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Prognozowanie upadlosci firm przy wykorzystaniu migkkich
technik obliczeniowych

Wstep

Artykul ten poswigcony jest zagadnieniu prognozowania zagrozenia upadtoscia firm. Obecny
globalny kryzys finansowy dowiodt, ze nawet najlepsze migdzynarodowe koncerny powinny nie-
ustannie monitorowac sytuacj¢ finansowa swoja i firm, z ktérymi wspolpracuja. Proces globalizacji
doprowadzit do powstania skomplikowanej sieci zalezno$ci w otoczeniu przedsigbiorstw. W warun-
kach gospodarki rynkowej oznacza to wzrost ztozonosci i niepewnosci zjawisk wptywajacych na kon-
dycje finansowo-ekonomiczna jednostek gospodarczych. Zadne przedsiebiorstwo, nawet w okresie
prosperity, nie moze by¢ pewne swojej przysziosci. Globalny kryzys finansowy, ktéry rozpoczat sie
w drugiej potowie 2008 r., spowodowal, iz liczba zagrozonych podmiotéw gospodarczych na §wiecie
znaczaco wzrosta. Wedtug danych statystycznych miedzynarodowej firmy Euler Hermes liczba zagro-
zonych upadtoscia firm w USA wzrosta o 54%, w Hiszpanii az o 118%, a w Wielkiej Brytanii 0 56%".
Obecny $wiatowy kryzys finansowy spowodowal, ze rowniez i w Polsce liczba upadiosci znaczaco
wzrosta. Wedhug szacunkéw firmy Euler Hermes w 2009 r. w Polsce nastapit wzrost liczby upadtych
firm o 55%°. Natomiast wedtug czasopisma ,,Puls Biznesu”, ze wzgledu na to, iz w postepowanie
upadto$ciowe w naszym kraju zajmuje nawet trzy lata, prawdziwa fala bankructw dotknie Polske do-
piero w 2010 r. Przewiduja oni nawet trzykrotny wzrost liczby upadto$ci w 2010 r. w poréwnaniu
z rokiem 2009°. Ogolny wzrost zagrozenia upadtoscia firm na $wiecie spowodowat wzrost §wiadomo-
$ci menedzerow firm koniecznosci implementacji metod wezesnego ostrzegania firmy przed ryzykiem
bankructwa.

W obecnej sytuacji, kiedy firmy dziataja w niestychanie dynamicznym otoczeniu charakteryzuja-
cym sig olbrzymia ztozonoscia i niepewnoscia zjawisk, kluczowym zagadnieniem jest ustalanie obsza-
row wystgpowania ryzyka, biezaca kontrola sytuacji ekonomiczno-finansowej oraz skuteczne progno-
zowanie zagrozen upadlo$cia, aby z wyprzedzeniem na nie reagowac. Stad tez dzisiaj analitycy juz nie
stoja przed dylematem, czy prognozowaé ewentualne zagrozenie upadioscia firm, lecz jaka metode
wykorzysta¢ do oceny sytuacji finansowej, aby zminimalizowac btad prognozy. Celem tego artykutu
jest weryfikacja przydatnosci wybranych metod miekkich technik obliczeniowych w prognozowaniu
upadtosci firm na przykladzie spotek notowanych na Gieldzie Papierow Warto$ciowych w Warsza-
wie.

Metody prognozowania upadlosci przedsigbiorstw

To, czy dane przedsigbiorstwo bedzie w stanie regulowaé swoje zobowiazania finansowe, a wigc
czy przetrwa na rynku, jest przedmiotem zainteresowania wielu podmiotow rynkowych, a w szczegdl-

! www.eulerhermes.pl/pl/pl/media/0907_eh_upadlosci_swiat.pdf/0907_eh_upadlosci_swiat.pdf.

2 Bankructwa firm — problem polskiej gospodarki, www.eulerhermes.pl/pl/pl/dokumenty/091021_eh_upadl_iiikw09.pdf/
091021 _eh_upadl_iiikw09.pdf.

® Bankructw bedzie trzy razy wiecej, 31.12.2009, http://www.pb.pl/2/a/2009/12/31/Plajt_bedzie trzy razy wiecej.
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no$ci dostawcow, kredytodawcoOw oraz wiascicieli. Ze wzgledu na pracochtonno$¢ petnej analizy
kondycji finansowej przedsigbiorstwa usitowano opracowa¢ metody umozliwiajace postawienie na-
tychmiastowej i pewnej diagnozy dotyczacej sytuacji finansowej firmy, oparte na mozliwie najmniej-
szej liczbie parametrow. Tego rodzaju potrzeba byta przyczyna powstania modeli prognozowania
upadtosci. W literaturze zachodniej modele te pokategoryzowane sa na dwie glowne grupy: modele
grupy metod statystycznych oraz modele metod migkkich technik obliczeniowych, ktore wchodza
w sktad odrebnej gatgzi nauki okreslanej angielskim terminem computational intelligence, co mozna
przetlumaczy¢ jako inteligencja obliczeniowa (pod tym terminem rozumiane jest rozwigzywanie roz-
nych probleméw przy pomocy sztucznej inteligencji z wykorzystaniem komputerow wykonujacych
obliczenia numeryczne). Badania M. Aziza i H. Dara® nad czesto$cia wykorzystania poszczegolnych
metod w prognozowaniu upadtosci przedsigbiorstw na catym §wiecie wykazaty, ze w 64% przypad-
kéw badan do prognozowania zagrozenia bankructwem firm wykorzystano metody statystyczne,
w 25% badan — metody miekkich technik obliczeniowych i w 11% przypadkoéw wykorzystano innego
rodzaju modele®. Wsrod metod statystycznych najpopularniejsza metoda jest metoda wielowymiaro-
wej analizy dyskryminacyjnej, natomiast w grupie migkkich technik obliczeniowych najczesciej wy-
korzystywana jest metoda sztucznych sieci neuronowych.

Autor tego artykulu we wcze$niejszych swoich badaniach wykazat, ze sztuczne sieci neuronowe
charakteryzuja si¢ lepszymi wynikami w ocenie zagrozenia przedsigbiorstw upadtoscia niz tradycyjna
analiza dyskryminacyjna®, dlatego tez w artykule tym skupiono si¢ na weryfikacji skutecznosci wy-
branych metod migkkich technik obliczeniowych.

W przeciwienstwie do modeli metod statystycznych metody migkkich technik obliczeniowych
efektywnie radza sobie z nieprecyzyjnie zdefiniowanymi problemami, niepelnymi danymi, niedoktad-
nos$cia, brakiem precyzji i niepewnos$cia. Zagadnienie prognozowania upadtosci firm posiada wszyst-
kie z wyzej wymienionych cech. Dodatkowo, metody te doskonale nadaja si¢ do zastosowania w sys-
temach, ktorych zadaniem jest dopasowanie pewnych wewngtrznych parametréw do zmiennych wa-
runkow otoczenia w sposob dynamiczny (tzw. systemy uczace si¢). Migkkie techniki obliczeniowe
obejmuja zestaw technik, ktorych dziatanie ukierunkowane jest na to, aby mozliwe bylo efektywne
wnioskowanie na podstawie nieprecyzyjnych przestanek — techniki te nasladuja tym samym dziatanie
ludzkiego mézgu. Réznica pomiedzy tradycyjnymi metodami obliczeniowymi a metodami ,,migkki-
mMi” polega na odniesieniu do zagadnien takich, jak precyzja, pewnos¢ i doktadno$é. Elementy te sa
podstawa metod statystycznych, podczas gdy punktem wyjscia dla np. logiki rozmytej jest teza, ze
precyzja i pewnos¢ niosa ze soba koszty, a obliczenia, wnioskowanie i podejmowanie decyzji powin-
ny wykorzystywac tolerancj¢ dla niedoktadnosci i niepewnosci, gdziekolwiek tylko jest to mozliwe.
Migkkie techniki obliczeniowe, w przeciwienstwie do metod statystycznych, toleruja zatem niedo-
ktadno$¢ danych, niepewnos$¢ i aproksymacje. Istota systemow opartych na inteligencji obliczeniowej
jest przetwarzanie i interpretacja danych o bardzo réznorakim charakterze. Ich wspdlna cecha jest to,
ze przetwarzaja one informacje w przypadkach trudnych do przedstawienia w postaci algorytmow
1 czynia to w powiazaniu z symboliczna reprezentacja wiedzy. Moga to by¢ relacje dotyczace jakiegos
obiektu znanego tylko na podstawie skonczonej liczby pomiarow stanu wyjscia i wejScia. Moga to by¢
rowniez dane wiazace najbardziej prawdopodobna diagnoze z szeregiem zaobserwowanych sympto-
mow w ciagach uczacych. Potrafia formutowaé reguly wnioskowania i generalizowa¢ wiedze o sytu-
acjach, kiedy oczekuje si¢ od nich predykcji badz zaklasyfikowania obiektu do jednej z zaobserwowa-
nych wezesniej kategorii’.

4 M. Aziz, H. Dar, Predicting corporate bankruptcy — where we stand? ,,Corporate Governance Journal” 2006, vol. 6, nr 1,
s. 18-33.

% Wyniki badan M. Aziza i H. Dara nad czesto$cia wykorzystania poszczegdlnych metod w prognozowaniu upadtosci firm,
sa zbiezne z wynikami badan literaturowych przeprowadzonych przez autora tego artykutu (autor przestudiowat przeszto 400
r6éznych badan przeprowadzonych na $wiecie w latach 1960—-2008).

® Wigcej na temat tych badan: T. Korol, Modele prognozowania upadiosci przedsiebiorstw — analiza poréwnawcza wynikéw
sztucznych sieci neuronowych z tradycyjng analizq dyskryminacyjng, ,,Gospodarka w Praktyce i Teorii” 2005, nr 2(17).

" L. Rutkowski, Metody i techniki sztucznej inteligencji, PWN, Warszawa 2005, s. 10.
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Do badan autor wybral nastgpujace metody migkkich technik obliczeniowych: rekurencyjna
sztuczng sie¢ neuronowa (SSN REC), jednokierunkowa wielowarstwowa sztucznag sie¢ neuronowa
(SSN MLP), sztuczna sie¢ neuronowa oparta na algorytmach genetycznych (SSN GA), sztuczna sie¢
neuronowa o radialnych funkcjach bazowych (SSN RBF), mapg samoorganizujaca si¢ (SOM), model
wektorow nosnych (SVM) oraz model logiki rozmytej (FL). Nalezy zaznaczy¢, iz jest to pierwsza
proba weryfikacji skutecznosci tak szerokiego wachlarza metod migkkich technik obliczeniowych
w prognozowaniu upadtosci firm w Polsce.

Zalozenia do badan

W badaniach autor wykorzystal dane dotyczace 185 spotek akcyjnych notowanych na Gietdzie
Papierow Wartosciowych w Warszawie w latach 2000-2005 (wyjatek stanowity 2 spotki z roku
2007). Spoiki te byly firmami z sektora ustug i produkcji. W badaniach pominigto przedsigbiorstwa
z sektora finansowego (banki i firmy ubezpieczeniowe) ze wzgledu na zbyt odmienng charakterystyke
tego typu spotek. Warto przy tym nadmieni¢, iz opracowana populacja przedsigbiorstw stanowila
praktycznie w catosci populacje spotek produkcyjnych i ustugowych notowanych na WGPW w anali-
zowanym okresie. Dlatego tez, z jednej strony, nie bylo mozliwosci zwigkszenia populacji firm obje-
tych badaniami, z drugiej za$, zapewnito to odpowiednia reprezentatywnos¢ opracowanej populacji
firm. W ramach tej populacji przedsigbiorstw wyodrgbniono:

e probe uczaca — sktadajaca si¢ z 53 firm. Przy czym, 25 z nich byly to spotki zagrozone bank-
ructwem, tj. ztozono wobec nich wnioski o upadto$¢ lub zarzad danej spotki rozwazat taka
mozliwo$¢ w obliczu trudnej sytuacji finansowej firmy (5 w 2000 r., 16 w 2001 r., 3 w 2002 1.,
a 1 w 2005 r.). Pozostate 28 spotek byly to firmy o dobrej kondycji finansowo-ekonomicznej.
Badane 53 spotki pochodzity z réznych sektorow, takich jak: budownictwo, przemyst meta-
lowy, spozywczy, chemiczny, telekomunikacyjny. Nalezy zaznaczy¢, ze zostaly one w miar¢
mozliwosci dobrane parami, tj. potencjalnemu bankrutowi przypisano przedsigbiorstwo
,zdrowe” z tej samej branzy oraz o podobnej wielkosci sumy bilansowej. Dla celow
badawczych opracowano dana probe uczaca z danymi — na rok, na dwa i na trzy lata przed
postawieniem spotki w stan upadtosci;

e probeg testowa ,,jeden” — sktadajaca sig z 54 firm: 25 spotek zagrozonych upadtoscia (2 wnioski
o upadtos¢ ztozono w 2001 r., 18 w 2002 r., 1 w 2004 r., 2 w 2005 r., a 2 w 2007 r.) oraz 29
firm ,,zdrowych”. W celu sprawdzenia skutecznosci w prognozowaniu upadtosci spotek giet-
dowych opracowanych modeli w oparciu o probe uczaca przygotowano ta probe testowa
z danymi — na rok, na dwa i na trzy lata przed postawieniem spotki w stan upadtosci, przy
czym proba ta sktadata si¢ z firm, ktére nie wchodzity w sktad proby uczacej system.

e probe testowa ,,dwa” — w sklad ktorej weszly wszystkie spotki z proby testowej ,,jeden” oraz
dodatkowo 78 firm niezagrozonych upadloscia. Taki zabieg pozwolit autorowi na przetesto-
wanie poszczegdlnych modeli, ktére zostaly opracowane na podstawie proby uczacej z pro-
porcja bankrutow (25 spotek) do niebankrutéw (28 spolek) zblizona do stosunku 50%/50%,
w warunkach zblizonych do rzeczywistych, tj. przy proporcji bankrutow (25 firm) do niebank-
rutow (107 firm) 18,9%/81,1%. Dzigki temu proba testowa ,,dwa” umozliwi weryfikacje
walorow predykcyjnych modeli wczesnego ostrzegania firm na rok, na dwa i na trzy lata, nie
tylko w sztucznych warunkach utrzymania proporcji ,,ztych” i ,,zdrowych” firm 50%/50%.

Autor w swoich badaniach wykorzystat 14 wskaznikéw jako niezalezne zmienne wejsciowe mo-
deli, o wyborze ktorych zadecydowaty:

e wzgledy merytoryczne — starano si¢ dobra¢ te wskazniki, ktorych przydatnos¢ do progno-
zowania upadtosci przedsigbiorstw wykazaly dziesigcioletnie badania autora tego artykutu nad
prognozowaniem tego zjawiska,

o wzgledy praktyczne — dostgpnos¢ odpowiednich danych statystycznych.
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Tab. 1. Wskazniki finansowo-ekonomiczne wykorzystane w badaniach

Symbol wskaznika Rodzaj wskaznika oraz sposob jego obliczania
WSKAZNIKI RENTOWNOSCI
ZS/SB=X1 zysk ze sprzedazy / warto$¢ sumy bilansowe;j
ZO/PS=X2 zysk z dzialalnos$ci operacyjnej / przychody netto ze sprzedazy
WSKAZNIKI PLYNNOSCI FINANSOWEJ
AO/ZK = X3 aktywa obrotowe (bez krotkoterminowych rozliczen m/o) / zobowiazania krot-
koterminowe
(AO-2)/ZK = X4 [aktywa obrotowe (bez krotkoterminowych rozliczen m/o) — zapasy] / zobowia-
zania krotkoterminowe
KP /SB = X5 kapitat obrotowy / suma bilansowa
WSKAZNIKI ZADLUZENIA
ZK / SB = X6 zobowiazania krotkoterminowe / suma bilansowa
KW /Z0B = X7 kapitat wlasny / zobowiazania ogotem
(ZN+A)/ZOB = X8 (zysk netto + amortyzacja) / zobowiazania ogdtem
ZB/ZK =X10 zysk brutto / zobowiazania krétkoterminowe
(KW+zZD.DL) / AT = (kapitat wlasny + zobowiazania dlugoterminowe) / aktywa trwale
X11
WSKAZNIK SPRAWNOSCI
KO /ZK = X9 koszty operacyjne (bez pozostatych kosztéw operacyjnych) / wartos¢ zobowia-
zan krotkoterminowych
PS/SB = X12 przychody ze sprzedazy / suma bilansowa
PS/N=X13 przychody ze sprzedazy / naleznos$ci krotkoterminowe
INNE MIERNIKI FINANSOWE
Log SB = X14 logarytm dziesietny z aktywow ogdtem

Zrédlo: Opracowanie wlasne

Dodatkowo dla kazdego wskaznika finansowego (tab. 1) policzono tempo zmiany wartosci dla
wszystkich analizowanych lat, czyli tempo zmiany migdzy: pierwszym a drugim, drugim a trzecim
oraz trzecim a czwartym rokiem przed upadtoscia.

Ponadto kazde przedsiebiorstwo zostato opisane zero-jedynkowa zmienng wyjSciowa — zmienng
grupujaca populacje na dwie grupy przedsiebiorstw — na zagrozone (warto$¢ zmiennej = zero) i nieza-
grozone upadtoscia (warto$¢ zmiennej = jeden).

Jakos$¢ klasyfikacji modeli wczesnego ostrzegania oceniono na podstawie skuteczno$ci ogélnej,
a takze btedow 11 II rodzaju. I tak, zastosowano nastepujace formuty:

e Dblad I - E; = D; / BR * 100%, gdzie D; — liczba bankrutow zaklasyfikowanych przez model

jako firmy ,,zdrowe”, BR — liczba bankrutow w probie uczacej/testowej;

e biad Il - E; = D, / NBR * 100%, gdzie D, — liczba niebankrutéw zaklasyfikowanych przez
model jako firmy zagrozone upadto$cia, NBR — liczba niebankrutow w probie uczacej
[testowej;

e skutecznos$¢ ogdlna modelu — S = {1 — [(D;+ D,) / (BR + NBR)]} * 100%.
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Modele prognozowania upadlos$ci firm

Autor opracowal modele migkkich technik obliczeniowych do oceny spotek na rok, na dwa i na
trzy lata przed ich upadtoscia z wykorzystaniem trzech réznych zbioréw zmiennych objasniajacych, tj.
wskaznikéw finansowcyh firm. Zatozeniem pierwszego zbioru zmiennych byta weryfikacja skutecz-
nosci modeli prognozowania upadtosci firm przy minimalizacji liczby tych zmiennych. Dane wej-
sciowe do modelu wyznaczono na podstawie macierzy korelacji, wybierajac jedynie cechy, ktore sa
stabo skorelowane mig¢dzy soba i silnie skorelowane ze zmienna grupujaca, reprezentujaca informacje
o zagrozeniu badz tez niezagrozeniu upadloscia. Podejécie to zapewnito dobor takich cech, ktore nie
powielaja informacji dostarczanych przez inne wskazniki, a jednocze$nie sa dobrymi reprezentantami
wskaznikow niewybranych jako diagnostyczne. Na tej podstawie wyznaczono nastgpujace wskazniki
finansowe:

e do analizy na rok przed upadkiem: X3_1, X8 1, X9 1, X10_1;

e do analizy na dwa lata przed bankructwem: X1_2, X3 2, X5 2, X7_2, X8 2;

¢ do analizy na trzy lata przed upadtoscia: X1 3, X3 3, X8 3,X9 3,X10 3.

Zatozeniem drugiego zbioru zmiennych objasniajacych byto wykorzystanie catego wachlarza ob-
liczonych w badaniach wskaznikéw finansowych, czyli zastosowanie wszystkich 14 wskaznikoéw
przedstawionych w tab. 1 jako dane wej$ciowe modeli.

Zadaniem trzeciego zbioru zmiennych wejsciowych byta weryfikacja skutecznosci modeli pro-
gnozowania upadtosci firm przy zatozeniu maksymalizacji iloSci informacji dostarczanych modelom.
W tym celu na wejsciu poszczegdlnych modeli podawano wartosci wszystkich 14 wskaznikow finan-
sowych z analizowanego i poprzedniego roku. Innymi stowy, w analizie spotek na rok przed upadto-
scia w modelu wykorzystano wartosci 14 wskaznikéw na rok i na dwa lata wstecz, w analizie spolek
na dwa lata wstecz wykorzystano warto$ci 14 wskaznikow z dwoch i z trzech lat wstecz®. Dzigki ta-
kiemu zabiegowi uzyskano lacznie 28 zmiennych wejsciowych na rok i 28 zmiennych diagnostycz-
nych na dwa lata wstecz.

Powyzsze podejscie badawcze zaktadajace wykorzystanie trzech réznych zbiorow zmiennych
diagnostycznych dotyczy wszystkich modeli migkkich technik obliczeniowych z wyjatkiem:

e modelu logiki rozmytej — w ktorym ze wzgledu na jego specyfike wykorzystano zbior
zmiennych zaktadajacy minimalizacje danych wejSciowych oraz opracowany dodatkowo na
potrzeby tego modelu zbidr zawierajacy tempo zmiany wartosci wskaznikdw ze zbioru
zawierajacego 4-5 wskaznikow finansowych miedzy analizowanymi latami, tj. miedzy pier-
wszym a drugim rokiem przed upadtoscia do analizy spotek na rok wstecz, migdzy drugim
i trzecim rokiem przed upadtoscia do oceny firm na dwa lata wstecz oraz migdzy trzecim
a czwartym rokiem przed bankructwem do analizy przedsiebiorstw na trzy lata wstecz,

e modelu wektorow no$nych — w ktorym ze wzgledu na jego wiasciwosci wykorzystano tylko
zbior zawierajacy 14 i1 28 zmiennych objasniajacych.

Zadaniem opracowanych modeli jest klasyfikacja przedsiebiorstw do jednej z dwoch grup firm, tj.
zagrozonych oraz niezagrozonych upadtoscia. Stad wyjscie tych modeli w kazdym z opisywanych
wyzej przypadkow zawiera jeden lub dwa neurony przyjmujace W procesie uczenia sieci wartosci
odpowiednio 0 lub 1. Nalezy jednak zauwazy¢, ze warto$ci wyj$¢ generowane przez testowany model
w praktyce nie sa rowne wartosciom zadanym w probie uczacej, lecz przyjmuja wartosci z przedziatu
(0,1). Autor przyjat prog graniczny na poziomie 0,5, tzn. ze przedsiebiorstwa dla ktérych wyjécie mo-
delu przyjmuje wartosci mniejsze niz 0,5 klasyfikowane sa jako zagrozone upadtos$cia. Natomiast
warto$ci wyjscia modelu powyzej 0,5 oznaczaja, ze firmy te sg spotkami ,,zdrowymi”.

8 Ze wzgledu na niepelne dane w przypadku niektorych wskaznikéw na cztery lata wstecz, autor nie mogh zastosowaé tego
podejscia w analizie spotek na trzy lata przed upadtoscia, w ktorym wzigto by wartosci wskaznikoéw z trzeciego i czwartego
roku przed bankructwem firm.
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Ze wzgledu na duza liczbg opracowanych modeli (52), autor nie przedstawi graficznie ich archi-
tektury. Modele zostang scharakteryzowane pisemnie z wykorzystaniem nastgpujacych oznaczen: n —
k — 0, gdzie:

n — liczba neuronéw w warstwie wejsciowej,

k — liczba neuronéw w warstwie ukrytej,

0 — liczba neuronow w warstwie wyjsciowe;.

I tak, stosujac si¢ do powyzszych zatozen do badan, opracowano nastgpujace modele:

sztucznej sieci neuronowej wielowarstwowej jednokierunkowej (SSN MLP):

VVVVVVVV®VYVVYVVYVYY

wn
N

VVVVVVVY

na rok wstecz (4 zmienne objasniajace): 4 — 9 — 2,

na dwa lata wstecz (5 zmiennych objasniajacych): 5 —10 — 2,
na trzy lata wstecz (5 zmiennych objasniajacych): 5 —5—2,

na rok wstecz (14 zmiennych objasniajacych): 14 — 13 - 2,

na dwa lata wstecz (14 zmiennych objasniajacych): 14 -8 — 2,
na trzy lata wstecz (14 zmiennych objasniajacych): 14 — 9 — 2,
na rok wstecz (28 zmiennych objasniajacych): 28 — 20 — 2,

na dwa lata wstecz (28 zmiennych objasniajacych): 28 — 8 — 2;
sztucznej sieci neuronowej o radialnych funkcjach bazowych (SSN RBF):
na rok wstecz (4 zmienne objasniajace): 4 — 14 — 2,

na dwa lata wstecz (5 zmiennych objasniajacych): 5 — 16 — 2,
na trzy lata wstecz (5 zmiennych objasniajacych): 5 — 15 — 2,
na rok wstecz (14 zmiennych objasniajacych): 14 — 12 — 2,

na dwa lata wstecz (14 zmiennych objasniajacych): 14 — 15— 2,
na trzy lata wstecz (14 zmiennych objasniajacych): 14 — 15 — 2,
na rok wstecz (28 zmiennych objasniajacych): 28 — 15 — 2,

na dwa lata wstecz (28 zmiennych objasniajacych): 28 — 15 — 2;

tucznej sieci neuronowej rekurencyjnej (SSN REC):

na rok wstecz (4 zmienne objasniajace): 4 —4 — 1,

na dwa lata wstecz (5 zmiennych objasniajacych): 5 —5—1,

na trzy lata wstecz (5 zmiennych objasniajacych): 5 —5—1,

na rok wstecz (14 zmiennych objasniajacych): 14 — 14 — 1,

na dwa lata wstecz (14 zmiennych objasniajacych): 14 — 14 — 1,
na trzy lata wstecz (14 zmiennych objasniajacych): 14 — 14 — 1,
na rok wstecz (28 zmiennych objasniajacych): 28 — 28 — 1,

na dwa lata wstecz (28 zmiennych objasniajacych): 28 — 28 — 1,

mapy samoorganizujacej si¢ (SOM):

VVVVVVVY

na rok wstecz (4 zmienne objasniajace): 4 — 2,

na dwa lata wstecz (5 zmiennych objasniajacych): 5 — 2,
na trzy lata wstecz (5 zmiennych objasniajacych): 5 — 2,
na rok wstecz (14 zmiennych objasniajacych): 14 — 2,

na dwa lata wstecz (14 zmiennych objasniajacych): 14 — 2,
na trzy lata wstecz (14 zmiennych objasniajacych): 14 — 2,
na rok wstecz (28 zmiennych objasniajacych): 28 — 2,

na dwa lata wstecz (28 zmiennych objasniajacych): 28 — 2;

sztucznej sieci neuronowej opartej na algorytmach genetycznych (SSN GA) — model ten zostat
oparty na strukturze perceptronu wielowarstwowego, w ktorym we wszystkich analizowanych la-
tach w procesie uczenia zostal wykorzystany algorytm genetyczny o nastgpujacych parametrach —
liczba pokolen 100, wielko$¢ populacji 50. Model ten mial nastepujaca architekture:

>
>
>

na rok wstecz (4 zmienne objasniajace): 4 —4 — 1,
na dwa lata wstecz (5 zmiennych objasniajacych): 5 -5 -1,
na trzy lata wstecz (5 zmiennych objasniajacych): 5 —5—1
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na rok wstecz (14 zmiennych objasniajacych): 14 — 14 — 1,

na dwa lata wstecz (14 zmiennych objasniajacych): 14 — 14 — 1,

na trzy lata wstecz (14 zmiennych objasniajacych): 14 — 14 — 1,

na rok wstecz (28 zmiennych objasniajacych): 28 — 28 — 1,

na dwa lata wstecz (28 zmiennych objasniajacych): 28 — 28 — 1;

e wektorow no$nych (SVM) — we wszystkich analizowanych latach model wektoréw no$nych osza-
cowany zostal przy uzyciu wektoréw nosnych o radialnej funkcji bazowej (RBF). Model ten roz-
nit sig¢ liczba predyktorow i wektorow w poszczegolnych wariantach badan:

YVVYYVYY

» narok wstecz: 14 predyktorow (wskaznikow finansowych), liczba wektorow nosnych — 47,
» nadwa lata wstecz: 14 predyktorow, liczba wektorow nosnych — 39,
» na trzy lata wstecz: 14 predyktorow, liczba wektorow nosnych — 49,
» narok wstecz: 28 predyktorow, liczba wektoréw nosnych — 37,
» nadwa lata wstecz: 28 predyktorow, liczba wektorow nosnych — 48;
e |ogiki rozmytej (FL):
» narok wstecz (podejscie statyczne): X3, X8, X9, X10,
» nadwa lata wstecz (podejscie statyczne): X1, X3, X5, X7, X8,
» natrzy lata wstecz (podejécie statyczne): X1, X3, X8, X9, X10,
» narok wstecz (podejécie dynamiczno-statyczne): X3, X8, X9, X10, X3V,
» nadwa lata wstecz (podejscie dynamiczno-statyczne): X1, X3, X7, X8, X3V,
» natrzy lata wstecz (podejscie dynamiczno-statyczne): X1, X3, X8, X9, X9V.

Model logiki rozmytej opracowywany jest na podstawie wiedzy i doswiadczenia eksperta. Nalezy
zaznaczy¢, iz jest to pierwsza proba wykorzystania logiki rozmytej do prognozowania upadtosci firm
w Polsce oraz jedna z pierwszych na $wiecie. Osrodkiem decyzyjnym opracowanego modelu logiki
rozmytej jest napisana przez autora tego artykutu baza regut o postaci: JEZELI — TO°, w ktorej zapi-
sana jest wiedza ekspercka konieczna do skutecznej, merytorycznie prawidtowe;j, interpretacji warto-
sci wskaznikoéw finansowych bedacych wejsciem modelu. Wyjsciem modelu jest zmienna przedsta-
wiajaca prognoz¢ sytuacji finansowej badanej firmy. Zmienna ta przyjmuje wartosci od 0 do 1, przy
czym prl%ytho, iz wartos¢ graniczna rozdzielajaca firmy na zagrozone i niezagrozone upadioscia wy-
nosi 0,5°.

W modelu logiki rozmytej dla kazdego wejscia, czyli wskaznika finansowego, autor okreslit dwa
zbiory rozmyte (bgdace podzbiorami dziedziny zbioru wartosci danego wejscia): ZLY (,,less”) i DO-
BRY (,,more”™); oraz odpowiadajace im funkcje przynalezno$ci. Zbiory rozmyte oraz ksztalt funkcji
przynaleznosci zostaty arbitralnie wyznaczone przez autora. Ocena wskaznika (jako ,,dobry”, czy tez
,Zly”’) oparta zostata na analizie statystycznej. Autor policzyt wartos¢ pierwszego i trzeciego kwartyla
dla kazdego wskaznika finansowego, osobno dla spoétek o dobrej kondycji finansowej 1 osobno dla
firm zagrozonych upadioscia na rok, na dwa i na trzy lata wstecz. Wartos$¢ trzeciego kwartyla dla
spotek-bankrutéw postuzyta jako wartos¢ krytyczna (wskaznik zostal uznany jako ,,zty” ponizej tej
warto$ci krytycznej).

Ponizej przedstawiono przyktad zdefiniowanych zbiorow rozmytych wraz z funkcjami przynalez-
nosci dla wskaznika X3 w analizie spotek na rok przed upadtoscia (rys. 1) oraz dla wskaznika X7
w analizie spotek na dwa lata wstecz (rys. 2).

® Ze wzgledu na ograniczony rozmiar artykutu autor nie ma mozliwosci przedstawienia w nim opracowanych regut funkcjo-
nowania modelu logiki rozmytej dla wszystkich lat objetych analiza (zainteresowanym czytelnikom autor udostgpni te reguly
e-mailem — e-mail kontaktowy: tomasz.korol@zie.pg.gda.pl).

1% podobnie jak w modelach sztucznych sieci neuronowych wartoéci zmiennej wyjsciowej ponizej 0,5 oznaczaja firmy za-
grozone upadtoscia, a powyzej 0,5 przedstawiaja przedsigbiorstwa niezagrozone bankructwem.

1 7e wzgledu na wykorzystywanie anglojezycznej wersji oprogramowania stuzacego do opracowania modelu logiki rozmy-
tej w modelu autor wykorzystat terminy angielskie, w ktorych przyjat, ze ,,zty” = ,.less” oraz ,,dobry” = ,,more”.
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Rys. 1. Zbiory rozmyte dla wskaznika X3 wraz z funkcjami przynaleznosci
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Zrédlo: Opracowanie wlasne (program Matlab)

Dla przedstawionego powyzej wskaznika X3 (wskaznik ten reprezentuje ptynnos¢ biezaca firm)
warto$cia graniczna pomiedzy sytuacja pozytywna i negatywna jest warto$¢ 1,025. Wszystkie warto-
$ci mniejsze od 1,023 sa bezwzglednie negatywne, czyli naleza do podzbioru rozmytego ,,ZLY” (na
rysunku przedstawione jako ,less”) ze stopniem przynalezno$ci wynoszacym 1 oraz do podzbioru
»DOBRY?” (przedstawionym na rysunku jako ,,more”) ze stopniem przynaleznosci rownym 0. Nato-
miast wszystkie wartosci wigksze od 1,035 sa bezwzglednie pozytywne, tj. naleza do podzbioru roz-
mytego ,,Z1.Y” ze stopniem przynaleznosci wynoszacym 0 oraz do podzbioru ,,DOBRY” ze stopniem
przynaleznos$ci rownym 1. Warto$ci zawierajace si¢ w przedziale od 1,023 do 1,035 naleza do obydwu
podzbioréw rozmytych z réoznymi warto$ciami funkcji przynaleznosci, np. dla warto$ci wskaznika
X3 1 réwnej 1,03, wartos¢ funkcji przynaleznosci do zbioru ,,Z1.Y” wynosi 0, a do zbioru ,,DOBRY”
wynosi 0,5. Przy tak zdefiniowanych podzbiorach granica pomigdzy warto$ciami uwazanymi za pozy-
tywne i negatywne ulega rozmyciu, tj. pewna warto$¢ wskaznika jest ,,czesciowo dobra” i ,,cz¢Sciowo
zka”. Takiej mozliwosci nie ma w przypadku stosowania logiki klasycznej, czyli dwuwartosciowej,
w ktorej dana warto$¢ wskaznika jest ,,dobra” albo ,,zta”. Dlatego tez stosowanie logiki klasycznej
w ocenie sytuacji finansowo-ekonomicznej firm wplywa negatywnie na skuteczno$¢ stawianych pro-
gnoz. Taka sytuacja ma miejsce szczegdlnie dla wartosci znajdujacych sig blisko granicy podzbiorow,
gdzie nieznaczne przekroczenie wartosci krytycznej wskaznika decyduje o konicowej jego ocenie (jako
catkowicie pozytywna badz tez negatywna), co nie jest zgodne z prawda, poniewaz obydwie wartos$ci
wskaznika odzwierciedlaja niemal t¢ sama sytuacj¢ w przedsigbiorstwie.

Drugim przedstawionym przyktadem sg zbiory rozmyte dla wskaznika X7 (wskaznik ten przed-
stawia stosunek kapitatu wtasnego do zobowiazan ogotem) z modelu logiki rozmytej prognozowania
upadiosci firm na dwa lata wstecz. Warto$¢ graniczna dla tego wskaznika pomigdzy sytuacja pozy-
tywna i negatywna wynosi 0,8. Na rys. 2 wida¢, ze warto$ci mniejsze od 0,797 sa bezwzglednie nega-
tywne, czyli naleza do podzbioru rozmytego ,,ZL.Y” (,,less”) ze stopniem przynaleznosci wynOszacym
1 oraz do podzbioru ,,DOBRY” (,,more”) ze stopniem przynalezno$ci rownym 0, natomiast wszystkie
warto$ci wicksze od 0,805 sa bezwzglednie pozytywne, tj. naleza do podzbioru rozmytego ,,ZL.Y” ze
stopniem przynalezno$ci wynoszacym 0 oraz do podzbioru ,,DOBRY” ze stopniem przynalezno$ci
réwnym 1. Warto$ci zawierajace si¢ w przedziale od 0,797 do 0,805 naleza do obydwu podzbiorow
rozmytych z r6znymi warto$ciami funkcji przynaleznosci.
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Rys. 2. Zbiory rozmyte dla wskaznika X7 wraz z funkcjami przynaleznoS$ci
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Zrédlo: Opracowanie wlasne (program Matlab)

Wyniki testow wszystkich opisanych modeli prognozowania upadtosci opracowanych przez auto-
ra zostaly przedstawione w tab. 2, 3 i 4'2 Oceniajac wplyw liczby wskaznikow finansowych w mode-
lu na jego skuteczno$¢ na podstawie otrzymanych wynikow widaé, ze:

w modelu sztucznej sieci neuronowej wielowarstwowej jednokierunkowej (SSN MLP) zwigk-
szenie liczby wskaznikow do 28 zapewnito najwyzsza skuteczno$¢ w analizie na rok wstecz,
zarowno na probie testowej ,,jeden” (88,88% skuteczno$¢), jak i probie testowej ,,dwa” (75%).
Natomiast wraz z wydtuzaniem okresu prognozy do dwoch i do trzech lat wstecz wida¢, ze op-
tymalnym zbiorem zmiennych diagnostycznych wsrod trzech opracowanych (4-5
wskaznikow, 14 wskaznikoéw, 28 wskaznikow) byt zbior sktadajacy si¢ z 14 wskaznikow fi-
nansowych. Na probie testowej ,,jeden” model ten osiagnat skuteczno$¢ na poziomie 74,07%
na dwa lata wstecz i skutecznos¢ 75,92% na trzy lata wstecz. Z kolei na prébie testowej ,,dwa”
skutecznosci te wynosity: 67,42% i 63,63%;

w modelu rekurencyjnym sztucznej sieci neuronowej (SSN REC) optymalnym zbiorem
wskaznikow finansowych byt zbior sktadajacy si¢ z 14 zmiennych — zaréwno w krotkim okre-
sie analizy (na rok wstecz), jak i w dtugim okresie prognozy (na dwa i na trzy lata wstecz).
Z tab. 2 wynika, ze jedynie na probie testowej ,,jeden” na rok wstecz 28 wskaznikéw finan-
sowych wygenerowato najlepsza skuteczno$¢ modelu (94,44%). W pozostatych przypadkach
wykorzystanie 14 wskaznikow finansowych zapewnilo lepsza jako$¢ prognozy. W probie
testowej ,jeden” na dwa lata wstecz, mimo iz skuteczno$¢ przy wykorzystaniu 14 i 28
zmiennych jest taka sama i wynosi 75,92%, to kosztowniejszy btad I rodzaju jest wyzszy o 4
p.p. w przypadku wykorzystania wigkszej liczby wskaznikow finansowych. Natomiast w okre-
sie trzyletniego wyprzedzenia model sktadajacy si¢ z 14 wskaznikow uzyskat wyzsza skutec-
znos¢ o 18,52 p.p. w porownaniu z modelem opartym na 5 wskaznikach finansowych. Z kolei
w probie testowej ,,dwa” na rok i na dwa lata wstecz najwyzsza skuteczno$¢ model SSN REC
osiagnat wtasnie przy wykorzystaniu 14 zmiennych (77,27% w obu latach analizy). Na trzy
lata wstecz, model ten uzyskal wieksza skuteczno$é¢ przy wykorzystaniu tylko 5 wskaznikow.
Jednoczesnie jednak warto zauwazy¢, ze model taki wygenerowat 100-procentowy btad I typu
— innymi stowy mozna powiedzie¢, ze model taki w ogdle nie jest w stanie rozpoznaé

12 W tabelach tych autor przedstawil wyniki testow na probie testowej ,,jeden” i ,,dwa”. Autor nie przedstawil wynikow prob
uczacych, ze wzgledu na specyfike tych modeli. Modele sztucznej sieci neuronowej w wigkszosci przypadkdw osiagaja
100% skuteczno$¢ w procesie uczenia, dlatego wazniejsze sa wyniki na probach testowych, czyli probach z przedsigbior-
stwami, ktorych modele te nie znaly.
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przysztych bankrutéw. Z tego tez wzgledu nalezy przyjac, ze rowniez w analizie na trzy lata
wstecz, model oparty na 14 wskaznikach byl modelem najlepszym;

e w przypadku wykorzystania algorytméw genetycznych w procesie uczenia modelu sztucznej
sieci neuronowej (SSN GA), zwigkszenie liczby wskaznikow finansowych w modelu nie dato
jednoznacznej odpowiedzi. Otéz z tab. 3 widaé, ze w probie testowej ,,jeden”, w analizie na
rok i na trzy lata wstecz, najwyzsza skuteczno$¢ uzyskano w modelu z wykorzystaniem tylko
4 wskaznikow finansowych (90,74% i1 70,37%). Z kolei na dwa lata wstecz, najwyzsza skutec-
zno$¢ uzyskano w modelu sktadajacym si¢ z 14 zmiennych wejsciowych. Natomiast wyniki
uzyskane na probie testowej ,,dwa” sa odmienne — na rok wstecz najwyzsza skuteczno$¢ wy-
generowal model 14-wskaznikowy (73,48%), na dwa lata wstecz - model 28-wskaznikowy
(68,93%), a na trzy lata wstecz — model 5-wskaznikowy (60,60%);

e w modelu sztucznej sieci neuronowej o radialnych funkcjach bazowych (SSN RBF) wida¢, ze
w prognozie na rok i na dwa lata wstecz najlepsza jako$cia charakteryzowat si¢ model sktada-
jacy sie z 14 wskaznikéw finansowych. Na probie testowej ,,jeden” model ten uzyskat skutec-
zno$¢ 87,03% na rok i 74,07% na dwa lata wstecz; natomiast na probie testowej ,,dwa” —
74,24% na rok i 64,39% na dwa lata wstecz'®. Natomiast w analizie na trzy lata wstecz oba
modele (5-wskaznikowy, jak i 14-wskaznikowy) na probie testowej ,,jeden” i ,,dwa” wykazaty
si¢ brakiem uzytecznos$ci, generujac wysokie bledy I typu na poziomie 60-64%;

o W przypadku wykorzystania modelu mapy samoogranizujacej sie¢ (SOM) wida¢, ze w krotkim
okresie analizy, tj. w prognozie na rok wstecz, model uzyskuje najlepsza skutecznos¢ przy
wykorzystaniu 14 zmiennych diagnostycznych (tab. 4) — 85,18% w probie testowej ,,jeden”
1 62,87% w probie testowej ,,dwa”. Natomiast w analizie na dwa i na trzy lata wstecz
wykorzystanie tylko 5 wskaznikéw finansowych zapewnilo najwyzsza skuteczno$¢ modelu
(74,07% na dwa lata wstecz i 66,66% na trzy lata wstecz w probie testowej ,jeden” oraz
53,78% na dwa lata wstecz i 56,06% na trzy lata wstecz w probie testowej ,,dwa”);

e w sytuacji wykorzystania modelu wektorow no$nych w prognozowaniu upadtosci firm widac,
ze zastosowanie 14 wskaznikow w catym okresie prognozy zapewnito najlepsza skutecznosé
modelu. I tak, na probie testowej ,,jeden” model ten uzyskat skutecznosé: 90,74% na rok
wstecz, 87,04% na dwa lata wstecz i 74,07% na trzy lata wstecz; a na probie testowej ,,dwa”:
75% na rok wstecz, 62,87%" na dwa i na trzy lata wstecz.

Podsumowujac, mozna powiedzie¢, ze w przypadku modeli migkkich technik obliczeniowych nie
mozna wyciagna¢ jednoznacznych wnioskéw na temat wptywu liczby wskaznikéw finansowych na
ich skuteczno$¢. Widac¢ jednak, ze w wigkszosci przypadkow wykorzystanie 14 wskaznikow finanso-
wych zapewniato najwyzsza jako$¢ prognozy. Nie jest to wigc ani wariant minimalizujacy (4-5
wskaznikow), ani tez maksymalizujacy (28 wskaznikow) liczb¢ danych wejsciowych do modelu.

1B W analizie na dwa lata wstecz, na probie testowej ,,dwa” skuteczno$¢ modelu skladajacego si¢ z 28 wskaznikow byta
wyzsza tylko o 2,27 p.p., ale model ten wygenerowat wigkszy btad I rodzaju az o 12 p.p. w poréwnaniu z modelem sktadaja-
cym si¢ z 14 wskaznikéw. Dlatego tez autor uznat, ze model oparty na 14 wskaznikach w tym przypadku jest modelem lep-
szym.

4 podobnie jak w przypadku modelu SSN RBF w analizie na dwa lata wstecz na probie testowej ,,dwa” skuteczno$¢ modelu
sktadajacego si¢ z 28 wskaznikow byla wyzsza od modelu opartego na 14 wskaznikach, ale model ten charakteryzuje sig
wigkszym bledem I rodzaju az o 20 p.p. Z tego tez wzgledu uznano, ze model 14-wskaznikowy jest modelem lepszym.
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Tab. 2. Skuteczno$ci modelu sztucznej sieci neuronowej wielowarstwowej jednokierunkowej (SSN MLP) oraz modelu sztucznej sieci neuronowej rekurencyjnej

(SSN REC) w dwoéch prébach testowych na rok, na dwa i na trzy lata przed upadloéciql5
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Modele prognozowania upadlos$ci

Rodzaj préby SSN MLP SSN MLP SSN MLP SSN REC SSN REC SSN REC
(4-5 wskaznikow) (14 wskaznikow) (28 wskaznikow) (4-5 wskaznikow) (14 wskaznikow) (28 wskaznikow)
E1 16% (4) El | 16% (4) E1 8% (2) |E1l 12% (3) E1 8% (2) E1 0% (0)
Narok | E2 | 10,34% (3) | E2 | 1379% (4) | E2 | 13,79% (4) |E2| 10,34% (3) |E2| 1034%(3) |E2| 10,34% (3)
S 87,03% S 85,18% S 88,88% | S 88,88% S 90,74% S 94,44%
Probate- | | El 24% (6) El | 24%(6) El1 | 32%@®) |E1 8% (2) El| 32%(8) EL| 36%(9)
?t‘ziwa” lata | _E2 | 37.93% (11) | E2 | 2758%(8) | E2 | 2413%(7) |E2| 3448%(10) |E2| 17,24%(5) [E2| 13,79% (4)
1’26533 S 68,51% S 74,07% S 7222% | S 77,77% S 75,92% S 75,92%
- El | 44%(11) | E1 | 32%(8) E1| 100%(25) |E1| 48% (12)
lata | E2 | 13,79% (4) | E2 | 17,24% (5) E2 0% (0) E2 | 10,34% (3)
S 72,22% S 75,92% S 53,70% S 72,22%
E1 16% (4) El | 16% (4) E1 8% (2) |E1l 12% (3) E1 8% (2) E1 0% (0)
Narok | £2 [ 29,909 (32) | E2 | 28,03% (30) | E2 | 28.97% (31) | E2 | 9,34% (10) | E2 | 26,16% (28) | E2 | 34,57% (37)
S 72,72% S 74,24% S 75% S 90,15% S 77,27% s 71,96%
ch;gjv;e- Nadwa |_EL 24% (6) El 24% (6) El 32%(8) | E1 8% (2) El 32% (8) E1 36% (9)
dwa” lata | E2 | 37,38% (40) | E2 | 3457% (37) | E2 | 32,71%(35) | E2 | 43,92% (47) | E2| 2056% (22) | E2 | 30,84% (33)
25:107 S 65,15% S 67,42% S 6742% | S 62,87% S 77,27% 68,18%
Natrgy | EL | 4% (1) | EL | 32%() E1| 100%(25) |E1| 48% (12)
lata Y72 | 33.64% (36) | E2 | 37.38% (40) E2| 373%(4) |E2| 26,16% (28)
S 64,39% S 63,63% S 78,03% S 69,69%

% W nawiasach podano liczbg blednie zaklasyfikowanych przedsigbiorstw.
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Tab. 3. Skuteczno$ci modelu sztucznej sieci neuronowej opartej na algorytmach genetycznych (SSN GA) oraz modelu sztucznej sieci neuronowej o radialnych funk-

cjach bazowych (SSN RBF) w dwéch prébach testowych na rok, na dwa i na trzy lata przed upadloécizl16

Modele prognozowania upadlos$ci

Rodzaj préby SSN GA SSN GA SSN GA SSN RBF SSN RBF SSN RBF
(4-5 wskaznikow) (14 wskaznikow) (28 wskaznikow) (4-5 wskaznikow) (14 wskaznikow) (28 wskaznikow)
El 8% (2) El 12%(3) El 16%(4) | E1 20% (5) El 20% (5) El 4% (1)
Narok | E2 | 10,34% (3) | E2 | 1379% (4) | E2 | 13,79% (4) |E2| 20,68%(6) |E2| 6,89%(2) |E2| 31,03% (9)
S 90,74% | S 87,03%| S 85,18% | S 79,62% S 87,03% S 81,48%
Proba te- Na dwa |-E- 36% (9) El 28% (7) El 28% (7) | El 24% (6) El 20% (5) El 32% (8)
?t‘ziwa” i E2 |44,82% (13) | E2 | 34,48% (10) | E2 | 13,79% (4) | E2 | 41,37% (12) |E2| 31,03%(9) |E2| 24,13% (7)
1’26533 S 59,25%| S 68,51%| S 79,62%] S 66,66% S 74,07% S 72,22%
Natrzy | - | 40%(0) | B1 | 520 (13) Bl sam@e) |Fl|  60% (15)
lata E2 | 20,68% (6) | E2 | 27,58% (8) E2 | 17,24%(5) | E2| 44,82% (13)
S 70,37% | S 61,11% S 61,11% S 48,14%
El 8% (2) El 129(3) Bl | 16%m@) |El| 200 |El| 20w |EL 4% (1)
Narok "> | 731,77% (34) | E2 | 29,9% (32) | E2 | 3457% (37) | E2 | 40,18% (43) | E2 | 27,1% (29) | E2 | 44,85% (48)
S 72,72% | S 73,48% | S 68,93% | S 63,63% S 74,24% S 62,87%
Préba te-
sowa | Nadwa I 36% (9) El 28% (7) El 28% (7) | EL 24% (6) El 20% (5) El 32% (8)
dwa” lata E2 | 4579% (49) | E2 | 43,92% (47) | E2 | 31,77% (34) | E2 | 4859% (52) | E2 | 39,25% (42) | E2 | 33,64% (36)
25:107 S 56,06% | S 59,09% 68,93% | S 56,06% S 64,39% 66,66%
N El 40% (10) El | 520 (13) El 64% (16) El|  60% (15)
lata E2 | 39,25% (42) | E2 | 39,25% (42) E2 | 21,49% (23) | E2 | 40,18% (43)
S 60,60% | S 58,33% S 70,45% S 56,06%

18 W nawiasach podano liczbg biednie zaklasyfikowanych przedsigbiorstw.
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Tab. 4. Skuteczno$ci modelu mapy samoorganizujacej si¢ (SOM), modelu wektoréw nosnych (SVM) oraz modelu logiki rozmytej (FL) w dwéch prébach testowych
na rok, na dwa i na trzy lata przed upadloécizl17

Modele prognozowania upadlos$ci
Rodzaj préby SOM SOM SOM SVM SVM FL FL
(4-5 wskaznikow) | (14 wskaznikow) | (28 wskaznikow) | (14 wskaznikéw) | (28 wskaznikow) | (4—5Swskaznikow) (dyn.-stat.)
EL| 0% |E1| 0%@© |ELl| 4%(1) |El| 8@ |El| 1206(3) |El| 16%(4) |El| 16% (4)
Narok | E2 | 58,62% (17) | E2 | 27,58% (8) | E2 | 65,51% (19) | E2 | 10,34% (3) | E2 | 10,34% (3) | E2 | 10,34% (3) | E2 | 6,39% (2)
S 7118% | S| 8518% | S| 6296% | S| 9,74% |S| 8888% |S| 87.03% | S | 8888%
Préba te- Nadwa LEL| 8%(@ |E1| 8%( [El| 8%() |EL| 4%(1) |EL| 24%() |El| 4%() [El| 8%(2)
?t‘ziwa” lata | E2 | 41,37% (12) | E2 [ 65,51% (19) | E2 | 5517% (16) | E2 | 20,68%(6) | E2| 10,34%(3) |E2 [ 27,58%(8) | E2 | 24,13% (7)
*’2%;‘5 S 7407% | S| 6111% | S| 6666% | S| 87,04 |S| 8333% |S| 8333% | S| 8333%
Bl 3p069) |EL| 320 (8) EL1 449 (12) Bl oame) | EL|  20% (5)
Na trzy
lata | E2 | 31,03% (9) | E2 | 55,17% (16) E2 | 13,79% (3) E2 | 27,58% (8) | E2 | 17,24% (5)
S 66,66% | S | 5555% S | 7407% S| 7407% | s | 8148%
Bl 0@ |EY| o0%© [El| 4w@ |EBl| s8w@ |El| 12063 |El| 16%@4) |El| 16% (4)
Narok |"£5 173839 (79) | E2 | 45,79% (49) | E2 | 73,83% (79) | E2 | 28,97% (31) | E2 | 30,84% (33) | E2 | 28,97% (31) | E2 | 19,62% (21)
s | 4015% | s | 6287% | S| 3939% |S 75% s| 7272% [ s | 7348% | S| 81,06%
Préba te-
stowa | Nadwa |t 8% (2 |El| 8%n@ |[El| 8%(2 Ell aw@) |El| 24w |El| 4%w@ |El| s8w(2
dwa” lata | E2 | 55,14% (59) | E2 | 69,15% (74) | E2 | 62,61% (67) | E2 | 44,85% (48) | E2 | 30,84% (33) | E2 | 42,05% (45) | E2 | 41,12% (44)
25:107 S 5378% | S | 4242% | S| 4772% | S| 628% |S| 7045% |S| 6515% | S| 6515%
N El | 36w |El| 32%(8) El | 44% (11) El| 24%() |El| 20%(5)
lata | E2 | 45,79% (49) | E2 | 60,74% (65) E2 | 3551% (38) E2 | 47,66% (51) | E2 | 39,25% (42)
S 5606% | S | 44,69% S | 6287% S| 5681% | S| 6439%

1 W nawiasach podano liczbg blednie zaklasyfikowanych przedsigbiorstw.
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Kolejnym waznym aspektem tych badan jest wskazanie najskuteczniejszego modelu prognozo-
wania upadtosci firm w grupie modeli migkkich technik obliczeniowych. Z tab. 2, 3 i 4 wynika, ze
bardzo wysoki (powyzej 50%) btad I rodzaju eliminuje model SSN REC oraz model SSN RBF
z rozwazan na temat najlepszego modelu. Patrzac na wyniki bardziej istotnej proby testowej z punk-
tu widzenia mozliwos$ci wykorzystania modeli w praktyce gospodarczej, czyli proby testowej ,,dwa”
o nieré6wnej proporcji bankrutow do niebankrutéw, widaé, ze:

e model logiki rozmytej, opracowany przy wykorzystaniu uj¢cia dynamiczno-Statycznego wskaz-
nikéw finansowych, uzyskat w analizie spotek:

» na rok wstecz, skutecznos$¢ na poziomie 81,06% i byta ona wigksza od skutecznosci:

v (najlepszego) modelu SSN MLP o 6,06 p.p.,
v (najlepszego) modelu SSN GA o0 7,58 p.p.,
v (najlepszego) modelu SOM o 18,19 p.p.,

v (najlepszego) modelu SVM o 6,06 p.p.,

» na dwa lata wstecz, skuteczno$¢ na poziomie 65,15% i byla ona:

v’ gorsza od skutecznosci (najlepszego) modelu SSN MLP o 2,27 p.p., ale btad I typu
modelu logiki rozmytej byt o 16 p.p. mniejszy od btedu I typu modelu SSN MLP
(8% vs 24%),

v gorsza od skutecznosci (najlepszego) modelu SSN GA o 3,78 p.p., ale btad I typu
modelu logiki rozmytej byt o 20 p.p. mniejszy od bl¢du I typu modelu SSN GA (8%
Vs 28%),

v’ lepsza od skutecznos$ci (najlepszego) modelu SOM o 11,37 p.p.,

v’ gorsza od skutecznosci (najlepszego) modelu SVM o 5,3 p.p., ale btad I typu modelu
logiki rozmytej byt o 16 punktow procentowych mniejszy od btedu I typu modelu
SVM (8% vs 24%),

» na trzy lata wstecz, skuteczno$¢ na poziomie 64,39% i byta ona:

v roéwna skutecznos$ci (najlepszego) modelu SSN MLP, ale btad I typu modelu logiki
rozmytej byt o 24 p.p. mniejszy od btedu I typu modelu SSN MLP (20% vs 44%),

v" lepsza od skutecznosci (najlepszego) modelu SSN GA o 3,79 p.p.,

V' lepsza od skutecznosci (najlepszego) modelu SOM o 8,33 p.p.,

v’ lepsza od skutecznos$ci (najlepszego) modelu SVM o 1,52 p.p.,

e model logiki rozmytej, opracowany przy wykorzystaniu ujecia dynamiczno-statycznego wskaz-
nikéw finansowych, charakteryzowat si¢ najmniejszymi biledami I typu w dlugim okresie pro-
gnozy,

e model logiki rozmytej charakteryzuje si¢ najwigksza przejrzystoscia sposobu wnioskowania
i generowania prognozy dotyczacej zagrozenia upadtoscia firm.

Warto rdwniez zwréci¢ przy tym uwage, jak pozytywnie wptyngto dodanie do modelu logiki
rozmytej ujecia dynamicznego jednego ze wskaznikow finansowych w kazdym roku analizy.
W probie testowej ,,jeden” wptyngto to na zwigkszenie skutecznos$ci modelu z 87,03% do 88,88%
w analizie spotek na rok wstecz oraz z 74,07% do 81,48% w analizie firm na trzy lata przed upadto-
$ciag. Natomiast w probie testowej ,,dwa” ujecie dynamiczne spowodowato zwigkszenie skutecznosci
modelu z 73,48% do 81,06% w analizie przedsigbiorstw na rok wstecz oraz z 56,81% do 64,39%
w analizie spolek na trzy lata wstecz. W obu probach testowych w przypadku analizy na dwa lata
wstecz nie zanotowano zmiany skutecznoSci.

Whioski

Wnhioski ptynace z przeprowadzonych przez autora badan sa istotne. Dzigki tym badaniom na
takiej samej populacji firm' dokonano weryfikacji skutecznosci modeli opracowanych siedmioma
réznymi technikami badawczymi. Wyniki jednoznacznie wykazaty, ze w przypadku wykorzystania

18 Co jest istotne dla wierzytelnosci otrzymanych wynikow.
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proporcji bankrutéw do niebankrutéw zblizonej do rzeczywistych uwarunkowan model logiki roz-
mytej charakteryzuje si¢ wyzsza zdolnoscia predykcji niz pozostate modele sztucznej inteligencji.
Warto rowniez zwroci¢ uwagg, iz taki model ekspercki otwiera szerokie mozliwosci wykorzystania
réznych zmiennych, ktére moga zwigkszy¢ skutecznos¢ prognoz upadtosci. Model logiki rozmytej
pozwala swobodnie modyfikowac struktur¢ modelu (kryteria, funkcje przynaleznosci, uzywane
zmienne itp.) w przeciwienstwie do modelu sztucznych sieci neuronowej, o ktorym czgsto potocznie
moéwi sig, ze dziata on na zasadzie ,,czarnej skrzynki”, czyli badacz ma niewielkie mozliwosci mo-
dyfikacji wnetrza modelu.

Badania te sa pierwsza proba wykorzystania logiki rozmytej do przewidywania upadiosci
przedsigbiorstw w Polsce i jedna z pierwszych na §wiecie.
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