejsciowych do modeli (od 11 do 27 wskaznikow finan-
sowych). Natomiast celem tego artykutu jest przedstawienie badan autora dotycza-
cych ograniczenia zmiennych wej$ciowych do modelu prognozowania upadtosci
firm. Znalezienie kilku wskaznikéw finansowych bedacych najlepszymi predykto-
rami upadtosci pozwoli na znaczne ograniczenie czasochtonnosci przeprowadzenia
tego typu analiz.

2. Istota prognozowania upadlosci przedsi¢biorstw

Prognozowanie upadtosci firm w istocie sprowadza si¢ do zaklasyfikowania do-
wolnego przedsigbiorstwa do jednej z dwoch roztacznych populacji: populacji pod-
miotow ,,zdrowych”, tzn. 0 dobrej kondycji finansowej, oraz populacji podmiotow
»chorych”, czyli zagrozonych upadloscia. W celu zweryfikowania przydatnosci
modelu operuje sie czesto pojeciami btedu I i IT rodzaju oraz skuteczno$ci ogdlnej
modelu. Btad I rodzaju okresla si¢ jako procent blednych zaklasyfikowan przedsig-
biorstw upadtych do firm ,,zdrowych”, a btad II rodzaju — procent niepoprawnych
zaklasyfikowan przedsigbiorstw ,,zdrowych” jako zagrozonych upadtoscia. Ogdlna
skuteczno$¢ modelu oznacza procent prawidtowo zakwalifikowanych przypadkow
ogo6tem (bankrutow i niebankrutow).

W procesie konstrukcji modelu prognozowania upadku przedsigbiorstwa wyr6z-
nia si¢ dwa rozne zbiory przedsigbiorstw. Pierwszym z nich jest proba uczaca, na
podstawie ktorej model uczy si¢ podejmowania poprawnych decyzji. Na podstawie
sklasyfikowanej proby uczacej oszacowane zostaja parametry modelu w taki sposob,
aby osiagna¢ maksymalna doktadnos$¢ rozpoznawania proby begdacej nauczycielem
[Michaluk 1998, s. 205]. Nastepnie nauczony model podlega testowaniu na drugim
zbiorze — probie testowej, tzn. takiej, ktorej elementy nie wchodzity w sktad proby
uczacej. Skutecznosci modeli sprawdzanych na probach uczacych sa zawsze wyzsze
niz sprawdzanych na probach testowych, poniewaz modele na danych przedsigbior-
stwach ucza si¢ rozpoznawac bankruta od niebankruta. Dlatego tez autor sprawdzit
skutecznos¢ opracowanych przez siebie modeli SSN na probach nieznanych mode-

? Rozdziat w przygotowywanej monografii pod redakcja N. Daszkiewicz, Politechnika Gdanska 2006.
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lom, tj. na probach testowych. Takie podej$cie zapewnia wysoka wiarygodnos$¢ wy-
nikow wygenerowanych przez modele SSN.

Dla modeli zbudowanych na podstawie technik statystycznych, takich jak wielo-
wymiarowa liniowa analiza dyskryminacyjna czy tez sztuczne sieci neuronowe,
konieczne jest okreslenie punktu granicznego, tzn. takiej wartosci funkcji badz war-
tosci wyjsSciowej generowanej przez model, ktora rozdziela grupe przedsigbiorstw
niezagrozonych od zagrozonych upadtoscia. Gdy wartos¢ funkcji klasyfikacyjnej
(analizy dyskryminacyjnej badz sztucznej sieci neuronowej) dla danego przedsie-
biorstwa jest mniejsza od warto$ci granicznej, to firmg taka uznaje si¢ za zagrozona
upadtoscia. Natomiast gdy warto$¢ funkcji jest wigksza od wartosci granicznej, to
takie przedsigbiorstwo zalicza si¢ do populacji firm niezagrozonych upadtoscia.
Wartos$cia progowa w niniejszych badaniach byta wartos¢ 0,5. Oznacza to, ze gdy
neuron wyjsciowy sieci osiagat wartosci z przedziatu <0; 0,5), firma byta uznawana
za zagrozona upadioscia, gdy za$ wartos$ci ksztattowaty si¢ w przedziale <0,5; 1>, to
spotka byta klasyfikowana do grupy firm niezagrozonych bankructwem.

Istotnym zagadnieniem w procesie budowy modelu prognozowania zagrozenia
upadtoscia przedsigbiorstw jest dobor zmiennych wejsciowych sztucznej sieci neu-
ronowej. Wazne jest, aby zmienne te charakteryzowatly si¢ dobrymi wtasciwosciami
predykcyjnymi rozdzielajacymi przedsigbiorstwa wyptacalne od niewyptacalnych z
odpowiednim okresem wyprzedzenia. W literaturze wymienia si¢ ok. 70 wskazni-
kow finansowych wykorzystywanych w analizach ekonomicznych do oceny kondy-
cji finansowej przedsigbiorstw [Urbanek 1996, s. 117]. O wartosci analizy decyduja
wskazniki o duzej pojemnosci informacyjnej, dlatego dazy si¢ do ograniczenia ich
liczby i odpowiedniego ich grupowania. Warto$ci normatywne wskaznikow beda
zalezaly od charakteru dziatalnosci firm (handlowy, produkcyjny, uslugowy), ale
réwniez 0d formy prawnej spotki. Dlatego tez celem ponizszych badan jest znale-
zienie najskuteczniejszych wskaznikéw finansowych — predyktorow ostrzegajacych
firmy przed zagrozeniem kryzysem finansowym, osobno dla spotek akcyjnych i dla
spotek z ograniczona odpowiedzialno$cia, porownanie ich migdzy tymi dwiema
grupami spoétek, a nastgpnie opracowanie na ich podstawie modeli prognozowania
upadtosci na rok i na dwa lata przed bankructwem.

3. Zalozenia do analizy

Autor podzielit badania na dwie czgsci:

W pierwszej czgs$ci zebrano materiat statystyczny dotyczacy 74 spoétek gietdo-
wych notowanych na warszawskiej Gietdzie Papieréw Wartosciowych. W ramach
tej populacji przedsigbiorstw wyodrgbniono:

e probe uczaca — skladajaca si¢ z 19 spotek zagrozonych bankructwem oraz
przyporzadkowanych im 19 spétek niezagrozonych upadkiem. Spoiki te pochodzity
z réznych sektorow, takich jak: budownictwo, przemyst metalowy, spozywczy,
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chemiczny, telekomunikacyjny itp. Przy czym zostaly one w miar¢ mozliwosci do-
brane parami, tj. potencjalnemu bankrutowi przypisano przedsigbiorstwo ,,zdrowe” z
tej samej branzy oraz o podobnej wielkosci sumy bilansowej. Do celow badawczych
opracowano dwie proby uczace z danymi — na rok i na dwa lata przed postawieniem
spotki w stan upadtosci;

e probe testowa — sktadajaca si¢ z 18 spodlek zagrozonych upadtoscia oraz 18 firm
»zdrowych”. W celu sprawdzenia skutecznosci modeli SSN w prognozowaniu upa-
dtosci spotek gietdowych opracowanych na podstawie prob uczacych przygotowano
dwie proby testowe z danymi — na rok i na dwa lata przed postawieniem spotki w
stan upadtosci. Proby te skladaty si¢ z firm, ktore nie wchodzilty w sktad prob ucza-
cych modele. Innymi stowy, modele SSN nie znaty rzeczywistych informacji o za-
grozeniu upadtoscia tych spotek badz tez o braku takiego zagrozenia.

W drugiej czesci badan opracowano populacje przedsigbiorstw sktadajaca sig ze
156 polskich spotek z ograniczona odpowiedzialnoscia. Populacje tg¢ rowniez po-
dzielono na probe uczaca oraz testowa z zachowaniem takich samych zasad podziatu
jak w przypadku spotek akcyjnych, tj. proby byly zbilansowane — po 78 firm w kaz-
dej (39 bankrutow i 39 niebankrutow).

Wszystkie spotki z obu populacji zostaty opisane przez 22 wskazniki finansowe.

Dane wejsciowe do modeli wyznaczono na podstawie macierzy korelacji®, wy-
bierajac jedynie cechy, ktore sa stabo skorelowane migdzy soba i silnie skorelowane
ze zmienng grupujacy, reprezentujaca informacj¢ o zagrozeniu badz tez niezagroze-
niu upadtoscia. Podejscie to zapewnito dobdr takich cech, ktore nie powielaja infor-
macji dostarczanych przez inne wskazniki, a jednoczes$nie sg dobrymi reprezentan-
tami wskaznikéw niewybranych jako diagnostyczne. Na tej podstawie wyznaczono
cztery wskazniki finansowe na rok i cztery na dwa lata przed upadtoscia spotek —
osobno dla spotek akcyjnych i spotek z 0.0.

Wybrane na podstawie macierzy korelacji najlepsze predyktory upadtosci, wraz z
podstawowa charakterystyka statystyczna dla spotek bankrutow i niebankrutow,
przedstawiono w tab. 1 dla spotek akcyjnych i w tab. 2 dla spotek z o.o.

W przypadku analizy spotek akcyjnych wybrane najlepsze cztery wskazniki —
predyktory znacznie rdznig si¢ od siebie w procesie prognozowania upadtosci na rok
i na dwa lata wstecz. Tylko jeden wskaznik, tj. [(zysk netto + amortyzacja)/zobo-
wiazania ogotem] zostal wybrany do analizy spotek zarowno na rok, jak i na dwa
lata przed ich upadioscia. Pozostate trzy wskazniki sa inne. Wida¢, ze charakter
spotek akcyjnych jest odmienny od spoétek z ograniczona odpowiedzialnoscia, nie
mozna wigc stosowac takich samych modeli do badan dwoch odmiennych rodzajow
firm. W przypadku spétek z o.0. (tab. 2) mozna zauwazy¢, ze az trzy wskazniki fi-
nansowe s takie same w analizie na rok i na dwa lata przed upadtoscia.

% Macierze korelacji zmiennych na rok i na dwa lata przed upadtoscia ze wzgledu na ograniczona
objetos¢ artykutu nie zostaty zamieszczone.
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Tabela 1. Wybrane zmienne wej$ciowe do modelu prognozowania upadtosci spotek akeyjnych
na rok i na dwa lata wstecz

Na rok przed upadto$cia (analiza spotek SA)
zagrozone upadloscia niezagrozone upadtoscia
Wskaznik srednia | mediana | min. max. srednia | mediana | min. max.
(AO-2) | ZK 0,536 0,508 0,080 1,221 1,521 1,300 0,506 4,268
(ZN+A)/zOB | -0,186 | -0,078 | -0,943 0,118 0,309 0,219 0,055 1,106
KO/ ZKBK 1,668 1,488 0,051 5,482 5,127 4,920 2,210 9,557

ZB/ZK -0,325 | -0,171 -2,23 0,086 0,364 0,235 0,029 1,269
Na 2 lata przed upadtoscia (analiza spotek SA)
zagrozone upadto$cia niezagrozone upadtoscia
Wskaznik srednia | mediana | min. max. érednia | mediana | min. max.
ZS/SB -0,008 | -0,005 | -0,248 0,137 0,116 0,116 -0,043 0,398
KP/SB 0,035 0,082 -0,678 0,449 0,250 0,244 -0,135 0,626

(ZN+A)/ZOB | -0,071 0,060 -3,031 0,461 0,449 0,309 0,071 1,917
KW/ SB 0,293 0,353 -1,095 0,654 0,587 0,637 0,204 0,861

Zrodto: opracowanie wlasne.

Tabela 2. Wybrane zmienne wejsciowe do modelu prognozowania upadtosci spotek z o.o.
na rok i na dwa lata wstecz

Na rok przed upadtoscia (analiza spotek z 0.0.)

zagrozone upadtoscia niezagrozone upadioscia
Wskaznik srednia | mediana | min. max. srednia | mediana | min. max.
ZS/SB -0,142 | -0,130 | -0,512 0,038 0,118 0,089 0,009 0,452
(AO-2) | ZK 0,364 0,322 0,058 0,820 1,149 0,976 0,448 3,562
(ZN+A)/zOB | -0,302 | -0,245 | -3,359 0,349 0,406 0,281 0,001 1,233
KO/ ZKBK 3,387 3,276 0 10,660 | 10,735 | 10,037 3,901 | 22,024
Na 2 lata przed upadtoscia (analiza spolek z 0.0.)
zagrozone upadtoscia niezagrozone upadioscia
Wskaznik srednia | mediana | min. max. srednia | mediana | min. max.
ZS/SB -0,043 | -0,015 | -0,342 0,164 0,118 0,089 0,009 0,452
KP /SB -0,029 0,011 -0,779 0,423 0,239 0,244 | -0,022 0,469
(ZN+A) / zOB | -0,157 | -0,063 | -1,364 0,346 0,406 0,281 0,001 1,233
KO/ ZKBK 4,852 4,552 0 12,827 | 10,735 | 10,027 3,901 | 22,024

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Porownujac warto$ci wybranych wskaznikéw, jako najlepszych predyktorow
upadtosci, migdzy spotkami zagrozonymi i niezagrozonymi upadtoscia, widzimy, ze
zaro6wno na rok, jak i na dwa lata wstecz wystepuja istotne réznice miedzy nimi. Na
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przyktad w spotkach akcyjnych na rok przed upadtoscia warto$¢ srednia wskaznika
ptynnosci szybkiej [(AO-Z)/ZK] w grupie firm zagrozonych upadioscia wyniosta
0,5369, a w grupie firm niezagrozonych 1,5213. Warto rowniez zauwazy¢, iz warl-
to$¢ minimalna tego wskaznika w grupie spotek ,,zdrowych” (0,5064) byta zblizona
do warto$ci sredniej i mediany wystepujacej w grupie spotek zagrozonych bankruc-
twem. Warto$¢ minimalna ws$réd bankrutow wyniosta tylko 0,0809. Poziom tego
wskaznika byt jeszcze nizszy w grupie spotek bankrutow z ograniczona odpowie-
dzialno$cia. Spotki te charakteryzowatly si¢ Srednia wartoscia 0,3642. Natomiast
warto$¢ minimalna wskaznika ptynnosci szybkiej wyniosta tylko 0,0586. ,,Zdrowe”
spotki z 0.0. charakteryzowaly si¢ nizsza wartoscia tego wskaznika od ,,zdrowych”
spotek akcyjnych, lecz znacznie wyzszym poziomem od zagrozonych bankructwem
spotek z 0.0. Warto$¢ $rednia w tej grupie spotek niezagrozonych wyniosta 1,1490,
a warto$¢ minimalna 0,4485.

Podobne istotne roznice mozna zauwazy¢ w przypadku pozostatych wskaznikéw
w analizie na rok i na dwa lata wstecz zar6wno w spotkach akcyjnych, jak i z ogra-
niczona odpowiedzialno$cia.

4. Modele prognozowania upadlos$ci spotek kapitalowych

W badaniach na rok i na dwa lata przed bankructwem do oceny spotek z o.o,
wykorzystano architekturg sieci przedstawiona na rys. 1 i 2. W obu przypadkach na
wejsciu sieci znajdowaty si¢ 4 neurony stanowiace zmienne wejsciowe w postaci
wskaznikow ekonomicznych przedstawionych w tab. 2.

ZS/SB

NBR/BR

Rys. 1. Architektura sieci neuronowej do badania spétek z o.0. na rok przed upadtoscia

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Warstwa ukryta, w ktorej sie¢ dokonywata obliczen i analiz, na rok przed upad-
kiem sktadata si¢ z 4 neuronow, a na dwa lata wstecz z 14 neuronow az w trzech po-
szczegolnych warstwach. W obu przypadkach na wyjsciu sieci znajdowat si¢ 1 neu-
ron, przedstawiajacy klasyfikacj¢ spotek na zagrozone i niezagrozone upadtoscia.
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NBR/BR

Rys. 2. Architektura sieci neuronowej do badania spotek z 0.0. na dwa lata przed upadtoscia

Zrodto: opracowanie wlasne.

Na dwa lata przed/na rok przed

7S/SB (AO-2)/ZK
—>!
KPISB (ZN+A)/ZOB

NBR/BR
(ZN+A)/ZOB | KO/ZKBK

KW/SB 7ZB/ZK

Rys. 3. Architektura sieci neuronowej do badania spotek akcyjnych na rok i na dwa lata przed upadtoscia

Zrodlo: opracowanie wlasne.

W przypadku prognozowania upadtosci spotek akcyjnych architektura sieci byta
taka sama na rok i na dwa lata wstecz (rys. 3). Jedynie zastosowane wskazniki fi-
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nansowe roznity si¢ w zalezno$ci od okresu analizy (tab. 1). Sie¢ skladata si¢ z 4
neuron6éw wejsciowych, 6 neuronéw ukrytych oraz 1 neuronu wyjsciowego.

Autor uzyskat 100-procentowa skuteczno$¢ modeli przy probach uczacych siec.
W tab. 3 przedstawiono skuteczno$¢ powyzszych modeli SSN na rok i na dwa lata
przed upadtoscia otrzymana na podstawie prob testowych.

Tabela 3. Poréwnanie skutecznoéci prognozowania upadlosci spotek z 0.0. i akeyjnych?

s Rodzaj spotki
Czas Skutecznosé spolki 7 0.0. spotki SA
Na rok przed btad I typu 0% 0%
btad II typu 5,12% 5,55%
skuteczno$é 97,44% 97,23%
Na dwa lata przed btad I typu 12,82% 11,11%
btad II typu 12,82% 11,11%
skuteczno$é 87,18% 88,89%

Zrodlo: opracowanie wilasne.

Oceniajac trafnos¢ klasyfikacji badanych spotek z o.0. i akcyjnych w probie te-
stowej, mozna stwierdzi¢, ze modele te charakteryzuja si¢ bardzo wysoka skutecz-
nos$cia ogoélna. W analizie na rok przed upadtoscig wyniosta ona az 97,44% w przy-
padku oceny spotek z 0.0. i nieznacznie mniej przy ocenie spotek SA — 97,23%.
Nalezy zaznaczy¢, iz w obu grupach spotek w analizie na rok przed bankructwem
modele SSN nie wygenerowaty ani jednego bledu I typu. Jest to blad polegajacy na
uznaniu przedsigbiorstwa, przysziego bankruta, za podmiot niewskazujacy na moz-
liwos¢ bankructwa. W literaturze podkresla sig, iz koszt takiego btedu jest znacznie
wigkszy niz koszt popetnienia biedu II rodzaju.

Rowniez w analizie spotek na dwa lata przed upadkiem uzyskana skutecznosé¢
0go6lna modeli mozna uznaé¢ za wysoka. Skuteczno$¢ ta byta nizsza niz w przypadku
analizy obejmujacej krotszy okres przed upadkiem firm o 10,26 punktu procentowe-
go przy prognozowaniu upadtosci spotek z o.0. oraz 0 8,34 punktu procentowego
przy ocenie spotek SA. Przy czym spadek trafnosci prognozy w miarg wzrostu lat
poprzedzajacych analize jest z punktu widzenia statystyki zjawiskiem normalnym, a
uzyskane skuteczno$ci na poziomie 87-88% na tle wynikéw podawanych w literatu-
rze przedmiotu sg wynikami ponadprzecigtnymi.

W analizie na dwa lata przed bankructwem spoétek pojawily si¢ btedy I typu na
poziomie 11-12%, powigkszeniu rowniez ulegly btedy II typu. Co cickawe, w obu
grupach spotek bledy I typu i II typu byly sobie réwne.

* Nalezy pamietaé, iz wielkosé proby testowej byta odmienna w przypadku spotek z o0.0. i spotek SA.
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5. Whnioski

Whioski ptynace z tych badan sa istotne. Przeprowadzone przez autora badania
pozwolity wyznaczy¢ cztery najlepsze predyktory upadtosci dla roznych pod wzgle-
dem prawnym spolek. Korzysci z tego sa podwdjne:

e PO pierwsze — dzigki ograniczeniu liczby zmiennych wykorzystywanych do
prognozowania upadtosci, analityk znacznie ogranicza czasochtonnos¢ oceny bada-
nych przedsigbiorstw,

e po drugie — poprzez zastosowanie odmiennych wskaznikéw finansowych moz-
na skuteczniej oceni¢ spotki o odmiennej specyfice prowadzenia dziatalnosci gospo-
darczej.
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BANKRUPTCY PREDICTORS FOR LIMITED LIABILITIES
AND STOCK COMPANIES

Summary

This article is on prediction of the bankruptcy of stock equity companies and limited liabilities
firms in Poland. The author concentrates on finding the best financial ratios — predictors of bankruptcy
for these two different types of companies. In the research the artificial intelligence has been used to
predict the financial crisis of the companies.

Presented models in the article distinguish with high effectiveness of predicting the bankruptcy
among accessible results in the literature in Poland.
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