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1. Wstep

W ostatnim okresie jestesmy $wiadkami, z jednej strony, intensywnego rozwoju
modeli prognozowania upadiosci przedsigbiorstw, a z drugiej strony — dynamicz-
nego wzrostu wszystkich indeksow na warszawskiej Gieldzie Papierow Warto-
sciowych. Jednak, jak wykazaly badania przeprowadzone przez prof. E. Maczyn-
ska, stopien wykorzystania tych modeli przez takie instytucje, jak: fundusze emery-
talne, towarzystwa ubezpieczeniowe, rynek kapitatlowy, rady nadzorcze czy tez
audytoréw, jest zerowy badz tez niewielki [Maczynska 2005, s. 92-96]. Indeks
WIG przekroczyt po raz pierwszy w historii GPW w Warszawie prog 50 000 punk-
tow. Rowniez indeksy WIG 20, WIRR, MIDWIG, TECHWIG z miesiaca na mie-
siac pokonuja kolejne progi wzrostu. Wzrosty na GPW przyciagaja coraz wigcej
matych inwestoréw. Inwestorzy zaréwno mali (np. gospodarstwa domowe), jak i
duzi (np. fundusze inwestycyjne) nie powinni jednak zapominac, ze jak w kazdej
zbiorowosci przedsigbiorstw, rowniez w populacji spolek gietldowych zdarzaja si¢
firmy zagrozone upadloscia.

W latach 2000-2002 tacznie wobec 41 spotek publicznych zlozono w Polsce
whnioski o upadtos¢ lub o otwarcie postepowania uktadowego, przy czym liczba ta
z roku na rok gwaltowanie wzrastata [Appenzeller, Szarzec 2004, s. 121]. Biorge
pod uwage, ze w okresie tym na GPW w Warszawie notowanych bylo 230 spélek,
wynika z tego, ze az 17,8% z tych przedsi¢biorstw bylo zagrozonych upadtoscia.
Odnoszac t¢ wartosé¢ do wystgpujacego wtedy w Polsce ogdlnego nat¢zenia zagro-
zenia firm upadkiem (117-149 bankrutéow przypadalo na 10 000 funkcjonujacych
przedsigbiorstw [Korol 2003, s. 79-89]), mozna stwierdzi¢, iz paradoksalnie do
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przekonan o niskim ryzyku bankructwa spélek gietdowych, spéiki te byty bardziej
narazone na upadlos¢ niz pozostate przedsigbiorstwa.

Artykut ten ma na celu weryfikacj¢ skutecznosci modeli parametrycznych, tj.
logitowych, probitowych i analizy dyskryminacyjnej, oraz modeli nieparametrycz-
nych, czyli sztucznych sieci neuronowych, w prognozowaniu upadtosci przedsig-
biorstw na przyktadzie spétek gietdowych. Autor (na podstawie takiej samej popu-
lacji spétek akcyjnych notowanych na warszawskiej Gieldzie Papieréw Warto-
sciowych) opracowat modele prognozowania upadtosci spotek na rok i na dwa lata
wstecz, wykorzystujac wyzej wymienione techniki opracowywania modeli. Po-
zwoli to na:
¢ pokazanie inwestorom mozliwosci prognozowania zagrozenia kryzysem finan-

sowym spoélek az z dwuletnim wyprzedzeniem czasowym. Tak wczesne przewi-

dzenie kiopotéw finansowych poszczegdlnych spélek jest niekwestionowang za-
leta dla inwestoréw, dzigki czemu moga oni znacznie ograniczy¢ straty wynika-
jace ze spadku ceny akcji;

¢ wskazanie metody najskuteczniejszej wsréd zbioru metod parametrycznych i
nieparametrycznych. Do tej pory, mimo opracowanych przez naukowcdéw licz-
nych modeli prognozowania upadlosci przedsigbiorstw, niewiele dotyczylo pro-
gnozowania upadiosci spétek gieldowych. A gdy dotyczyly one tego rodzaju
spotek kapitatowych, nie podejmowano préby weryfikacji skutecznosci tych
modeli na tle innych modeli z tych dwéch odmiennych grup metod badawczych

(parametrycznych i nieparametrycznych). Jedynie poréwnywano ich skutecz-

nos¢ ze skutecznoscia modeli opracowanych przez innych naukowcéw badz

ograniczano si¢ do poréwnan w ramach jednej z metod, np. modeli analizy dys-
kryminacyjnej (najbardziej popularnej w Polsce).

2. Zalozenia do analizy

W badaniach autor wykorzystat dane dotyczace 74 spétek notowanych na war-
szawskiej Gieldzie Papieréw Wartosciowych, ktére opublikowaty swoje sprawo-
zdania finansowe w Notoria Serwis ,,Wyniki finansowe spdlek gieldowych” za
okres migdzy 1998 a 2003 rokiem. W ramach tej populacji przedsigbiorstw wyod-
rebniono:

e prébe uczaca — skltadajacq sie z 19 spétek zagrozonych bankructwem oraz przy-
porzadkowanych im 19 spélek niezagrozonych upadkiem. Spétki te pochodzity

z réznych sektoréw, takich jak: budownictwo, przemyst metalowy, spozywczy,

chemiczny, telekomunikacyjny itp. Przy czym zostaty one w miar¢ mozliwosci

dobrane parami, tj. potencjalnemu bankrutowi przypisano przedsiebiorstwo

»zdrowe” z tej samej branzy i o podobnej wielkosci sumy bilansowej. Do celéw

badawczych opracowano dwie préby uczace z danymi — na rok i na dwa lata

przed postawieniem spétki w stan upadtosci;
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e probe testowy — skladajaca si¢ z 18 spéltek zagrozonych upadioscia oraz 18 firm
»zdrowych”. W celu sprawdzenia skutecznosci w prognozowaniu upadiosci
spolek gieldowych modeli logitowych, probitowych, wielowymiarowej analizy
dyskryminacyjnej i sztucznych sieci neuronowych opracowanych z wykorzysta-
niem prob uczacych, przygotowano dwie proby testowe z danymi — na rok i na
dwa lata przed postawieniem spotki w stan upadtosci. Przy czym proby te skla-
daty si¢ z firm, ktore nie wchodzity w sklad prob uczacych modele.

Jakos¢ klasyfikacji oceniono na podstawie skutecznosci ogélnej modelu, a takze
bledow I i Il rodzaju. Zastosowano nastepujace formuly:

— blad I - E; = D, / BR - 100%, gdzie D, — liczba bankrutéw zaklasyfikowanych
przez model jako firmy ,zdrowe”, BR — liczba bankrutéw w prébie ucza-
cej/testowej;

— btad Il - E; = D, / NBR - 100%, gdzie D, — liczba niebankrutéw zaklasyfikowa-
nych przez model jako firmy zagrozone upadtoscia, NBR — liczba niebankrutéw
w probie uczacej/testowej;

— skutecznos¢ og6élna modelu — S = {1 — [(D, + D;) / (BR + NBR}]} - 100%.
Wszystkie spotki zostaly opisane przez 15 wskaznikéw finansowych. Dodatko-

wo kazda spotka zostata opisana zmienng wyjsciows, tzn. zmienna dzielaca popu-

lacje na dwie grupy przedsiebiorstw — na zagrozone i niezagrozone upadloscia.

Dane wejsciowe do modeli wyznaczono na podstawie macierzy korelacji, wy-
bierajac jedynie cechy, ktore sa stabo skorelowane miedzy sobg i silnie skorelowa-
ne ze zmienna grupujaca, reprezentujaca informacj¢ o zagrozeniu badz tez nieza-
grozeniu upadloscia. Podejscie to zapewnito dobdr takich cech, ktore nie powielaja
informacji dostarczanych przez inne wskazniki, a jednoczesnie sa dobrymi repre-
zentantami wskaznikOw nie wybranych jako diagnostyczne. Na tej podstawie wy-
znaczono cztery wskazniki finansowe na rok i cztery na dwa lata przed upadloscia
spotek. Wybrane na podstawie macierzy korelac)i najlepsze predyktory upadlosci
przedstawiono w tab. 1. Warto przy tym zwroci¢ uwagg, ze do analizy na rok i na
dwa lata przed upadloscia zostaly wybrane inne wskazniki finansowe.

Tabela 1. Wskazniki finansowe wykorzystane w modelach prognozowania upadtosci
spélek gieldowych na rok i na dwa lata przed upadloscia

Wskaznik Na rok przed upadloscig Na dwa lata przed upadtoscia

X1 [aktywa obrotowe (bez krotkoterminowych rozliczen Zysk ze sprzedazy / warto$¢ sumy
m/o) — zapasy] / zobowiazania krotkoterminowe bilansowej

X2 (zysk netto + amortyzacja) / zobowigzania ogotem kapitat obrotowy' / suma bilansowa

X3 koszty operacyjne (bez pozostalych kosztow operacyj-  |(zysk netto + amortyzacja) / zobowia-
nych) / wartos¢ zobowiazan krétkoterminowych zania ogdlem

X4 Zysk brutto / zobowiazania krétkoterminowe kapital wlasny / suma bilansowa

"Kapital obrotowy zostal obliczony jako réznica migdzy aktywami obrotowymi bez krétkotermino-
wych rozliczen m/o a zobowiazaniami krotkoterminowymi.

Zrodto: opracowanie wlasne.
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3. Analiza poréwnawcza skutecznosci modeli prognozowania
upadlosci firm

Autor tego artykulu opracowal dwa modele sztucznych sieci neuronowych pro-

gnozowania upadlosci spolek gieldowych, ktore skladaty sig z:

— 4 neurondéw w warstwie wejsciowej modelu. Neurony te stanowily 4 wskazniki
finansowe wybrane na podstawie macierzy korelacji zmiennych. Autor nie wy-
korzystal wigkszej ilosci danych diagnostycznych, poniewaz, jak wykazaty jego
wczesniejsze badania, w przypadku spoétek akcyjnych maksymalizacja liczby
wskaznikéw finansowych w modelu sztucznej sieci neuronowej prowadzi do
pogorszenia skutecznosci takiego modelu [Korol — artykut w recenzji];

— 6 neurondéw w warstwie ukrytej; w warstwie tej model dokonywat obliczeri oraz analiz;

—~ 1 neuronu wyjsciowego, ktory dokonywatl klasyfikacji spélek gieldowych na
zagrozone 1 niezagrozone upadtoscia, przy czym 0 oznaczalto firm¢ bankruta, 1 —
firmg ,,zdrowa”; prog graniczny klasyfikacji ustalono na poziomie 0,5.
Architekture opracowanego modelu SSN wraz z wykorzystanymi wskaznikami

finansowymi przedstawia rys. 1.

Na dwa lata  / Narok

przed przed
ZS/SB (AO-Z)/ZK
KP/SB (ZN+A)/Z0B

(ZN+A)Y | KO/ZKBK
ZOB

KW/SB 7ZB/ZK

. Rys. 1. Architektura sieci neuronowej na rok i na dwa lata przed bankructwem
Zrodlo: opracowanie wlasne.

Kolejnym opracowanym przez autora modelem prognozowania bankructwa spétek byt
model parametryczny oparty na technice logitowej. Model ten ma nastepujaca postac:
(roczne wyprzedzenie czasowe)
Z=-10,2014 +6,479805 - X; + 6,5 - X, + 1,14 - X3 + 8,767 - X,,
(dwuletnie wyprzedzenie czasowe)
Z=-4+30-X,+1,11617 - X;+2,6 - X5+ 3,12512 - X,.
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Nastepnym modelem opracowanym przez autora byl model wielowymiarowej
analizy dyskryminacyjnej, ktory skiadal si¢ z dwoch funkcji. Pierwsza funkcja
zostata nazwana ,,funkcjg bankrutéw — Zpan”. Miala ona za zadanie okresli¢ nie-
bezpieczenistwo upadlosci. Druga funkcja okreslona zostala mianem ,,funkcji nie-
bankrutow — Znon”. Z kolei ta funkcja okreslata zdolnos$é przedsigbiorstwa do
funkcjonowania, czyli byla funkcja okreslajaca ,,zdrowie” firm.

Funkcje te maja nastgpujace postacie:

(roczne wyprzedzenie czasowe)
Zpan =—2,95855 + 3,20023 - X, +(-7,73879) - X, + 0,6318 - X3 + 0,37591 - X,
Znon =—06,8088 +3,17942 - X, + (-5,45035) - X, +1,62317 - X5+ 1,51146 - X,,
(dwuletnie wyprzedzenie czasowe)

Zpan =-2,82403 + 5,89684 - X, + 1,22819 - X, + (—1,13046) - X; + 10,42274 - X,,
Znon =-7,13954 + 27,48208 - X +(-0,67722) - X, +(-0,61551) - X5+ 16,39725 - X,,.
Model ten rézni sie od wiekszosci modeli analizy dyskryminacyjnej spotyka-

nych w literaturze' nie tylko posiadaniem az dwdch funkcji, ale réwniez sposobem
klasyfikacji przedsigbiorstw na zagrozone i niezagrozone upadloscia. W zaleznosci
od wigkszej wartosci Zgan lub Zyon spotka jest klasyfikowana do jednej z popula-
cji (,,zdrowych”, ,,zagrozonych™) firm. Jezeli Zgan > Zynon, przedsigbiorstwo jest
uwazane za zagrozone upadloscia, gdy Zpan < Znon, grozba taka nie istnieje, sytu-
acja finansowa firmy jest oceniona pozytywnie.

Kolejnym opracowanym modelem byl model probitowy. Model charakteryzo-
wal si¢ nastepujaca funkcja:

(roczne wyprzedzenie czasowe)
Z=-6,10919 + 3,807899 - X, + 5,671742 - X, + 0,701721 - X5 + 5,448146 - X,,
(dwuletnie wyprzedzenie czasowe)

Z=-25577+1722672-X,+0,457882 - X, + 1,380421 - X; + 1,806184 - X,.

Skuteczno$¢ przedstawionych modeli zostala oszacowana na podstawie prob
uczacych, czyli populacji firm na podstawie ktérej modele byly uczone rozpozna-
waé bankrutéw od niebankrutéw, oraz préb testowych, czyli populacji przedsig-
biorstw, ktorej modele nie znaly. Wyniki testow zostaly przedstawione w tab. 2 i 3.

Tabela 2. Wyniki klasyfikacji spotek gieldowych z proby uczacej na rok i na dwa lata wstecz

Metody
Czas | Skutecznosé : parametryczne — nicparametrycane
logit probit | analiza dyskryminacyjna | sztuczna sie¢ neuronowa
0, 0, 0,
Na rok Blad I typu 5,26% (1)} 5,26% (1) 5,26% (1) 0%
zed Bladll typu | 526% (1)| 5,26% (1) 10,52% (2) 0%
P Skuteczno$é |94,74%  [94,74% 92,11% 100%
Na dwa lata BladItypu [15,79% (3)| 10,52% (2) 10,52% (2) 0%
zed Biad Il typu [10,52% (2)[10,52% (2) 21,05% (4) 0%
P Skutecznosé [86,85% [ 89,48% 84,21% 100%

Zrédlo: opracowanie wiasne.

! Nie tylko dla spélek gietdowych.
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Na podstawie préb uczacych mozna zauwazy¢, iz najwyzsza skutecznos$¢ pro-
gnozowania upadiosci przedsigbiorstw osiagngly modele sztucznej sieci neurono-
wej. Zarowno na rok, jak i na dwa lata wstecz modele te nie wygenerowaly zad-
nych bledow, tym samym trafno$¢ prognozy wyniosta 100%. W przypadku sztucz-
nych sieci neuronowych jest to jednak zjawisko normalne, ze w procesie uczenia
modeli osiagaja one maksymalne zdolnosci predykcyjne. Dlatego tez bardziej
istotne z punktu widzenia wiarygodnosci wynikow sa badania skutecznosci modeli
sztucznych sieci neuronowych na podstawie prob testowych nieznanych modelom.

Wsréd modeli parametrycznych na rok wstecz najwyzsza skutecznoscia charakte-
ryzowal si¢ model probitowy i logitowy. Ich skutecznos¢ byla wyzsza od modelu ana-
lizy dyskryminacyjnej o 2,63 punktu procentowego. Natomiast w analizie spolek na
dwa lata wstecz model probitowy osiagnal skutecznos¢ wyzsza o 5,27 punktu procen-
towego od modelu AD oraz o 2,63 punktu procentowego od modelu logitowego.

Tabela 3. Wyniki klasyfikacji spolek gieldowych z proby testowej na rok i na dwa lata
przed upadtoécig spotek

Metody
Czas | Skutecznodé parametryczne nieparametryczne
logit probit | analiza dyskryminacyjna | sztuczna sie¢ neuronowa
Na rok Blad I typu 0% 0% 0% 0%
przed BladIltypu | 5,55% ()| 5,55% (1) 22,22% (4) 5,55% (1)
Skuteczno$é | 97,23% | 9723% 88,89% 97,23%
Na dwa Bladltypu | 1L11%(2)] 0% 0% 11L,11% (2)
lata przed Blad Il typu | 16,66% (3)| 16,66% (3) 22,22% 4) 1L,11%(2)
Skutecznosé | 86,12% | 91,67% 88,89% 88,89%

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Otrzymane wyniki prob testowych wskazuja, ze w analizie spdlek na rok przed
ich upadtodcia trzy modele — logitowy, probitowy oraz sztucznej sieci neuronowej
— osiagnely taka sama skutecznosc, tj. 97,23%. Skutecznosé prognozy modelu wie-
lowymiarowej analizy dyskryminacyjnej byla nizsza od tych modeli az o 8,34
punktu procentowego. Jest to znacznie gorszy wynik od pozostalych modeli, co
jest paradoksem, jesli si¢ wezmie pod uwagg powszechno$¢ wykorzystania modeli
analizy dyskryminacyjnej w Polsce.

W analizie spétek na dwa lata wstecz model probitowy charakteryzowal si¢
najwyzsza skutecznoscia. Trafnos¢ jego prognoz byla na poziomie 91,67%. Przy
czym warto réwniez zauwazy¢, iz model ten nie popeinil zadnego biedu I typu,
czyli bledu polegajacego na zaklasyfikowaniu spoétki bankruta jako firmy ,,zdro-
wej”. Bledy te, z punktu widzenia bankdw, inwestordw itp., sa znacznie kosztow-
niejsze niz bigdu II typu, ktére polegaja na zaklasyfikowaniu spéiki ,,zdrowej” do
przedsigbiorstw zagrozonych upadioscia. Na drugim miejscu pod wzgledem po-
ziomu skutecznosci znalazt si¢ model sztucznej sieci neuronowej oraz analizy dys-
kryminacyjnej. Oba modele osiagnely skutecznosé¢ wynoszaca 88,89%. Nalezy
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jednak zaznaczy¢, ze o ile skutecznos¢ tych modeli jest taka sama, to model anali-
zy dyskryminacyjnej nie wygenerowal zadnych bledow I typu, podczas gdy model
sztucznej sieci neuronowej w dwoch przypadkach bi¢dnie zaklasyfikowal spotke
bankruta jako firme¢ ,,zdrowa”. Tym samym btad I typu wynidst 11,11%. Najmnie;j-
sza skutecznos$cia prognozowania upadlosci spotek gietdowych na dwa lata wstecz
charakteryzowal si¢ model logitowy, ktorego trafnos¢ prognozy wyniosta 86,12%.

4. Whnioski

Whioski ptynace z wynikéw badan sa istotne. Przeprowadzone przez autora ba-
dania wykazaly, ze cho¢ modele analizy dyskryminacyjnej sq najpopularniejsze na
$wiecie i w Polsce, ich skutecznosé w prognozowaniu upadlosci spotek gietdowych
notowanych na warszawskiej Gieldzie Papieréw Wartosciowych jest wyraznie
gorsza od skutecznosci modeli probitowych, logitowych i sztucznych sieci neuro-
nowych. Dzigki tym badaniom na takiej samej populacji’ dokonano weryfikacji
skuteczno$ci modeli opartych na czterech réznych technikach. Wyniki jednoznacz-
nie wykazaly, ze modele probitowe charakteryzuja si¢ najwyzsza zdolnoscig pre-
dykcji zagrozenia upadioscig przedsi¢biorstw w przypadku wydluzenia okresu
prognozy zaréwno na probie uczacej®, jak i testowej. W analizach krétkookreso-
wych prob testowych model probitowy, logitowy i sztucznej sieci neuronowej cha-
rakteryzowaly sie taka samga skutecznoscia. Z tego tez wzgledu mozna zasugero-
waé, iz w przypadku oceny zagrozenia upadloscia spolek gieldowych przy wyko-
rzystaniu samych tylko wskaznikéw finansowych® najwydajniejsza metoda jest
metoda probitowa’.
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ekonomiczne, jak np. region funkcjonowania spotki. W takich przypadkach nalezy wskaza¢ model
sztucznej sieci neuronowej jako narzgdzie optymalne. Wigcej na temat takich systemow w [Korol 2005].
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VERIFICATION OF EFFECTIVENESS OF PARAMETRIC
AND NONPARAMETRIC BANKRUPTCY PREDICTION MODELS

Summary

This article is on bankruptcy prediction of the stock equity companies with the use of different pa-
rametric and nonparametric techniques. The author created 8 models for analyzing the companies one
year and two years prior to their financial failure. Models presented in the article allow to predict with
a high probability bankruptcy.
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