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Wprowadzenie

ryzysy sa nieodlacznym elementem dzia-
K talnosci gospodarczej kazdego przedsie-

biorstwa. Kryzys finansowy w firmie nie
pojawia sie jednak nagle, z dnia na dzien, a jest wy-
nikiem kumulacji zignorowanych przez menedzeréw
wielu czynnikéw oraz symptomow pogarszajacej sie
sytuacji ekonomicznej przez diluzszy okres w danej
spélce i jej otoczeniu. W literaturze wyrdznia sie
od trzech do pieciu etapéw kryzysu konczacego sie
upadloscig firmy [Korol, Prusak, 2005].

Jak wskazuja doswiadczenia przedsiebiorstw
przezywajacych stany krytyczne, najpowazniejszym
problemem jest umiejetnosé identyfikacji zagrozen
pojawiajacych sie w przedsiebiorstwie i jego otocze-
niu [Michaluk, 1999, s. 162]. Kryzys jest wynikiem
nieplanowanych zdarzen zaktocajacych lub zagrazaja-
cych normalnemu funkcjonowaniu firmy. W czasach
niepewnosci, ryzyka i niepeilnej informacji kryzys
staje sie cecha wspdlczesnych przedsiebiorstw, a nie
stanem wyjatkowym. Sposobem dzialania wspoélcze-
snych organizacji powinno by¢ unikanie kryzysu.
Strategia taka wymaga wyksztalcenia sprawnego
i elastycznego systemu kontroli i monitoringu wa-
runkow dziatania. Im szybsza reakcja takiego sys-
temu wczesnego ostrzegania, tym wieksze prawdo-
podobienstwo unikniecia sytuacji kryzysowej. Z nie-
licznymi wyjatkami, wszystkie kryzysy daja o sobie
wezesniej znaé pewnymi sygnatami ostrzegawczymi.
Problemem jest to, Ze organizacje stale bombardo-
wane sg roznorodnymi sygnalami. Istotnym zada-
niem jest zdobycie umiejetnosci wyodrebniania tych
wskaznikéw, ktore informuja o nadchodzacym pro-
blemie. Im szybciej wykryte zostang takie sygnaly
ostrzegawcze, tym wieksze pole manewru bedzie
mialo przedsiebiorstwo w nastepnych fazach kryzy-
su.

W coraz bardziej konkurencyjnej globalnej go-
spodarce wszystkie zagrozenia, jak i okazje dla
przedsiebiorstw, ulegaja bardzo szybkim zmianom.
Obecnie firmy dzialaja w otoczeniu charakteryzu-
jacym sie olbrzymia zlozono$cia i niepewnos$cia
zjawisk. Tylko mniej niz potowa podmiotéow gospo-
darczych funkcjonuje dluzej niz cztery lata. Dlate-
go tez kluczowym zagadnieniem we wspétczesnych
warunkach prowadzenia dziatalnosci gospodarczej
jest ustalanie obszaréw wystepowania ryzyka, bie-
zaca kontrola sytuacji ekonomiczno-finansowej oraz
skuteczne prognozowanie zagrozen upadloscia, aby
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z wyprzedzeniem na nie reagowac. Upadek przed-
siebiorstwa w skali mikro wywoluje wiele negatyw-
nych skutkéw ekonomiczno-spotecznych. Bankruc-
two firmy sprawia, ze wierzyciele firmy bankruta
ponosza straty w postaci nieSciagnietych wierzy-
telno$ci. Upadlosciag firmy réwniez dotknieci sa jej
kooperanci tracacy w ten sposéb odbiorcéw badz
tez dostawcow.

Prognozowanie upadtosci firm

ierwsze modele prognozowania upadtosci
P przedsiebiorstw zostaly opracowane na
Swiecie przeszto 40 lat temu. Prekursorem
w wykorzystaniu modeli wielowymiarowej analizy
dyskryminacyjnej do prognozowania upadtosci firm
byl prof. Altman z USA, ktéry w 1968 r. wyzna-
czyt jednofunkcyjny model Z, sktadajacy sie z pieciu
wskaznikow finansowych. Poczatek transformacji
gospodarczej w Polsce w latach 90. ubiegtego wieku
przynioést pierwsze lawinowe upadtosci firm, a wraz
z nimi potrzebe prognozowania tego zjawiska z od-
powiednim wyprzedzeniem w czasie. Poczatkowo
do prognozowania upadku firm stosowano analize
wskaznikowa oraz prébowano zaimplementowaé
zachodnie modele wielowymiarowej analizy dyskry-
minacyjnej opracowane przez naukowcéw w krajach
wysoko rozwinietych. Pierwsze proby wykorzystania
tych modeli do oceny polskich firm przyniosty ne-
gatywne wyniki. Przeprowadzone przez polskich na-
ukowcow badania wykazaly, ze modele te popetniajg
liczne btedy w prognozach. Bylo to spowodowane
nie tylko odmiennymi metodami sprawozdawczo$ci,
ale réwniez innymi cechami gospodarki. Dlatego
tez w potowie lat 90. zaczeto opracowywaé pierw-
sze polskie modele prognozowania bankructwa firm
opracowane na podstawie populacji przedsiebiorstw
funkcjonujacych w Polsce. Pionierami byli: D. Ha-
dasik, E. Maczynska, J. Gajdka i D. Stos. Z kolei
wiek XXI jest okresem charakteryzujacym sie inno-
wacjami w sposobach prognozowania kryzysu finan-
sowego przedsiebiorstw. Obecnie zagadnieniu temu
nadaje sie wielkie znaczenie, nieustannie poszuku-
jac nowych, coraz doskonalszych rozwigzan, odwo-
tujacych sie takze do innych dziedzin niz ekonomia,
jak np. fizyka czy biologia (wykorzystanie sztucznej
inteligencji). Z przeprowadzonych badan wynika, ze
najczesciej stosowanymi technikami przy progno-
zowaniu upadlosci firm w Polsce i na $wiecie jest
liniowa wielowymiarowa analiza dyskryminacyjna
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Rys. 1. Schemat przetwarzania danych z wykorzystaniem wnioskowania rozmytego

(30,3% modeli zostalo oszacowanych za pomoca
tej metody), analiza logitowa (21,3%), a na trzecim
miejscu sztuczne sieci neuronowe (9%) [Aziz, Dar,
2004, s. 36].

Mimo sporego zainteresowania ,mikroekonomi-
stow” zjawiskiem upadltosci firm, zagadnienie to
nie cieszy sie duzym zainteresowaniem ,makroeko-
nomistéw”. Dlatego tez, wiekszo$é opracowanych
modeli prognozowania bankructwa firm oparta
jest jedynie na poziomie mikro, czyli samych tyl-
ko wskaznikach finansowych badanych przedsie-
biorstw. W czasach globalnego kryzysu finanso-
wego, postepujacej globalizacji oraz wystepujacych
silnych powigzan miedzy przedsiebiorstwami i ryn-
kami takie podej$cie wydaje sie byé mocno prze-
starzale. Wedlug Blommesteina (2000, s. 171-194)
globalizacja zwiekszyta konkurencje firm o dostep-
no$¢ kapitalu i miejsce na rynkach dobr i ustug
konsumpcyjnych. Co wiecej, to wlasnie czynniki
makroekonomiczne przyczynily sie do zwiekszone-
go ryzyka otoczenia przedsiebiorstw. Przykladem
takiego czynnika moze by¢ zwiekszona fluktuacja
kurséw walutowych po rozpadzie Systemu Bretton
Woods na poczatku lat 70. ubiegtego wieku. We-
dtug Smithsona (1998) ryzyko walutowe oraz duza
zmienno$¢ stop procentowych bedzie gléwnym Zroé-
dtem ryzyka dla firm w tzw. cyfrowej ekonomii.
Opinie te potwierdzaja rowniez wyniki badan prze-
prowadzonych w Polsce przez P. Znamirowskiego
1 P. Perza przy wspoéludziale Warszawskiej Grupy
Inwestycyjnej SA na 500 najwiekszych firmach.
7 badan tych wynika, ze az 70% firm jest narazone
na ryzyko walutowe, ktore bezposrednio przektada
sie na wyniki finansowe tych przedsiebiorstw [Perz,
Znamirowski, 2003, s. 35-43]. Podobne badania
przeprowadzit A. Bhattacharjee w 2002 r. w Wiel-
kiej Brytanii [Bhattacharjee, Highson, Holly, Kat-
tuman, 2002]. Wykazat on bezposrednia zaleznosé
miedzy deprecjacjg funta brytyjskiego a wynikami
finansowymi brytyjskich firm.

W artykule tym autor do prognozowania upa-
dtosci firm proponuje wykorzystanie metody logiki
rozmytej. Logika rozmyta umozliwia formulowanie
wnioskéw na podstawie przestanek opartych na nie-

precyzyjnej, niepeinej, niedoktadnej lub dwuznacznej
informacji. Systemy logiki rozmytej charakteryzuja
sie duza prostota i elastycznoscia struktury przy
jednoczesnym zachowaniu wysokiej skutecznosci. Sa
one oparte na bazie regut IFFTHEN. Praca systemu
decyzyjnego opartego na logice rozmytej zalezy od
definicji regul rozmytych, ktore sa zawarte w bazie
regul. Reguly te maja posta¢ JEZELI .... ORAZ .....
TO, np.:

JEZELI a jest A1 ORAZ b jest B1 TO c jest C1
JEZELI a jest A2 ORAZ b jest B2 TO c jest C2

gdzie: a, b, ¢ sa zmiennymi lingwistycznymi, na-
tomiast Al, A2, B1, B2, C1, C2 sa podzbiorami roz-
mytymi. Istotna cecha odrézniajaca reguly rozmyte
od klasycznych regut JEZELI-TO jest wykorzystanie
zmlennych oplsu]qcych zbiory rozmyte, wystepowa-
nie mechanizmu opisujacego stopien przynaleznosci
elementu do zbioru oraz wykorzystanie operacji na
zbiorach rozmytych.

Na rysunku 1 przedstawiono schemat przetwa-
rzania danych z wykorzystaniem wnioskowania roz-
mytego. W systemie tym realizowane sg nastepuja-
ce operacje [Czyzewski, 2001, s. 289]:
przetwarzanie wstepne, przetwarzanie koncowe,
fuzyfikacja,
interpretacja regut rozmytych,
defuzyfikacja.

Jedna z gléwnych wad modeli parametrycznych
(np. analizy dyskryminacyjnej) oraz nieparametrycz-
nych (np. sztucznych sieci neuronowych) prognozo-
wania upadlos$ci firm sa klopoty z procesem ucze-
nia ich oraz doboru wlasciwej proporcji bankrutéw
1 niebankrutéow w prébie uczacej i testowej. W lite-
raturze stusznie postuluje siQ, aby w prébie ucza-
cej byta zachowana proporCJa 50/50, tak, by model
byl w stanie nauczyé sie skutecznie rozpoznawac
z odpowiednim wyprzedzeniem w czasie przedsie-
biorstwa zagrozone upadloscia oraz firmy zdrowe.
Takie zalozenie proporcji firm zdrowych i zlych
ma jednak swoja powazna wade. Ot6z modele takie
charakteryzuja sie wysoka skutecznos$cia, ale tylko
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w przypadku préb testowych
sktadajacych sie ze zblizo-

Tab. 1. Wskazniki finansowo-ekonomiczne wykorzystane w badaniach

na proporcja bankrutéw do

Symbol wskaznika |

Rodzaj wskaznika oraz sposob jego obliczania

niebankrutéw. Wiadomo jed-
nak, ze w przypadku sytuacji

WSKAZNIKI RENTOWNOSCI

zysk ze sprzedazy/wartosé sumy bilansowej

zysk z dzialalno$ci operacyjnej/przychody netto
ze sprzedazy

WSKAZNIKI PELYNNOSCI FINANSOWEJ

rzeczywistej] w gospodarce |ZS/SB = X1
jest znacznie wigcej firm nie- |70 /pg - x9
zagrozonych upadloscig niz
zagrozonych. Powoduje to
zwiekszenie btedow II rodza-
ju, czyli klasyfikowania firm |AQ/ZK = X3

nieupadtych jako upadte.

aktywa obrotowe (bez krétkoterminowych rozliczen m/0)/
zobowiazania kréotkoterminowe

Biorac pod uwage wspo-

mniane wady modeli para- |(A0 - ZVZK =X4

[aktywa obrotowe (bez krétkoterminowych rozliczen m/o)
- zapasy]/zobowiazania krotkoterminowe

kapital obrotowy/suma bilansowa

WSKAZNIKI ZADEUZENIA

zobowigzania kréotkoterminowe/suma bilansowa

kapital wlasny/zobowigzania ogétem

(zysk netto + amortyzacja)/zobowigzania ogélem

metrycznych 1 nieparame-

trycznych, autor postawit |KP/SB =X5

sobie za cel opracowanie Sys-

temu eksperckiego poprzez

wykorzystanie logiki rozmy- |ZK/SB = X6

tej. System takl nie wymaga KW/ZOB = X7
zadnych zatozen dotyczacych

procesu uczenia. Opracowy- |(ZN + A)/ZOB = X8
wany jest na podstawie wie- |7zB/ZK = X10

zysk brutto/zobowiazania krotkoterminowe

dzy i doswiadczenia eksperta.
Dlatego celem tego artykulu
jest weryfikacja skuteczno-

(KW+ZD.DL)/AT = X11

(kapitat wltasny + zobowigzania dlugoterminowe)/
aktywa trwate

§ci systemu logiki rozmytej

WSKAZNIK SPRAWNOSCI

w prognozowaniu upadtosci

koszty operacyjne (bez pozostalych kosztow
operacyjnych)/wartosé zobowiazan kréotkoterminowych

przychody ze sprzedazy/suma bilansowa

przychody ze sprzedazy/naleznosci kréotkoterminowe

INNE MIERNIKI FINANSOWE

fi . KO/ZK = X9
irm na rok, na dwa i na trzy

lata wstecz przy testowaniu

go na probie testowej skla- |PS/SB = X12
dajacej sie z 19% firm zagro- _
zonych upadto$cia oraz 81% PS/N - X13
firm zdrowych. Dodatkowo

autor w procesie prognozo- |[og SB = X14

logarytm dziesietny z aktywéw ogotem

wania sytuacji ekonomicznej
firm uwzglednia dwie zmien-
ne makroekonomiczne -
kurs walutowy PLN/USD oraz dynamike naktadéw
inwestycyjnych w aktywa trwate w Polsce.

Zatozenia do badan

badaniach autor wykorzystat dane doty-
W czace 132 spoétek notowanych na GPW
w Warszawie, ktére opublikowaly swoje
sprawozdania finansowe w Notoria Serwis ,Wyni-
ki finansowe spotek gieldowych” za okres miedzy
1998 a 2008 r. W ramach tej populacji spotek ak-
cyjnych wyodrebniono prébe testowa skladajaca sie
z 25 spotek zagrozonych upadtoscia oraz 107 spétek
o dobrej kondycji finansowe;j.

Jakos$é klasyfikacji oceniono na podstawie sku-
tecznosci ogdlnej modelu, a takze btedéw I i II ro-
dzaju. I tak, zastosowano nastepujace formuty:
® blad I - E, = D,/BR ¢ 100%, gdzie D, - liczba
bankrutéw zaklasyfikowanych przez model jako firmy
zdrowe, BR - liczba bankrutéw w prébie testowej;
® Dbiad II - E, = D,/NBR ¢ 100%, gdzie D, - liczba
niebankrutéw zaklasyfikowanych przez model jako
firmy zagrozone upadto$cia, NBR - liczba nieban-
krutéw w prébie testowej;
® skuteczno$é ogdélna modelu - S = {1 - [(D, + Dy)
/ (BR + NBR)]} * 100%.

W swoich badaniach autor wykorzystal 14 mierni-
kow finansowych. Pelna liste uzytych w badaniach
zmiennych przedstawia tabela 1.

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Autor zastosowal dwa podejScia badawcze:
w pierwszym wariancie badan model logiki roz-
mytej opracowany zostal przy wykorzystaniu tylko
wskaznikéw ekonomiczno-finansowych badanych
firm. W wariancie drugim dodatkowo sprawdzono
wplyw wykorzystania dwoch zmiennych makroeko-
nomicznych Polski (kursu walutowego PLN/USD
oraz dynamike naktadéw inwestycyjnych w aktywa
trwale). Ze wzgledu na to, ze kurs walutowy od-
miennie wplywa na firmy (w zaleznos$ci od charak-
teru danego przedsiebiorstwa) autor zdecydowat sie
wykorzysta¢ dynamike zmiany tego kursu, zaklada-
jac, ze nagte i silne zmiany kursu walutowego nie
sa korzystne dla wiekszos$ci firm.

Opracowany system ekspercki (model logiki
rozmytej) sktada sie z (symbol ,V” przy wskazniku
oznacza tempo zmiany wskaznika pomiedzy badany-
mi latami):
® (roczne wyprzedzenie czasowe) wariant drugi: X3,
X3V, X5, X8, EX (kurs walutowy), IF (naktady inwesty-
cyjne w aktywa trwale)
® (dwuletnie wyprzedzenie czasowe) wariant drugi:
X1, X3, X3V, X7, EX
® (trzyletnie wyprzedzenie czasowe) wariant pierw-
szy: X1, X3, X5, X8, X9, X9V.

We wszystkich przypadkach modele oparte zo-
staly na 16 regutach , JEZELI-TO”.
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Tab. 2. Wyniki klasyfikacji przedsiebiorstw na rok, na dwa
i na trzy lata przed upadlo$cia firmy, na probie testowej mo-

modele charakteryzuja sie wysoka
skutecznoscia prognoz (wiekszosé

deli z wariantu pierwszego i drugiego

modeli uzyskalo skutecznosci po-
miedzy 81% i 90%). Wnioski z tych

- . badan moga by¢é wykorzystane

) Modele logiki rozmytej réwniez w innych europejskich fir-

CZAS SKUTECZNOSC Wariant . . mach. Model logiki rozmytej pozwa-
pierwszy Wariant drugi la prognozowaé upadtos$é firm przy

uzyciu nie tylko wskaznikéw finan-

E1 16% (4) 20% (5) sowych, ktore w przypadku modeli

1 rok E2 26,16% (28) 17,75% (19) parametrycznych musza miec¢ roz-
5 S T ktad pormalny. Takl‘ system eks_—

b 0% il percki otwiera szerokie mozliwosci

E1l 16% (4) 8% (2) wykorzystania réznych zmiennych,

ktore moga zwiekszy¢ skutecznosé

SRt k2 8,41% (9) 14,95% (16) prognoz upadtosci. Dodatkowo mo-
S 90,15% 86,36% del logiki rozmytej pozwala swobod-

El 28% (7) Przy tak dhugim nie mogiyfikowac’. strukture n_aod/el'u

okresie wyprzedzenia (kryterla, fl}nkCJe ) przynalezn_osm,

E2 15,88% (17) prognozy uzywane zmienne itp.). Badania te

3 lata wykorzystanie sa pierwsza proba wykorzystania
s 81.81% zmiennych logiki rozmytej do przewidywania

g makroekonomicznych upadlosci przedsiebiorstw w Polsce

nie bylo mozliwe i jedna z pierwszych na $§wiecie.

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Analiza porownawcza wynikow modeli
na rok, na dwa lata i na trzy lata przed

upadtoscia firm
Z bela 2) widaé, ze w analizie spétek na rok
przed ich upadlo$cia wykorzystanie w mo-
delu logiki rozmytej dwoch zmiennych makroekono-
micznych znaczaco wplyneto na poprawe skutecz-
nosci prognozy. Skutecznos¢ ta zwiekszyla sie az
0 6,06 punktu procentowego - z 75,75% w warian-
cie pierwszym do 81,81% w wariancie drugim.

W analizie spétek na dwa lata wstecz mozna
zauwazy¢, ze chociaz model logiki rozmytej opar-
ty tylko na wskaznikach finansowo-ekonomicznych
firm (wariant pierwszy) charakteryzowal sie wyzsza
skutecznos$cia (90,15%) od modelu z wariantu dru-
giego (86,36%), to wykorzystanie zmiennych makro-
ekonomicznych miato pozytywny wplyw na jakosé
prognozy. Otéz warto zauwazyé, ze model ten popel-
nit o potowe mniej bledow I typu (16% vs 8%), czy-
li bledéw polegajacych na zaklasyfikowaniu spoétek
bankrutéw jako firm ,zdrowych”. Bledy te z punk-
tu widzenia bankéw, inwestoréw itp. sa znacznie
kosztowniejsze niz btedy II typu, ktére polegaja na
zaklasyfikowaniu spoétek ,zdrowych” jako przedsie-
biorstwa zagrozone upadtoscia.

Na trzy lata wstecz uzycie zmiennych makroeko-
nomicznych nie bylo mozliwe. Moze to by¢ wyttuma-
czone zbyt dtugim okresem prognozy. Z kolei model
logiki rozmytej z wariantu pierwszego charakteryzo-
wal sie bardzo dobra skutecznoscia - 81,81%, jak na
tak dlugi okres wyprzedzenia.

otrzymanych wynikéw proby testowej (ta-

Whnioski
rzeprowadzone przez autora badania wy-
P kazaly, ze warto opracowywaé modele pro-
gnozowania firm przy wykorzystaniu logi-
ki rozmytej. Wszystkie prezentowane w artykule

Otrzymane wyniki sg dowodem du-
zego potencjalu tej metody.

dr inz. Tomasz Korol
Wydzial Zarzadzania i Ekonomii
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.





