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Wstep

Wiasciwa ocena sytuacji finansowo-majatkowej przedsigbiorstwa oraz identyfikacja
zagrozen dla jego dalszej dzialalno$ci stanowig kluczowe wyzwania stojace przed
zarzadzajagcymi wspoOiczesnymi przedsigbiorstwami. W dynamicznie zmieniajacym si¢
otoczeniu gospodarczym i1 prawnym podejmowanie optymalnych decyzji biznesowych oraz
utrzymywanie zdolnosci do szybkiego 1 wlasciwego reagowania na zagrozenia dla
kontynuacji dziatalnosci gospodarczej staje si¢ coraz trudniejsze. Z tego powodu, wsrdd
zarzadzajacych wzrasta potrzeba wykorzystywania narzedzi monitorujgcych kondycje
finansowg przedsigbiorstw, a takze sygnalizujacych z pewnym wyprzedzeniem wystepowanie
ryzyka upadtosci.

Upadlos$¢ przedsiebiorstw jest zjawiskiem powszechnym w gospodarce, ktérego nie
sposob wyeliminowa¢. Wczesne wykrycie ryzyka upadiosci przedsigbiorstwa ma na celu
ochron¢ zainteresowane podmioty przed jej negatywnymi skutkami. Skuteczne
przewidywanie ryzyka upadlosci przedsiebiorstwa daje jego zarzadzajacym czas na reakcje
1 podjecie wilasciwych decyzji pozwalajacych unikng¢ lub zminimalizowa¢ negatywne
konsekwencje tej formy zakonczenia dziatalnosci gospodarczej. Przewidywanie upadtosci nie
musi dotyczy¢ wylgcznie monitorowania kondycji finansowej wlasnej dziatalnosci.
W dzisiejszej rzeczywistosci gospodarczej, bezpieczenstwo prowadzonego biznesu zalezy nie
tylko od wiasnej sytuacji finansowo-majatkowe;j, ale takze od stabilnosci 1 wiarygodnos$ci
partneréw biznesowych. Z tego powodu wykrywanie 1 monitorowanie ryzyka upadlosci
przedsigbiorstw stanowi bardzo wazny obszar zainteresowania w$rdd praktykow biznesu.

Prognozowanie upadlosci przedsiebiorstwa stanowi takze przedmiot wielu badan
naukowych. Czgsto przedstawia si¢ je jako problem klasyfikacyjny, ktory polega na
okresleniu przynaleznos$ci obiektu jakim jest przedsigbiorstwo do jednej z dwoch mozliwych
populacji: podmiotow w dobrej kondycji finansowej lub podmiotow zagrozonych ryzykiem
upadtosci.

W literaturze znane sg proby budowania narzedzi prognozowania upadlosci
przedsigbiorstw z wykorzystaniem réznych metod klasyfikacyjnych. Jednym z pierwszych,

najbardziej znanych modeli prognozowania upadtosci przedsigbiorstw, byt model ,,Z-score”
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zaproponowany przez Altmana [1968]. Model ten powstal w oparciu o dane z rynku
amerykanskiego, a w jego konstrukcji wykorzystano liniowg analize dyskryminacyjng. Jeden
z pierwszych modeli prognozowania upadlosci przedsigbiorstw w Polsce zaproponowata
Maczynska [1994]. W poézniejszych pracach wykorzystywano zréznicowane metody
klasyfikacji obiektow wielowymiarowych, starajac si¢ wyjasni¢ przyczyny upadiosci
przedsigbiorstw oraz uzyska¢ mozliwie skuteczne narzedzia prognozowania tego zjawiska.

Przeglad badan naukowych poswigconych prognozowaniu upadiosci przedsigbiorstw
w Polsce pokazuje, ze do najpopularniejszych metod klasyfikacji wykorzystywanych
w tychze badaniach naleza: liniowa analiza dyskryminacyjna, regresja logistyczna, drzewo
klasyfikacyjne oraz sztuczna sie¢ neuronowa [Hadasik 1998, Hotda 2000, 2006, Gruszczynski
2003, Hamrol 1 inni 2004, Wedzki 2005, Korol 1 Prusak 2005, Hotda i Pociecha 2009, Korol
2010, Pociecha 1 inni 2014, Palinski 2018]. Wymienione metody sa czgsto wykorzystywane
do prognozowania upadlosci przedsigbiorstw réwniez w badaniach prowadzonych na innych
rynkach. Wskazuja na to autorzy przegladow badan naukowych z tego obszaru [Bellovary
1 inni 2007, Prusak 2019].

Trudno jest okresli¢, ktora z metod klasyfikacyjnych, stosowanych w literaturze
przedmiotu jest jednoznacznie lepsza od pozostalych. Jednym ze sposobow poprawy jakosci
klasyfikacji obiektow jest wykorzystanie do prognozowania podejscia zespotowego.
Stosowanie klasyfikatorow zespolowych polega na podejmowaniu ostatecznej decyzji
klasyfikacyjnej o przynaleznosci obiektu do populacji w oparciu o wskazania wielu
klasyfikatorow indywidualnych (bazowych).

Podstawowy podziat klasyfikatorow zespotowych zwigzany jest z liczbag metod
klasyfikacyjnych wykorzystanych do ich budowy. W sytuacji, gdy zespét klasyfikatorow
budowany jest w oparciu o jedng metod¢ klasyfikacyjng (np. drzewo klasyfikacyjne),
nazywamy go zespolem homogenicznym. Klasyfikator bazujacy na wykorzystaniu jednej
metody klasyfikacyjnej jest wiec wzmacniany przez budowe wielu klasyfikatorow tego
samego typu [Krzysko 1 inni, 2008].

W alternatywnym podejsciu, zespdt klasyfikatoréw budowany jest w oparciu
o wigksza liczb¢ roznych metod klasyfikacyjnych. Wowczas klasyfikator zespolowy
nazywany jest heterogenicznym lub okresla si¢ go systemem klasyfikatoréw (ang. multiple
classifier system) [Cwiklinska-Jurkowska, 2013a]. Ta grupa klasyfikatorow zespotowych
powstaje na drodze wykorzystania metod 1laczenia lub selekcji  klasyfikatorow

indywidualnych, ktére stanowig glowny obszar zainteresowania autora w niniejszej
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rozprawie. Metody laczenia 1 selekcji klasyfikatorow opracowane zostaty w ramach prac
z obszaru rozpoznawania wzorcoOw (ang. pattern recognition), bedacego czescig dziedziny
uczenia maszynowego (ang. machine learning). Proba jednoczesnego wykorzystania
klasyfikatorow indywidualnych stanowi pewien naturalny kierunek rozwoju metod
klasyfikacji. Kuncheva [2004] zwraca uwage na wzrastajace zainteresowanie podejsciem
zespotlowym w klasyfikowaniu obiektow wielowymiarowych oraz na potrzebe weryfikacji
skutecznosci tego podejScia poprzez jego praktyczne wykorzystanie w badaniach
empirycznych.

Przeprowadzone badania, ktorych przebieg oraz wyniki zostaty opisane w rozprawie,
stanowig probe pordOwnania réznych metod klasyfikacyjnych w prognozowaniu upadiosci
przedsigbiorstw w Polsce. Badania majg odpowiedzie¢ na pytania, czy i kiedy warto stosowac
podejscie zespolowe polegajace na laczeniu 1 selekcji klasyfikatorow w prognozowaniu
upadltos$ci przedsiebiorstw. W toku prowadzonych prac dokonano poréwnania wynikow wielu
klasyfikatorow zespotowych bazujacych na ré6znych metodach agregacji. Badania empiryczne
umozliwily ocen¢ 1 porownanie wynikow klasyfikacji zaréwno klasyfikatorow
indywidualnych, jak 1 zespolowych, dajac szans¢ na uzyskanie petniejszego obrazu
skutecznos$ci dzialania poszczegdlnych metod.

W zagranicznej literaturze przedmiotu, zdecydowana wigkszo$¢ badan poswigconych
zastosowaniu podejscia zespotowego w prognozowaniu upadtosci przedsiebiorstw, prezentuje
proby wykorzystania metod wzmacniania klasyfikatorow tego samego typu. Najczesciej
wykorzystywanymi metodami s3: bagging, boosting oraz random subspaces. W efekcie
stosowania tych metod powstaja klasyfikatory zespotowe homogeniczne [Fedorova i inni
2013, Kim 1 Kang 2010, 2012, Li 1 inni 2011]. Proby wykorzystania zespolow
heterogenicznych w prognozowaniu upadlosci przedsigbiorstw stanowig znaczaco nizszy
odsetek wszystkich badan w tym obszarze [Xiao 1 inni 2012, Geng 1 inni 2015].

Przyktadow zastosowania podejscia zespolowego do prognozowania upadiosci
przedsigbiorstw w Polsce jest bardzo mato. W ostatnich latach opublikowano kilka prac
naukowych, w ktorych podjeto probe wykorzystania do prognozowania upadilosci
przedsigbiorstw homogenicznego zespotu klasyfikatorow, w ktorym klasyfikatorem bazowym
bylo drzewo klasyfikacyjne [Pawelek 1 Grochowina 2017a, 2017b, Gaska 2016]. Proba
wykorzystania heterogenicznych zespotdw klasyfikatorow w prognozowaniu upadiosci
przedsigbiorstw w Polsce zostala natomiast opisana w artykule autora niniejszej rozprawy

[Lach, 2017]. Tematyka przygotowanej rozprawy doktorskiej oraz przeprowadzone obszerne
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badania nad skuteczno$cig metod laczenia 1 selekcji klasyfikatorow wypehiajg luke
w badaniach nad prognozowaniem upadiosci przedsigbiorstw w Polsce 1 stanowig wktad do
badan w tym obszarze.

Gléwnym celem rozprawy jest zbadanie skutecznosci metod faczenia 1 selekcji
klasyfikatorow w prognozowaniu upadiosci przedsigbiorstw w Polsce.

Przeprowadzone badania empiryczne pozwola na weryfikacje hipotezy glownej

rozprawy, ktora brzmi nastepujaco:

H1.  Wykorzystanie metod taczenia 1 selekcji klasyfikatorow poprawia trathos¢ klasyfikacji

obiektow w prognozowaniu upadiosci przedsigbiorstw.
Poza celem glownym rozprawy, okreslono takze cztery cele szczegotowe:

1. Budowa 1 poréwnanie trafnosci klasyfikacji wybranych klasyfikatorow
indywidualnych 1 zespotowych w prognozowaniu upadtosci przedsigbiorstw.

2. Analiza wptywu doboru proby uczacej i testujgcej na trafnos¢ klasyfikacii.

3. Zbadanie zalezno$ci pomiedzy liczba zmiennych objasniajacych uwzgledniang przy
budowie klasyfikatoréw a skutecznoscig metod faczenia i selekcji w prognozowaniu
upadlos$ci przedsigbiorstw.

4. Ocena zdolnosci dyskryminacyjnych wskaznikow finansowych na podstawie

przeprowadzonego badania symulacyjnego.
Poza hipoteza glowna, w rozprawie dokonano weryfikacji dwoch hipotez pomocniczych:

H2. Klasyfikatory zespotowe oparte na metodach lgczenia charakteryzuja si¢ wyzsza
zdolnos$cig poprawnego przewidywania upadlosci przedsigbiorstw niz klasyfikatory
zespotowe oparte na metodach selekcji.

H3.  Skuteczno$¢ metod taczenia 1 selekcji klasyfikatorow jest zalezna od liczby zmiennych

objasniajagcych uwzglednionych przy budowie klasyfikatorow.

W przeprowadzonych badaniach empirycznych wykorzystano informacje o sytuacji
finansowo-majatkowej 180 spotek dziatajacych w Polsce 1 notowanych na Gieldzie Papieréw
Wartosciowych w Warszawie. Spotki te prowadzity swoja dzialalnos¢ w jednej z trzech
branz: budownictwo, handel hurtowy 1 detaliczny oraz przetworstwo przemystowe.
Informacje o dzialalnos$ci przedsiebiorstw uwzglednionych w analizie pochodzity z rocznych

sprawozdan finansowych z okresu od 1999 do 2012 roku.



Wigkszos¢ analiz realizowanych w ramach przeprowadzonego badania empirycznego
zostala wykonana z wykorzystaniem autorskiej aplikacji komputerowe] napisanej
w Srodowisku R z graficznym interfejsem uzytkownika. Opracowane narzedzie pozwolito
usprawni¢ prowadzone obliczenia, a prace nad jego stworzeniem trwaly sze$¢ miesiecy.
Aplikacja moze zosta¢ wykorzystana dla dowolnego problemu binarnej klasyfikacji obiektow
w przysztosci. Nalezy zaznaczy¢, ze dostgpne programy i popularne pakiety statystyczne nie
dostarczajg narzedzi do bezposredniego wykorzystania metod faczenia 1 selekcji
klasyfikatorow, co stanowito wazny powdd podjecia pracy nad autorskim rozwigzaniem
informatycznym. Stworzenie dedykowanego oprogramowania wynikato réwniez z checi
nadania praktycznego wymiaru efektom prowadzonych badan.

Przygotowywana rozprawa doktorska skfada si¢ z pieciu rozdzialow. Uklad pracy
1 zawarto$¢ poszczeg6dlnych rozdzialdw odpowiada realizacji przyjetych celow 1 weryfikacji
postawionych hipotez badawczych w rozprawie.

Pierwszy rozdzial rozprawy poswigcony zostal zjawisku upadlosci przedsigbiorstw
w Polsce. W rozdziale przedstawiono definicje upadio$ci przedsiebiorstw, a takze jej
ekonomiczne 1 prawne aspekty. W dalszej czes$ci rozdziatu zaprezentowane zostaty dane
statystyczne dotyczace upadiosci przedsigbiorstw w Polsce ze szczegdlnym uwzglednieniem
wplywu istotnych zmian w prawie upadtosciowym majacych miejsce w 2016 roku.

W drugim rozdziale pracy przedstawiono ogdélny problem klasyfikacji obiektow
wielowymiarowych. Rozdzial zawiera charakterystyke wybranych metod klasyfikacyjnych,
ktore sg najczesciej stosowane w prognozowaniu upadtosci przedsiebiorstw, 1 ktore zostaly
wykorzystane w badaniach empirycznych przedstawionych w rozprawie. Dalsza czgs¢
rozdziatu zostata poswigcona zagadnieniu oceny jakos$ci klasyfikacyjnej modeli oraz ich
zdolnosci do uogolniania wynikow klasyfikacji. W ostatniej czesci dokonano przegladu
wybranych modeli prognozowania upadto$ci przedsiebiorstw.

W trzecim rozdziale przedstawiono istot¢ dzialania metod laczenia oraz selekcji
klasyfikatorow. W szczegdlnosci omdéwiono ide¢ wykorzystania metod wzmacniania
klasyfikatorow tego samego typu (zespoly homogeniczne) oraz metod kombinowanej
agregacji klasyfikatorow réznego typu (zespoty heterogeniczne). Szczegdélowo omoOwione
zostaty metody taczenia 1 selekceji klasytikatorow réznego typu, stanowigce gtéwny przedmiot
zainteresowania autora w badaniach nad prognozowaniem upadiosci przedsigbiorstw.
W ostatniej czgsci rozdziatu autor przedstawil przeglad badan polskich i1 zagranicznych nad

prognozowaniem upadtosci przedsiebiorstw, w ktorych wykorzystano podejscie zespotowe.
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Dwa kolejne rozdzialy zawierajg wyniki badan empirycznych. W rozdziale czwartym
przedstawiono rezultaty wykorzystania metod faczenia 1 selekcji klasyfikatorow do problemu
prognozowania upadlosci przedsigbiorstw w Polsce. Wazng czescig rozdziatu jest analiza
wplywu doboru proby uczacej na jakos$¢ klasyfikacji uzyskanej przez klasyfikatory
indywidualne oraz zespotowe. W ostatniej czesci przedstawiono takze wyniki badania
wplywu stopnia niezgodnosci prognoz klasyfikatorow indywidualnych na skuteczno$¢ metod
faczenia oraz selekcji.

W rozdziale pigtym skupiono si¢ na znaczeniu doboru zmiennych stuzacych do
budowy klasyfikatorow indywidualnych i zespolowych oraz na wptywie liczby zmiennych na
skuteczno$¢ dzialania metod tgczenia 1 selekcji klasyfikatorow. Przeprowadzone badanie
symulacyjne obejmujace budowe prawie 550 tys. klasyfikatoréw indywidualnych oraz
zespotowych umozliwito ostateczng weryfikacje gtdwnej hipotezy badawczej. Prace konczy
podsumowanie, w ktorym autor przedstawia efekty przeprowadzonych badan empirycznych,
stopien realizacji przyjetych celow badawczych, a takze swoje ustosunkowanie do

weryfikowanych hipotez w pracy.



Rozdzial 1

Zjawisko upadlosci przedsi¢biorstw

Wystapienie niekorzystnych scenariuszy gospodarczych moze zaburzy¢ prawidlowe
funkcjonowanie przedsigbiorstw, a w czesSci przypadkéw doprowadzi¢ nawet do ich
likwidacji. Jest to naturalny i powszechnie obecny proces we wszystkich rozwinigtych
gospodarkach rynkowych [Argenti, 1976]. Jedng z gtownych przyczyn likwidacji podmiotow
dziatajacych w ramach gospodarki rynkowej jest rywalizacja konkurujacych ze sobg firm.
Przedsigbiorstwa, ktére nie s3 w stanie funkcjonowa¢ w okreslonych warunkach rynkowych,
koncza swoja dziatalnos$¢, pozwalaja powstawac 1 wzrasta¢ innym podmiotom. Jedng z form
likwidacji przedsigbiorstwa jest bankructwo. Wystepuje ono w sytuacji niewyplacalnosci.
Bankrutujace przedsiebiorstwa przestajg swiadczy¢ ustugi i1 dostarcza¢ produkty dla swoich
dotychczasowych partneréw biznesowych, zwalniajg pracownikow, przestajg regulowac
zobowigzania oraz placi¢ podatki [Mioduchowska-Jaroszewicz 1 Szczepkowska, 2016].
Zjawisko to stanowi takze zagrozenie dla podmiotow wspodlpracujacych z bankrutujacg firma,
ktorych naleznosci przestaja by¢ regulowane. Problemy jednego przedsigbiorstwa moga
inicjowa¢ powstawanie klopotow finansowych rdéwniez u innych uczestnikow rynku,
zapoczatkowujac negatywny efekt domina [Maczynska, 2006]. Z tego powodu niezwykle
istotng role w zyciu gospodarczym odgrywaja regulacje prawne gwarantujace bezpieczenstwo
interesOw powigzanych podmiotéw w sytuacji wystgpienia niewyplacalnosci jednego z nich.
Jednym z prawnych rozwigzan umozliwiajacym ,,wyjscie” z rynku w kontrolowany sposéb
jest upadtosé. W jezyku potocznym pojecia ,,upadlos¢” 1 ,.bankructwo” czgsto uzywane sa
zamiennie. Nalezy jednak podkresli¢, ze okreslenie upadtos$¢ jest pojeciem prawnym i jako
takie nie stanowi synonimu bankructwa. Pojecie ,,bankructwo” odnosi si¢ wylacznie do
sytuacji ekonomicznej firmy i1 oznacza zakonczenie prowadzenie dziatalnosci gospodarczej
z powodu nieefektywnosci ekonomicznej [Boratynska, 2009]. W przypadku wigkszosci
bankrutujacych przedsigbiorstw skladany jest wniosek o ogloszenie upadiosci 1 takie
przedsigbiorstwa podlegaja procedurze upadlosciowej, kofniczac w ten sposdéb swoja

dziatalno$¢ na rynku [Hotda, 2006].
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1.1. Ekonomiczne i prawne aspekty upadlosci przedsiebiorstw

Upadlos¢ przedsiebiorstw rozwaza si¢ w wielu wymiarach. Zaréwno przyczyny jak
1 skutki wupadlo$ci przedsigbiorstw obejmuja rdézne aspekty zycia gospodarczego
1 spolecznego. Podstawowymi wymiarami analizy tego zjawiska, najczgsciej opisywanymi
w literaturze s3 wymiar ekonomiczny oraz prawny [Dec, 2014]. Czeg$¢ ekonomistow
podkresla, ze przedsigbiorstwa, wobec ktorych oglaszana jest upadlos¢, stanowia nieodzowny
element rozwoju gospodarczego w ujeciu  makroekonomicznym. Nieefektywne
przedsiebiorstwa daja przestrzeh do funkcjonowania na rynku innym podmiotom, ktore
skuteczniej wykorzystuja posiadane zasoby, wdrazaja innowacje i sg lepiej zorganizowane
[Schumpeter, 1942]. Missala wskazuje nawet, Ze tolerowanie dziatalno$ci przedsigbiorstw nie
wykonujagcych swoich zobowigzan 1 pociggajacych w stron¢ niewyptacalnosci inne
przedsigbiorstwa stoi w sprzecznos$ci z interesem publicznym [Missala, 2005].

Ze wzgledu na duze znaczenie upadiosci przedsiebiorstw dla zycia gospodarczego
1 spotecznego, wielu naukowcoOw zajmujacych si¢ tym zjawiskiem 1 specjalizujgcych
w badaniach ilosciowych prowadzi prace zmierzajace do budowy narzedzi stuzacych
przewidywaniu upadio$ci przedsigbiorstw. Budowane modele prognozujace upadios¢
pozwalaja rozpoznac jej przyczyny, a takze przewidzie¢ ryzyko upadlosci przedsigbiorstwa
zanim ona nastapi.

Z ekonomicznego punktu widzenia, upadto$¢ przedsiebiorstwa wystepuje w sytuacji,
gdy zachodzi przynajmniej jedna z ponizszych okolicznosci [Brol 2000, Bonsiep 2000]:

1. Nastepuje trwata utrata zdolnos$ci regulowania przez przedsigbiorstwo swoich

zobowigzan wobec wierzycieli.
2. Wartos¢ majatku przedsigbiorstwa jest nizsza niz wielko$¢ jego zobowigzan, co
powoduje wystgpienie niedoboru majatkowego.

Powyzsze scenariusze prowadza do sytuacji, w ktérej wiasciciele przedsigbiorstwa tracg
zdolno$¢ samodzielnego prowadzenia swojej dziatalnos$ci gospodarczej w taki sposob, aby
zostata przywrdcona mozliwos¢ konkurowania na rynku, plynno$¢ finansowa, rentownos$¢
1 wyptacalno$¢ [Tokarski, 2012]. Plynno$ciowy wymiar niewyptacalnosci jest zwigzany
z nieefektywnymi przeptywami pieni¢znymi [Luecke 2003, Nahotko 2003]. Tracac ptynnos¢
przedsigbiorstwo traci zdolno$¢ do placenia aktualnych zobowigzan. Na ocen¢ poziomu
plynnosci finansowej przedsigbiorstwa wplywa zaro6wno ilo$¢ posiadanej przez nie gotowki,

jak 1 warto$¢ aktywow dajacych si¢ zamieni¢ na gotowke w krotkim okresie [ Wedzki, 2003].
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Cechg charakterystyczng tej formy likwidacji dziatalno$ci gospodarczej jest brak
dobrowolnosci. Przedsiebiorstwo, ktore w sposob trwaty traci zdolno$¢ do regulowania
swoich zobowigzan, jest zobowigzane do ogloszenia upadilosci. W celu zapewnienia
w gospodarce plynnej alokacji nieefektywnie zarzadzanych s$rodkow produkcji, wobec
niewyptacalnych podmiotéw gospodarczych naktadany jest obowigzek ogloszenia upadiosci.
Z zycia gospodarczego eliminowane sg podmioty, ktorych dalsze funkcjonowanie nie byto
mozliwe [Appenzeller, 1998].

Upadlos¢ przedsiebiorstwa z natury rzeczy nie jest zjawiskiem naglym. Poprzedzajg ja
etapy cyklu zycia przedsigbiorstwa, w trakcie ktorych nastepuje stopniowe pogorszenie
sytuacji finansowej podmiotu, prowadzace ostatecznie do przymusowego wyjscia z rynku na
drodze ogloszenia upadlosci. Ponizej na rysunku 1 przedstawiono wszystkie etapy cyklu zycia
przedsigbiorstwa ze szczegdlnym uwzglednieniem fazy schytkowej prowadzace; do

zaprzestania dziatalnosci gospodarczej poprzez ogloszenia jego upadtosci [Hotda, 2006].

Rysunek 1. Etapy cyklu Zycia przedsi¢biorstwa z uwzglednieniem fazy schylkowej
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Zrédto: Opracowanie wlasne na podstawie [Hotda, 2006, s.57].

Cykl zycia przedsigbiorstwa, podobnie jak w przypadku cykléw gospodarczych czy
cyklow zycia produktéw, posiada etapy, w ktorych nastepuje wzrost 1 rozkwit dziatalnosci,

oraz etapy zmierzajace do zaprzestania dziatalno$ci. Jest to pewien naturalny cigg kolejnych
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faz od chwili rozpoczgcia dzialalno$ci na rynku, az do jej zakonczenia. Pierwszymi etapami
rozwoju podmiotu gospodarczego jest wprowadzenie przedsigbiorstwa na rynek oraz jego
wzrost. W trakcie ich trwania przedsiebiorstwo rozwija swoja dziatalno$¢ oraz buduje swoja
pozycje na rynku przechodzac w fazg dojrzatosci. W tej fazie cyklu jednostka gospodarcza
dobrze prosperuje i posiada stabilng pozycje w branzy, w ktorej dziata. Ewentualne
pogarszanie warunkow funkcjonowania przedsi¢gbiorstwa moze przebiega¢ gwattownie lub
stopniowo. Sg to cechy specyficzne zalezne od konkretnego przypadku.

Chociaz faza schytkowa przebiega w kazdym przypadku nieco inaczej, w literaturze
wyrdznia si¢ cztery zasadnicze etapy: kryzys, zagrozenie bankructwem, upadio$¢ oraz
fakultatywny etap braku zdolnosci upadlosciowej, tzw. permanentne bankructwo [Holda,
2006]. W sytuacji wystgpienia kryzysu nastepuje zahamowanie badz obnizenie stopnia
rozwoju przedsiebiorstwa, co obrazuje ujemne nachylenie krzywej miary rozwoju na
wykresie.

W takiej sytuacji wskazane jest podjecie natychmiastowych dziatan naprawczych
przez zarzadzajacych majgce na celu odwrdcenie niekorzystnego trendu. Odpowiednio
wczesnie podjete dzialania moga zapobiec dalszemu rozwojowi fazy schylkowej
przedsigbiorstwa. W przypadku bagatelizowania oznak kryzysu nast¢puje jego poglebienie,
co w konsekwencji prowadzi do trwalego, nieprawidlowego funkcjonowania podmiotu
gospodarczego. Pojawiajacy si¢ permanentny wzrost stopnia zadluzenia 1 klopoty
z regulowaniem biezacych zobowigzan stanowig symptomy realnej grozby bankructwa
przedsigbiorstwa, ktéra stanowi drugi etap fazy schylkowej. Brak dzialan
restrukturyzacyjnych pomimo wyraznych symptomoéw, prowadzi w kolejnym etapie do
bankructwa 1 zaprzestania prowadzenia dziatalno$ci. Bankructwo nie musi jednak oznaczaé
upadlosci przedsiebiorstwa. Mozliwe sa sytuacje, w ktorych przedsigbiorstwa nie posiadaja
zdolnosci upadtosciowej np. ze wzgledu na brak srodkéw na pokrycie kosztéw postgpowania
upadlosciowego. W innym przypadku, wlasciciele przedsigbiorstwa moga sptacié
zobowigzania ze $rodkow niepochodzacych bezposrednio z dziatalno$ci podmiotu
gospodarczego. Uregulowanie zobowigzan wierzycieli pozwala w takiej sytuacji zakonczy¢
dzialalno$¢ na skutek bankructwa, ale bez koniecznosci oglaszania upadiosci [Maczynska,
2012].

Z punktu widzenia zarzadzania przedsigbiorstwem niezwykle wazne jest wczesne

rozpoznanie sytuacji zagrozenia niewyptacalnoscig. O jej wystepowaniu moga swiadczy¢
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pewne symptomy, ktore mozna podzieli¢ na finansowe oraz pozafinansowe [Bednarski, 1998,

s. 34-35]. Do symptoméw finansowych zaliczy sie:

pogorszenie ptynnosci finansowej przedsigbiorstwa,

powstawanie strat netto lub znaczace pogorszenie wyniku finansowego prowadzace
do spadku rentownosci prowadzonej dziatalnosci,

wystapienie zwigkszonej potrzeby finansowania dziatalno$ci kredytami i pozyczkami,
z ktorych pozyskaniem i regulowaniem przedsigbiorstwo ma klopoty,

ogolny wzrost zobowigzan wobec wszystkich partneréw biznesowych, zar6wno
innych podmiotow gospodarczych, jak i instytucji panstwowych,

wyprzedawanie majatku firmy w celu regulowania biezacych zobowigzan,
wystepowanie przeterminowanych zapasoOw materialow oraz wzrost produkcji
niezakonczonej,

wzrost wystgpien inwestycji niezakonczonych.

Najwazniejszymi niefinansowymi symptomami upadtosci przedsiebiorstwa sa:

brak kontroli wewnetrznych procesow firmy — zgodnie z zasadg ,,nie mierzysz, nie
zarzadzasz”,

czgste zmiany o0sOb na stanowiskach menedzerskich w firmie oraz brak
wykwalifikowanej kadry kierowniczej,

wzrost znaczenia konkurencji w biznesie,

brak strategii dlugofalowej przedsigbiorstwa oraz mata liczba patentow,

rozwinigta dziatalno$¢ zwigzkdéw zawodowych,

utrata kluczowych klientow, dostawcow lub innych partnerow biznesowych majacych
istotnych wptyw na dziatalno$¢ catego przedsigbiorstwa,

braki kadrowe.

Upadtos¢ przedsiebiorstw moze by¢ takze rozwazana w wymiarze prawnym. Jest

ona efektem postanowienia sadu gospodarczego, ktory decyduje o jej ogloszeniu.

Postgpowanie upadlosciowe prowadzone jest na wniosek dtuznika lub ktéregokolwiek z jego

wierzycieli. Wniosek taki moze zosta¢ zlozony w sytuacji wystgpienia niewyplacalnosci,

a zatem braku zdolnosci do regulowania biezacych zobowigzan finansowych. Wniosek

o ogloszenie upadlo$ci moze by¢ rowniez zlozony w sytuacji, kiedy suma zobowigzan

dtuznika przekracza warto$¢ majatku, ktora posiada. W sytuacji niewyptacalnosci dtuznika,

upadlo$¢ przedsiebiorstwa jako instytucja prawna uniemozliwia dtuznikowi zarzadzanie badz
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korzystanie ze swojego majatku. Odebrane lub ograniczone prawo gospodarowania
majatkiem dluznika ma na celu mozliwie maksymalne zabezpieczenie interesu wierzycieli
1 sptate ich zobowigzan [Flaga-Gieruszynska, 2012].

Z dniem 1 stycznia 2016 roku nastgpily istotne zmiany w prawie upadiosciowym
1 naprawczym. Zmiany te wynikaly z wejscia w zycie przepisOw ustawy z dnia 15 maja 2015
roku ,,Prawo restrukturyzacyjne” [Prawo restrukturyzacyjne, Ustawa z 15 maja 2015], ktéra
zmieniata obowigzujacg ustawe ,,Prawo upadtosciowe i naprawcze”. Zmiany doprowadzily do
technicznego wydzielenia z wcze$niej obowigzujacej ustawy zagadnien zwigzanych
z restrukturyzacjg 1 dzialaniami naprawczymi przedsigbiorstw zmierzajagcymi do zawarcia
uktadu z dtuznikami. Okrojona w ten sposob ustawa od dnia 1 stycznia 2016 roku nosi nazwe
,Prawo upadlo$ciowe” 1 wprowadza szereg zmian w obowiazujacych przepisach.

Zmiany w prawie maja z zatozenia uprosci¢ procedury upadlosciowe 1 przyspieszy¢
realizacje¢ catego procesu. W ustawie wskazano upadlo$¢ jako ostateczne rozwigzanie
stosowane wobec podmiotow w zlej sytuacji finansowo-majatkowej. Wobec takich
podmiotow w pierwszej kolejnosci rozpatrywane s3 dziatania naprawcze zgodne
z przewidzianym prawem restrukturyzacyjnym, a dopiero w drugiej kolejnosci procedury
prawa upadlosciowego. Nalezy w tym miejscu zaznaczy¢, ze procedury przewidziane
w Ustawie Prawo upadtosciowe adresowane sg do przedsigbiorstw niewyptacalnych. Przepisy
prawa restrukturyzacyjnego s3a natomiast przeznaczone do podmiotow zagrozonych
niewyptacalnoscig lub niewyplacalnych, i1 dla Ustawodawcy sg nadrzedne wobec przepisow
prawa upadlosciowego. Oznacza to, ze w sytuacji zlozenia wnioskéw o upadios¢
przedsigbiorstwa oraz o jego restrukturyzacje, odpowiedni sad gospodarczy w pierwszej
kolejnosci bedzie rozpatrywal wniosek o wszczecie dzialan naprawczych wobec podmiotu
gospodarczego. Wniosek o ogloszenie upadlosci przedsigbiorstwa w takiej sytuacji bedzie
procedowany jedynie w przypadku braku podstaw do wszczecia dziatan restrukturyzacyjnych.

Ustawa zawiera rOwniez zmiany w przepisach bezposrednio wplywajace na procedury
upadlosciowe. Jedng z nich jest zmiana definicji niewyplacalnosci diuznika. Do tej pory
okreslenie to oznaczalo stan ,,niewykonywania przez dluznika wymagalnych zobowigzan
pienieznych”. Po wprowadzonych zmianach niewyptacalnos¢ dtuznika definiowana jest jako
stan ,utraty zdolnosci do wykonywania swoich wymagalnych zobowigzan pieni¢znych”
[art. 11 ustawy Prawo Upadiosciowe]. Utrata zdolnos$ci jest wyjasniona w nowym ust. la,
ktory stanowi, ze ,dluznik utracit zdolno$¢ do wykonywania swoich wymagalnych

zobowigzan pieni¢znych, jezeli opdznienie w wykonywaniu zobowigzan pieni¢znych
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przekracza trzy miesigce”. Przedsigbiorstwem niewyplacalnym jest réwniez to, ktérego
,»Zobowigzania pieni¢zne przekraczaja warto$¢ jego majatku, a stan ten utrzymuje si¢ przez
okres przekraczajacy 24 miesigce”. W znowelizowane] ustawie wystgpienie sytuacji
przekroczenia wartosci majatku przez sume zobowigzah nie oznacza jeszcze stanu
niewyptacalnosci, tak jak bylo to zapisane we wczesniejszych przepisach. Aby uznac¢ stan ten
za niewyplacalnos$¢, sytuacja ta musi utrzymywac si¢ obecnie przez co najmniej 24 miesigce.
W celu uniknigcia sytuacji, w ktorej wierzyciele traktujag wniosek upadltosciowy jako
forme presji na dhluzniku wprowadzono przepisy, zgodnie z ktorymi sad oddali zlozony
wniosek o ogloszenie upadlos$ci, jezeli dluznik wykaze, ze zglaszana wierzytelnos¢ przez
stron¢ wnioskujagcg ma w catosci charakter sporny, a spor powstat przed ztozeniem wniosku
do sadu. Inng wazng zmiang przepisow jest wydluzenie maksymalnego okresu
przewidzianego na zlozenie wniosku o ogloszenie upadlosci z 14 do 30 dni od chwili,
w ktorej wystgpita niewyptacalnos¢. Wydhizenie terminu wynikalo z przyczyn natury
praktycznej. W przypadku duzych przedsigbiorstw posiadajagcych rozbudowany system
ksiegowy wskazanie doktadnej daty wystgpienia niewyptacalnosci bywalo trudne, przez
co przedsiebiorstwa przekraczaly ustawowy 14-dniowy okres. Ustawa wprowadza takze
zmiany majace na celu przyspieszenie postepowania rowniez po ogloszeniu upadiosci
przedsigbiorstwa 1 zwigzane sg one przede wszystkim z usprawnieniem dziatan syndyka
dysponujacego majatkiem upadtego podmiotu gospodarczego [Prawo Upadlosciowe, Ustawa

z 15 maja 2015].

1.2. Przyczyny upadlosci przedsi¢biorstw

Pomimo, ze upadlo$¢ przedsiebiorstw jest zjawiskiem powszechnym i wystepujagcym
we wszystkich gospodarkach wolnorynkowych, kazdy przypadek upadiosci jest unikalny ze
wzgledu na specyfike dzialalnosci firmy, sposob jej zarzadzania oraz zbior przyczyn, ktore do
upadtosci doprowadzily. Z punktu widzenia zarzadzajacych przedsigbiorstwem bardzo wazna
jest Swiadomo$¢ wystepowania czynnikOw ryzyka biznesowego oraz identyfikacja
czynnikow, ktore moga prowadzi¢ do wystepowania sytuacji kryzysowych prowadzonej
dziatalnos$ci gospodarcze;.

W literaturze przedmiotu przyczyny upadtosci przedsiebiorstw najczescie]
przedstawiane sa w dwoch grupach: przyczyny zewnetrzne 1 wewnetrzne [Hotda, 2006].
Przyczyny zewnetrzne (egzogeniczne) nie =zaleza bezposrednio od zarzadzajacych

przedsigbiorstwem. Kazdy podmiot gospodarczy swoja dziatalno$¢ prowadzi w pewnym
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otoczeniu gospodarczym, ktére podlega nieustannym zmianom wptywajagcym w rozny sposob
na funkcjonowanie firmy. W literaturze wyrdznia si¢ trzy grupy zewnetrznych przyczyn
upadtosci [Hotda, 2006]. Pierwsza z nich stanowig zmiany zwigzane z sektorem gospodarki,
w ktorym przedsiebiorstwo dziata. W tej grupie wyrdznia si¢ wzrost konkurencyjnosci na
rynku, wzrost cen surowcow, produktow badz ustug wptywajacych na spadek rentownosci
prowadzonej dziatalnosci, czy tez og6lny spadek popytu na produkty lub ushigi w danej
branzy.

Druga grupa przyczyn egzogenicznych sa niekorzystne zmiany makroekonomiczne
wplywajace na calg gospodarke krajowa. Do grupy tej mozna zaliczy¢ wystapienie recesji
gospodarczej, skutkujacej zahamowaniem tempa wzrostu gospodarczego, wzrost poziomu
inflacji, czy tez niekorzystne zmiany w prawie gospodarczym, systemie politycznym oraz
systemie podatkowym. Ostatnig grupa przyczyn zewnetrznych upadtosci przedsigbiorstw sa
zmiany o charakterze globalnym, ktore wynikaja ze zdarzen i1 procesOw majacych miejsce
poza granicami kraju. Przyktadem takich sytuacji moga by¢ niekorzystne dla krajowych
podmiotow zmiany regulacji prawnych w krajach, z ktorymi przedsigbiorstwa kooperuja.
W ramach czynnikdw o charakterze globalnym mozna wskaza¢ rowniez zmiany wynikajace
z procesOw globalizacyjnych jak np. przenoszenie produkcji przez $wiatowe koncerny do
krajow charakteryzujacych si¢ niskimi kosztami pracy.

Poza przyczynami zewn¢trznymi, do upadlosci przedsigbiorstwa doprowadzi¢ moze
rowniez szereg przyczyn majacych swodj poczatek wewnatrz podmiotu gospodarczego —
w zwigzku z czym okresla si¢ je mianem przyczyn endogenicznych. Podstawowg przyczyng
wewnetrzng kryzysu w przedsigbiorstwie 1 jego upadtosci jest zte zarzadzanie. Pojecie to jest
do$¢ ogolne 1 obejmuje wiele obszarow prowadzenia dziatalnosci gospodarczej. Do
kluczowych elementéw wplywajacych na powodzenie lub niepowodzenie w dziatalnosci
kazdej organizacji zalicza si¢ sposob kierowania firmg oraz kwalifikacje zarzadzajacych.

Przyczyny zewnetrzne 1 wewnetrzne upadlosci przedsiebiorstw mozna dodatkowo
zréznicowaé ze wzgledu na dlugotrwalo$¢ oddziatywania poszczegdlnych czynnikow na
przedsigbiorstwo [Nahotko, 2003]. W ten spos6b mozemy wyrdzni¢ czynniki krotkookresowe
oraz dlugookresowe. Do czynnikéw krotkookresowych zalicza si¢ przyktadowo rezygnacje
kluczowego klienta z dalszej wspolpracy (przyczyna zewngtrzna) albo zbyt wysoki poziom
zapasOw w magazynach (przyczyna wewnetrzna). Wsérod czynnikéw dhugoterminowych
wymienia si¢ niekorzystne zmiany w przepisach podatkowych (przyczyna zewngtrzna) lub

brak spojnej strategii przedsigbiorstwa (przyczyna wewngtrzna).
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Przyczyny upadiosci przedsigbiorstw stanowig przedmiot wielu badan naukowych.
Jednym z przykladow jest badanie przeprowadzone w Kanadzie w 1996 roku [Baldwin 1 inni,
1997]. Na pytania ankietowe odpowiadali nadzorcy sadowi zajmujacy si¢ upadioscig
przedsigbiorstw. Badania dotyczyly ponad 1085 przedsigbiorstw, wobec ktorych prowadzono
postepowanie upadlosciowe. Dokladne informacje uzyskano o 550 z nich. Najczesciej
wskazywane czynniki upadlo$ci przedsigbiorstw zostaly podzielone na dwie grupy —
zewnetrzne 1 wewnetrzne. Respondenci wskazali nastepujace przyczyny zewnetrzne:

e recesja w gospodarce (68,4%),

e konkurencja (45,2%),

e problemy wystepujace u klientow (42,8%),

e zmiany na rynku (23,4%),

e regulacje prawne (22,2%),

¢ nicoczekiwane zdarzenia (15,5%),

e problemy wystepujace u dostawcow (10,9%),

e zmiany technologiczne (10,3%),

e oszustwa dokonywane przez pracownikow (9,6%).
Najczesciej wymienianymi przyczynami wewnetrznymi byty:

e brak odpowiednich umiejetnosci zarzadzania (71,6%),

e bledy w zarzadzaniu finansami przedsi¢biorstwa (70,8%)

e brak odpowiednich umiejetnosci w zakresie marketingu (47,4%),

e problemy z produkcja (29,4%),

e mala innowacyjnos¢ (26,4%).
W podsumowaniu przeprowadzonego badania autorzy stwierdzaja, ze kluczowym czynnikiem
wplywajacym na wystepowanie upadtosci przedsigbiorstw w Kanadzie byty btedy popetniane
w obszarze zarzadzania. Bledy te sag zwigzane z brakiem odpowiedniej wiedzy 1 umiejetnosci
wsérod menedzeréw, nieodpowiednimi postawami kadry kierowniczej w zakresie zarzadzania
zasobami ludzkimi oraz procesami produkcyjnymi.

Podobne badanie zostalo przeprowadzone w obrebie matych 1 Srednich
przedsiebiorstw dzialajacych w Austrii [Kiicher 1 inni, 2018]. Dodatkowym obszarem
zainteresowania autorow byla relacja pomiedzy przyczynami upadiosci firm a liczbg lat
funkcjonowania na rynku. Badanie objeto 455 przedsiebiorstw, wobec ktérych prowadzone
bylo postepowanie upadlosciowe w 2012 roku. Rowniez w tym przypadku autorzy wyrdznili
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dwie grupy przyczyn upadio$ci — wewngtrzne 1 zewnetrzne. Kazda z grup zawierala kilka
czynnikdw, na ktére mogli wskazywa¢ respondenci w badaniu. Uzyskane wyniki
przedstawiono na wykresie 1. Najczes$cie] wymienianym powodem upadtosci przedsigbiorstw
byty niskie kompetencje biznesowe 1 ekonomiczne zarzadzajacych (45,3% respondentdow).
Autorzy tlumacza, ze przyczyna ta zwigzana jest z brakiem lub niska jakoscig prowadzone;j
ksiegowosci finansowe] 1 zarzadczej, brakiem kalkulacji 1 planow finansowych,
niewystarczajacg wiedzg z zakresu marketingu, brakiem monitorowania 1 zarzadzania
wierzytelnosciami oraz innymi problemami zwigzanymi z dzialalno$ciga operacyjng
1 administracyjng w firmie. Pos$rod przyczyn wewnetrznych respondenci najczescie]
wskazywali na konkurencje¢ rynkowa (30,1%). Przyczyna ta zwigzana jest zarO6wno
z pojawianiem si¢ nowych przedsiebiorstw w branzy, jak 1 z rywalizacjg cenowg firm juz

istniejacych, dazacych do wzrostu swojego udziatu w rynku.

Wykres 1. Przyczyny upadlos$ci malych i Srednich przedsiebiorstw w Austrii

I I
niskie kompetencje biznesowe i ekonomiczne | |
ustrata ptynnosci finansowej
: |
g wzrost kosztow 29,9%
o
i brak wiasciwych kwalifikacji kadry kierowniczej
3
S inne przyczyny
&
niska jako$¢ produktow i ustug
przestgpstwa gospodarcze I6,6%
® konkurencja na rynku 30,1%
2 c
% g spowolnienie gospodarcze 17,1%
-
a8 .
zte dhugi | 10,8%
0,0% 10,0% 20,0% 30,0% 40,0% 50,0%

Zrédto: Opracowanie wlasne na podstawie [Kiicher i inni, 2018]

Podobnie jak w przypadku badan przeprowadzonych w Kanadzie, autorzy podkreslaja

znaczenie czynnikdéw wewnetrznych jako kluczowych dla wystgpowania upadiosci
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przedsigbiorstw. Sposrod wszystkich przyczyn wskazywanych przez respondentow 74,7%
z nich nalezato do grupy przyczyn wewngtrznych, a tylko 25,3% mialo charakter zewnetrzny.
Inne badanie dotyczace przyczyn upadio$ci przedsigbiorstw przedstawili Lukason

1 Hoffman [2015]. Autorzy przeprowadzili swoje badanie na probie 1281 przedsigbiorstw
dzialajacych w Estonii, wobec ktorych ogloszono upadlos¢ w latach 2002-2009. Dane
pochodzity z baz danych sadowych i1 zawieraly szczegdlowe informacje o powodach
wystapienia upadiosci kazdej firmy. W pierwszej czgsci badania autorzy dokonali klasyfikacji
wszystkich przypadkéw ze wzgledu na przyczynge wystgpienia upadlosci. Obserwacje
klasyfikowano do trzech mozliwych grup:

e przyczyny wewnetrzne (31%)

e przyczyny zewngtrzne (26%)

e przyczyny wewnetrzne 1 zewnetrzne (43%)
W nawiasach podano odsetek przedsigbiorstw zaklasyfikowanych do kazdej z grup.
Najwigksza liczba przypadkow upadlosci dotyczyta przedsigbiorstw, u ktorych stwierdzono
zarOwno przyczyny wewnetrzne, jak 1 zewnetrzne. Posréd podmiotow, u ktorych stwierdzono
tylko jeden typ przyczyn upadlosci, dominowaly przyczyny zaklasyfikowane jako
wewnetrzne. Autorzy w swojej analizie wykorzystali takze informacje o wielkosci firmy
mierzone] liczba zatrudnionych pracownikow oraz o wieku firmy liczonym w latach
funkcjonowania na rynku. Liczba pracownikéw wyliczana byla na podstawie okresu
trzyletniego przed rokiem ogloszenia upadlosci. Na podstawie badania stwierdzono,
ze w przypadku firm krétko dziatajacych na rynku przyczyny upadlosci najczesciej maja
charakter wewnetrzny. Firmy te powinny ze szczeg6lng starannoscig monitorowac
podejmowane dziatania 1 decyzje na szczeblu kierowniczym, ograniczajagc tym samym
wystgpienie ryzyka niepowodzenia biznesu 1 upadlosci przedsigbiorstwa. Najczestszymi
przyczynami upadtosci firm dlugo dziatajacych na rynku sg czynniki zewnetrzne majace
charakter nagly. Takze w przypadku przedsigbiorstw zatrudniajacych duzg liczbe
pracownikoOw przyczyny upadiosci najczescie] maja charakter zewnetrzny. Dzieje sie tak
pomimo faktu, iz firmy te maja z reguly dobrze zorganizowane procesy 1 duzg kontrole
wewnetrzng. Upadto$¢ przedsigbiorstw w tych przypadkach zalezy czesto od umiejetnosci
wiasciwego reagowania zarzadzajacych na istotne zmiany otoczenia gospodarczego [Lukason

1 Hoffman, 2015].
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Analogiczne badania do tych przeprowadzonych w Kanadzie, Austrii 1 Estonii
prowadzono rowniez w Polsce. W tabeli 1 przedstawiono zestawienie najwazniejszych
przyczyn upadlosci przedsigbiorstw wskazywanych w badaniach prezentowanych przez

polskich badaczy. Zestawienie zostalo utworzone na bazie trzech badan ankietowych

dotyczacych zjawiska upadtosci przedsigbiorstw prowadzonych w latach 1990 - 2004.

Tabela 1. Przyczyny upadloS$ci przedsigbiorstw w Polsce — poré6wnanie wynikow badan

Sudot i Matuszak, Szczerbak, Czeszejko-Sochacki,
adanie dla wojewodztwa adanie dla wojewodztwa adanie dla wojewodztwa
bad: dl ] dzt bad: dl ] dzt bad: dl ] dzt
kujawsko-pomorskiego, mazowieckiego, warminsko-mazurskiego,
1990-2000 2000-2004 1999-2004

1. Spadek popytu na wyroby 1. Stabosci zarzadzania 1. Nadmierne zadtuzenie
przedsigbiorstwa 2. Ujemny wynik finansowy 2. Brak nowych odbiorcow

2. Nleuc:n.lelj;?tnetzarzqdzame 3. Wysokie zadhuzenie produktoéw
grze kilq rorstwem przez przedsigbiorstwa 3. Nieumiejetne zarzadzanie

yrextora ., przedsigbiorstwem
. . . 4. Wzrost zobowigzan, w tym
3. Niedokonanie zmian w . L. .
- i przeterminowanych 4. Utrata ptynnos$ci finansowe;j
technologii wytwarzania w
celu obnizki kosztow 5. Bledna strategia 5. Nieodpowiednia struktura
produkcji 6. Stabosci i bledy w finansowania majatku firmy

4. Nadmierna baza produkcyjna zarzadzaniu nalezno$ciami, 6. Trudnosci w $ciaganiu

5. Niedokonanie redukgji srodkami pienigznymi naleznos$ci lub brak zaptaty
zatrudnienia 7.  Wysoki wskaznik dzwigni 7. Bledna strategia firmy

fi i .. .

6. Brak niezbednych zmian (zl;?il;iZZEJe /kapitat wlasny) 8. Brak redukcji zatrudnienia
struktury produkcji dla rynku P Y w odpowiednim czasie
krajowego 8.  Wzrost zapotrzebowania na 9. Nadmierna baza produkcyjna

) ., kredyty i pozyczki oraz .

7. Niska wydajnos¢ pracy . . . w stosunku do poziomu

op6znienia w ich splacie sprzedaz

8.  Wysokie zadluzenie C . P Y

o 9. Brak odpowiedniej kontroli
przedsiebiorstwa finansowel i audviu 10. Gwattowny spadek cen zbytu
. . : s na produkty firmy

9. Silna konkurencja wewnetrznego
zagraniczna 10. Agresywna (kreatywna)

10. Nieskutecznos¢ dziatan rachunkowos¢
majqc.ych .na _Cehtl) 11. Postgpujace procesy
Erz}_/flf‘gmqme obeego globalizacyjne i nasilanie si¢

apriatu konkurencji

Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie [Sudot i Matuszak 2002 s. 91-109, Szczerbak 2005
s. 36-45, Czeszejko-Sochacki 2007 s. 29-37]

W pierwszej kolumnie tabeli 1 zaprezentowano zestawienie przyczyn upadlosci

przedsigbiorstw na podstawie badania przeprowadzonego przez Sudota 1 Matuszaka [2002].
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Autorzy przeprowadzili ankiet¢ dotyczaca przedsiebiorstw produkcyjnych w wojewodztwie
kujawsko-pomorskim, wobec ktérych w latach 1990-2000 zlozono wnioski o ogloszenie
upadlosci. Ankiety byly wypehliane przez syndykoéw i1 nadzorcow sadowych. W drugiej
kolumnie tabeli przedstawiono wyniki badania Szczerbaka, przeprowadzonego w obrebie
przedsigbiorstw z sektora budowlanego oraz handlowego dziatajacych w latach 2000-2004
[Szczerbak, 2005]. Rowniez w tym przypadku, o wypelnienie ankiet poproszono
82 syndykéw oraz nadzorcow sagdowych. W ostatniej kolumnie przedstawiono analogicznie
badanie dotyczace przyczyn upadlosci przedsiebiorstw, przeprowadzone w wojewodztwie
warminsko-mazurskim w latach 1999-2004. Na pytania ankietowe w tym przypadku
odpowiadato 19 syndykow Sadu Rejonowego w Olszynie [Czeszejko-Sochacki, 2007].

Przeprowadzone badania wskazuja na wystgpowanie zblizonych przyczyn upadtosci
przedsigbiorstw w réznych wojewodztwach Polski. Czgsto$¢ wskazywania poszczegdlnych
przyczyn r6zni si¢ jednak w zaleznosci od badanych wojewodztw. Wysoko
w rankingu znalazly si¢ czynniki zwigzane z brakiem popytu oraz zamowien produktow,
a takze problemy ze zbyt wysokim poziomem =zadluzenia oraz generowaniem strat.
W przypadku badania w wojewodztwach kujawsko-pomorskim oraz warminsko-mazurskim
bardzo czgsto za przyczyne upadlosci wskazywano rowniez bledy w zarzadzaniu
przedsigbiorstwem. Najnizej w zestawieniach przyczyn znalazly si¢ natomiast takie czynniki
jak postepujace procesy globalizacyjne, nasilenie konkurencji zagranicznej, nieskutecznosé¢
w przycigganiu obcego kapitatu oraz gwattowny spadek cen zbytu na produkty.

Na prowadzong dzialalno$¢ gospodarczg wplyw ma wiele czynnikow wewngtrznych
oraz zewnetrznych o charakterze ekonomicznym, prawnym 1 spotecznym. Zadaniem
zarzadzajacych jest przewidywanie 1 zapobieganie wystapienia ryzyka zaprzestania
dziatalnosci przedsigbiorstwa poprzez ciggte monitorowanie i1 reagowanie na niekorzystne
sygnaly, mogace prowadzi¢ do pogorszenia sytuacji firmy. Duza liczba wymienianych
w badaniach przyczyn upadlosci przedsigbiorstwa zwigzana jest z obserwowanymi
wielkosciami ekonomicznymi takimi jak: zysk, strata, suma zobowigzan, warto$¢ aktywow
itp. Wielkosci te moga by¢ wykorzystane do opisu sytuacji finansowo-majatkowe;j
przedsigbiorstw w celu oceny ich kondycji finansowej, a takze ryzyka upadtosci.

Na podstawie przedstawionych badan mozna stwierdzi¢, ze przyczyny upadlo$ci
przedsiebiorstw moga dotyczy¢ wszystkich obszarow dzialalnos$ci przedsigbiorstw. Z tego
powodu, w badaniach przeprowadzonych w ramach przygotowywanej rozprawy doktorskiej,

do prognozowania ryzyka upadio$ci przedsiebiorstw wykorzystywane zostang cechy
22



diagnostyczne opisujace wszystkie najwazniejsze aspekty funkcjonowania przedsigbiorstw:

rentownosc¢, ptynnos¢ finansowa, zadluzenie oraz sprawnos¢ dzialania.

1.3. Liczba upadlosci przedsiebiorstw w Polsce

Liczba przedsigbiorstw, wobec ktorych ogloszono upadtos¢ moze stanowi¢ miernik
kondycji gospodarki danego kraju. Nalezy pamigtaé, ze ze wzgledu na r6znice w definicjach
1 regulacjach upadtosciowych, powinno si¢ zachowac szczeg6lng ostroznos$¢ porownujac dane
liczbowe dotyczace upadtosci, pochodzace z réznych panstw. Porownywalne w wigkszym
stopniu s3 natomiast dane dotyczace ksztaltowania si¢ liczby upadlosci przedsigbiorstw
w czasie dla danego panstwa, regionu czy wojewodztwa. Dane przedstawiane za pomoca
szeregbw czasowych pozwalaja rowniez obserwowa¢ wplyw wprowadzanych zmian
w prawie upadlosciowym, widoczny np. w zmieniajacej si¢ liczbie prowadzonych
postepowan upadtosciowych. Taka istotna zmiana w prawie upadfosciowym w Polsce miata
miejsce w 2016 roku, kiedy to dokonano oddzielenia ,,Prawa restrukturyzacyjnego” od
,Prawa upadlosciowego”. Nowe warunki prawne moga spowodowaé zmiang
w obserwowanej liczbie oraz strukturze sktadanych wnioskow o ogloszenie upadlosci lub
o podjecie dzialan naprawczych wobec przedsiebiorstw w trudnej sytuacji finansowe;j.

Na wykresie 2 zaprezentowano ksztaltowanie si¢ tgcznej liczby postanowien sadow
gospodarczych w sprawach upadlosciowych oraz restrukturyzacyjnych w latach 1997-2018.
Dodatkowo na wykresie przedstawiono réwniez indeks dla wartosci Produktu Krajowego

Brutto wyrazonego w cenach statych (rok poprzedni = 100).

Wykres 2. Postanowienia upadlo$ciowe i restrukturyzacyjne w Polsce w latach 1997-2018
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Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie danych z raportow [Coface 2019, GUS 2019].
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Na podstawie przedstawionych na wykresie danych nalezy stwierdzi¢, ze skala
zjawiska upadlos$ci przedsigbiorstw w Polsce nie jest stala w czasie. Liczba upadtosci zalezy
od sytuacji gospodarczej kraju 1 w tym sensie moze by¢ traktowana jako miernik kondycji
calej gospodarki. Zalezno$¢ pomiedzy wielkoscia zjawiska upadlosci przedsigbiorstw
a ogolng koniunkturg gospodarcza wyraza ujemna korelacja pomiedzy liczbg postanowien
sagdowych a PKB wyrazonym w cenach statych, ktére przedstawiono na wykresie 2.
Wysoko$é wspotezynnika korelacji Pearsona w tym przypadku wyniosta -0,22'. Odwrotna
zalezno$¢ pomigdzy zmiennymi zostata zaburzona w kilku ostatnich latach. Wplyw na to
moglo mie¢ wprowadzenie nowych przepisdw Prawa upadlosciowego, ktore doprowadzity do
wzrostu liczby postgpowan upadlosciowych 1 restrukturyzacyjnych przy jednoczesnym
obserwowanym wzro$cie dynamiki PKB.

Liczba przedsigbiorstw, wobec ktérych ogloszono upadto$¢ nie zalezy wytacznie od
wewngetrznych czynnikow ekonomicznych, ale takze od czynnikow zwigzanych z koniunkturg
na $wiecie oraz uwarunkowan prawnych. Na wykresie widoczne sg okresy wzrostu liczby
postanowien upadiosciowych i restrukturyzacyjnych w Polsce. Pierwszy z nich miat miejsce
w latach 2001-2003, kiedy to sytuacja gospodarcza w kraju byla niekorzystna dla
przedsigbiorstw, nastgpowat spadek inwestycji w gospodarce, a wladze centralne walczyty
z olbrzymim deficytem budzetu panstwa. Zla sytuacja w kraju przelozyla si¢ na wyrazny
wzrost liczby przedsigbiorstw. Drugi okres pogorszenia sytuacji przedsigbiorstw w Polsce
przypada na lata 2012-2013, a wigc okres kryzysu finansowego majacego swodj poczatek poza
granicami Polski. Problemy sektora finansowego przektadaly si¢ w tym czasie na utrudniony
dostgp do zewnetrznych zrodel finansowania przez przedsigbiorstwa majace trudnosci
z wyplacalnoscig oraz finansowaniem biezacej dziatalnosci gospodarczej. W konsekwencji
sytuacja ta przyczynita si¢ do wzrostu liczby postanowien upadlosciowych orzekanych przez
sady w tym okresie. Warto takze zauwazy¢, ze w roku 2018 liczba postanowien sagdowych
byla najwyzsza od 13 lat.

Zestawienie dotyczace liczby postanowien upadio$ciowych i restrukturyzacyjnych
w Polsce w latach 2010-2018 przedstawia tabela 2. Zawarte w niej dane pozwalaja ocenié

wielkos$¢ zjawiska upadtosci przedsiebiorstw z uwzglednieniem ich klasyfikacji prawne;.

' Na podstawie przeprowadzonego testu stwierdzono brak istotnosci statystycznej wspotczynnika korelacji

Pearsona dla poziomu istotnosci alfa = 0,05.
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Tabela 2. Postanowienia upadlo$ciowe i restrukturyzacyjne w Polsce wedlug rodzaju
postepowania

Eﬁiﬁfi?fiffgfama 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018
Upadiosci 538 | 616 | 711 | 703 | 701 | 650 | 530 | 537 | 558
UpadloSci z mozliwoscia 117 | 107 | 166 | 180 | 122 | 91 | 26 | o 0
zawarcia ukladu*
El?f;fl?l?k\:anla o zatwierdzenie 4 1 1 5
llzlﬁzcsl[éiszﬂne postgpowania 117 209 259
Postgpowania uktadowe** 30 40 39
Postgpowania sanacyjne** 53 88 114
Ogdtem | 655 | 723 | 877 | 883 | 823 | 741 | 760 | 885 | 975

* Procedura obecna w starym prawie upadtosciowym. Postanowienia w 2016 r. sg wynikiem
wnioskow ztozonych w 2015r.

** Procedury restrukturyzacyjne, ktore pojawity si¢ od 1 stycznia 2016r.

Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie danych z raportu [Coface, 2019].

Na podstawie danych zawartych w tabeli 2 mozna stwierdzi¢, ze laczna liczba
postanowien sagdow w sprawach upadlosciowych badz restrukturyzacyjnych wahata si¢ od
655 w 2010 roku do 975 w 2018 roku. Z punktu widzenia analizy dynamiki liczby
postepowan prowadzonych przez sady gospodarcze, interesujgcym okresem jest czas wejscia
w zycie nowych przepisow upadlosciowych - 1 stycznia 2016 roku. W pierwszym roku
funkcjonowania nowych przepisow zaobserwowano jedynie nieznacznie wyzsza liczbg
wszystkich postanowien sgdowych w stosunku do roku 2015 (w 2015 — 741; w 2016 — 760).
W roku 2018 wzrost acznej liczby skladanych wnioskow byt juz istotny, pomimo
ze znaczaco nie przybylo samych postepowan upadlosciowych (2016 — 530; 2018 — 558).
Sytuacja ta zwigzana byla ze wzrostem zainteresowania formami restrukturyzacji dtugow
1 pomocy przedsigbiorstwom zagrozonym upadio$cig. Jest to pozytywny sygnat swiadczacy
o tym, ze instytucje polskiego prawa w coraz wigkszym stopniu sg wykorzystywane do
podejmowania dziatanh naprawczych wobec zadluzonych przedsigbiorstw. Celem
podejmowanych dziatan jest umozliwienie wyjScia z trudnej sytuacji finansowe]j
przedsigbiorstwu zagrozonemu upadlo$cia oraz ochrona interesow jego partneréw
biznesowych. Warto zauwazy¢, ze w 2016 roku czgs¢ postgpowan sadowych, ktérych

wszczgcie mialo miejsce w roku 2015, odbywata si¢ zgodnie z przepisami starej ustawy.
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Whnioski o ogloszenie upadiosci, ktore sktadane byly juz w 2016 dotyczyly postgpowan
prowadzonych zgodnie z nowymi regutami Prawa upadloSciowego oraz Prawa
restrukturyzacyjnego 1 klasyfikowane byly na podstawie nowej struktury. Czestos¢
wystepowania zjawiska upadlosci przedsiebiorstw przedstawiono takze na wykresie 3, ktory
dodatkowo przedstawia procentowy udzial poszczeg6lnych kategorii postanowien w stosunku

do wszystkich zarejestrowanych.

Wykres 3. Liczba postanowien upadlo$ciowych i restrukturyzacyjnych w Polsce

1200
1000
8
'z 800 166 180 417
) 19% 20% 122 348 43%,
g 107 L 91 2 39% —_
g 600 117 15% 12% 27% |
o 0
= 18%
R 3%
S 400 T 711 703 701 G20 —
— 538 o 81% 80% 85% 88% 530 537 55755
200 82% 70% 61% 0
0
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
Rok
Upadtos¢ Upadtos¢ z mozliwos$cig zawarcia uktadu Postgpowania restrukturyzacyjne

Zrédto: Opracowanie wlasne na podstawie danych z raportow [Coface, 2019].

Na wykresie 3 wyraznie wida¢, ze do konca roku 2015 odsetek postanowien
upadlosciowych z mozliwoscig zawarcia ukladu nie przekraczat 20%. Od roku 2016,
w ktorym to w zycie weszly zmienione przepisy Prawa upadlo$ciowego 1 Prawa
restrukturyzacyjnego, faczny odsetek postanowien o zawarcie uktadu (do konca 2016 roku)
oraz postgpowan restrukturyzacyjnych (od 2016 roku) z roku na rok wzrastal, a w 2018
wynidst az 43%. Wzrastajaca liczba postanowien restrukturyzacyjnych wskazuje na wzrost
popularnosci tej formy prawnej wsrod przedsigbiorstw zagrozonych upadios$cia.

Upadlos¢ przedsigbiorstw jest zrdznicowana nie tylko w czasie, ale rowniez
w przestrzeni. Dane dotyczace liczby postanowien upadlosciowych i restrukturyzacyjnych

w poszczegolnych wojewddztwach w Polsce prezentuje tabela 3.
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Tabela 3. Upadlo$ci i restrukturyzacje przedsiebiorstw wedlug wojewodztw

Upadtosci i restrukturyzacje przedsigbiorstw

_ 2017 2018
WOJeWOdZtWO . W przeliczeniu na . W przeliczeniu na
. Udziat . . Udziat .
Liczba Focent liczbe Liczba Focentow liczbg
procentowy przedsiqbiorsth proce y pl‘ZGdSi@biOl‘StW
mazowieckie 184 21% 0,023% 175 18% 0,021%
slaskie 112 13% 0,024% 114 12% 0,024%
wielkopolskie 78 9% 0,018% 94 10% 0,022%
dolnoslaskie 98 11% 0,027% 87 9% 0,023%
podkarpackie 35 4% 0,020% 61 6% 0,035%
matopolskie 52 6% 0,014% 58 6% 0,015%
kujawsko-pomorskie 38 4% 0,019% 55 6% 0,028%
lubelskie 43 5% 0,024% 52 5% 0,029%
podlaskie 29 3% 0,029% 51 5% 0,049%
zachodniopomorskie 52 6% 0,023% 49 5% 0,022%
pomorskie 42 5% 0,014% 48 5% 0,016%
warminsko-mazurskie 41 5% 0,033% 34 3% 0,027%
16dzkie 30 3% 0,012% 34 3% 0,014%
opolskie 19 2% 0,019% 26 3% 0,026%
swigtokrzyskie 14 2% 0,012% 24 2% 0,021%
lubuskie 18 2% 0,016% 13 1% 0,011%
Ogodtem 885 100% 0,021% 975 100% 0,022%

Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie danych z raportow [Coface 2019, GUS 2019].

Najwyzsza liczbe upadlosci 1 restrukturyzacji w latach 2017 1 2018 zarejestrowano

w wojewodztwach mazowieckim oraz §laskim. W tych wojewddztwach zarejestrowana jest

rowniez najwigksza liczba przedsigbiorstw w catym kraju. Bezwzgledna liczba ogtaszanych

upadltos$ci 1 postepowan restrukturyzacyjnych wobec przedsigbiorstw w tych wojewddztwach

jest wigc rowniez wysoka. Warto zauwazy¢, ze analizujgc udzial liczby upadlosci

1 restrukturyzacji w calkowitej

liczbie zarejestrowanych podmiotéw gospodarczych

2 Procentowy udzial liczby upadloéci przedsicbiorstw w stosunku do catkowitej liczby podmiotow
gospodarczych zarejestrowanych w danym wojewodztwie, wpisanych do rejestru REGON na koniec roku. Dane
pochodzg z bazy danych Gléwnego Urzedu Statystycznego.
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najwyzszy odsetek w 2017 roku odpowiada wojewddztwu warminsko-mazurskiemu,
a w 2018 — podkarpackiemu. Najmniejsza liczbe postanowien w badanych latach
zarejestrowano natomiast w wojewodztwach S$wietokrzyskim, opolskim 1 lubuskim.
W jedenastu z szesnastu wojewodztw w roku 2018 mialo miejsce wigcej postgpowan
sadowych niz w roku 2017. Szczego6lnie wysoki wzrost liczby postgpowan upaditosciowych
1 restrukturyzacyjnych widoczny jest w przypadku wojewddztwa podlaskiego
1 podkarpackiego. W tych przypadkach z roku na rok liczba postgpowan zwickszyla si¢
o odpowiednio 76% 1 74%.

Najwyzszy odsetek przedsiebiorstw, wobec ktérych prowadzono postepowania
upadlosciowe to przedsigbiorstwa Sredniej wielkosci, ktorych roczne obroty znajdowaty sie
przedziale od 5 do 50 mln zt. Najmniejsza liczba upadiosci wystgpuje natomiast w obrebie
przedsiebiorstw o obrotach przekraczajacych 50 mln zt. Przedstawiona w tabeli 4 struktura
upadlosci ze wzgledu na skale dziatalno$ci jest w naturalny sposob silnie zwigzana
z calkowitg liczbg przedsigbiorstw uzyskujacych obroty w zdefiniowanych przedziatach.

Przedstawiona struktura nie ulegala znaczacym zmianom w latach 2011-2018.

Tabela 4. Skala dzialalnoS$ci a procentowy udzial w lacznej liczbie upadlosci przedsiebiorstw

Roczne obroty 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
do 5 mln zt 42% 35% 29% 31% 32% 30% 33% 31%
5-50 mln zt 52% 53% 59% 56% 60% 56% 53% 55%
Powyzej 50 min zt 6% 12% 12% 13% 7% 14% 14% 14%

Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie danych z raportu [Coface, 2019].

Nalezy zaznaczy¢, ze przedstawione dane w tabeli 4 nie zawieraja informacji
o postegpowaniach upadtosciowych wobec najmniejszych podmiotow gospodarczych, ktore
z reguly nie publikuja informacji o swojej sytuacji finansowo-majatkowe;.

Analizujac strukture upadiosci ze wzgledu na forme¢ prawng prowadzonej dziatalnosci
gospodarczej (tabela 5) nalezy stwierdzi¢, ze w ostatnich latach najwigcej przypadkow firm,
wobec ktorych wszczeto procedury upadilosciowe lub restrukturyzacyjne posiadato forme
spotki z 0.0. Ponad polowa podmiotow wobec ktorych ogloszono upadlos¢ badz dziatania

restrukturyzacyjnej w latach 2014-2018 miala tg forme¢ prawna swojej dziatalnosci.
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Tabela 5. Forma prawna przedsiebiorstw a liczba postanowien upadlosciowych
i restrukturyzacyjnych w Polsce

Forma prawna 2014 2015 2016 2017 2018 | 51122317
Spotka z o.0. 455 427 402 472 471 -
Przedsigbiorca 208 183 221 250 308 +23%
Spotka akcyjna 66 54 58 73 92 +26%
Spotka komandytowa 24 19 24 30 41 +37%
Spotka jawna 41 37 29 29 38 +31%
Spotdzielnia 19 10 17 14 12 -14%
Pozostate formy 10 11 9 17 13 -24%
Razem 823 741 760 885 975 +10%

Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie danych z raportu [Coface, 2019].

W roku 2018 wyraznie wzrosta liczba postanowien sgdowych w grupie spotek
akcyjnych (z 73 do 92), spétek komandytowych (z 30 do 41) oraz jawnych (z 29 do 38).
Spadia natomiast liczba postgpowan wobec spoldzielni (z 14 do 12) 1 innych form
dziatalnosci (z 17 do 13). W roku 2018 nie zmienita si¢ istotnie w porOwnaniu z rokiem 2017
liczba postgpowan upadtosciowych i restrukturyzacyjnych w obrebie spotek z o.o.

Firma Creditreform przedstawita porownanie danych dotyczacych upadiosci
przedsigbiorstw w krajach Europy w 2015 roku, ktore uwzglednia roéznice w prawie
upadlosciowym. Wyniki przeprowadzonego badania zostaly zaprezentowane na wykresie 4.
Przedstawione zestawienie wskazuje na bardzo duze zréznicowanie skali upadlosci
przedsigbiorstw w roznych panstwach Europy. Najwickszg liczbe upadtosci przedsigbiorstw
zarejestrowano we Francji (61,4 tys.). Wysoko w rankingu znalazty si¢ rowniez takie panstwa
jak Wiochy, Niemcy czy Wielka Brytania, ktorych bardzo duze gospodarki w naturalny
sposob wpltywaja na wyzsza liczbe podmiotow gospodarczych, wobec ktorych ogloszono
upadlos¢. Warto zwrdci¢ rdwniez uwage na duza liczbe upadiosci na Wegrzech (47,1 tys.),
gdzie przedsigbiorstwa w duzym stopniu wykorzystuja korzystne przepisy prawa

upadlo$ciowego w zyciu gospodarczym.
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Wykres 4. Upadlos$é przedsiebiorstw w wybranych krajach Europy w 2015 r.
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Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie raportu [Creditreform, 2016].

W przedstawionym zestawieniu Polska znalazta si¢ na bardzo odlegtym miejscu. Jedynie trzy

panstwa odnotowaly nizszg liczbe upadio$ci przedsigbiorstw w 2015 niz bylo to

obserwowane w naszym kraju. Niska liczba upadiosci w tak duzej gospodarce jak Polska

moze by¢ interpretowana jako sygnal dobrej koniunktury gospodarczej. Moze ona jednak

wskazywa¢ rowniez na niski stopien dopasowania przepisOw upadlosciowych w Polsce

w 2015 do potrzeb 1 oczekiwan przedsiebiorstw.
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1.4. Zrédia informacji wykorzystywane w badaniach nad upadloscia

przedsi¢biorstw

Ocena sytuacji finansowo-majatkowej przedsigbiorstw powinna by¢ przeprowadzono
wylacznie na podstawie wiarygodnych 1 rzetelnych danych dotyczacych funkcjonowania
przedsicbiorstwa. Zrodlem takich danych w przypadku czeéci podmiotéow dziatajacych na
rynku moga by¢ okresowe sprawozdania finansowe, zawierajace istotne informacje i dane
liczbowe opisujace biezaca kondycje finansowa 1 stan majatkowy przedsigbiorstwa.
Obowiazek sktadania rocznych sprawozdan finansowych reguluje Ustawa o rachunkowosci
z dnia 29.04.1994 roku wraz z pdzniejszymi nowelizacjami [Dz. U. z 1994 r., Nr 152, poz.
1223], ktora zawiera informacje jakie kategorie podmiotéw gospodarczych 1 w jakim zakresie
sg zobligowane do cyklicznego raportowania sprawozdan finansowych.

Na podstawie danych zawartych w sprawozdaniach finansowych mozliwe jest
przedstawienie réznych obszarow funkcjonowania przedsigbiorstwa za pomocg specjalnie
skonstruowanych w tym celu wskaznikow. Przeprowadzenie analizy wskaZznikowej pozwala
takze porownac¢ uzyskane poziomy wskaznikow finansowych z wielko$ciami uzyskanymi dla
innych podmiotow funkcjonujacych na tym samym rynku oraz badanie zmian poziomu
wskaznikow wyznaczonych dla danego przedsiebiorstwa w czasie [Nowicka i Stankiewicz,
2009]. Aby jak najlepiej oceni¢ sytuacj¢ finansowo-majatkowa przedsigbiorstwa konstruuje
si¢ wskazniki finansowe dla réznych obszaréw jego funkcjonowania. Rozne grupy

wskaznikow finansowych przedstawiono na rysunku 2.

Rysunek 2. Grupy wskaznikéw finansowych

WSKAZNIKI FINANSOWE
[

\ 4 v
wewngtrzne zewnetrzne

\ 4 \ 4 \ 4 \ 4
rentownosci zadhuzenia ptynnosci finansowej sprawnosci dzialania

Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie [Jerzemowska, 1996, s. 321]
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Podstawowy podzial wskaznikow finansowych zwigzany jest ze zrodlem pochodzenia
danych wykorzystanych do konstrukcji wskaznika. Rozréznia si¢ wskazniki wewnetrzne,
wyznaczane na podstawie danych o funkcjonowaniu przedsigbiorstwa (np. roczne
sprawozdanie finansowe) oraz wskazniki zewnetrzne, ktore w swojej konstrukcji
wykorzystuja dane, na ktére firma nie ma bezposredniego wplywu np. ceny akcji na gietdzie
[Nowicka 1 Stankiewicz, 2009].

W przypadku wyboru zestawu cech diagnostycznych sluzacych ocenie ryzyka
upadltosci przedsiebiorstw, podstawowa grupa wykorzystywanych wskaznikow finansowych
sa wskazniki wewnetrzne. Wskazniki te przedstawiaja faktyczng sytuacje przedsigbiorstwa
bazujac na informacjach zawartych w sprawozdaniach finansowych przedsiebiorstwa.
W badaniach nad prognozowaniem upadlo$ci przedsigbiorstw wykorzystywany jest caly
szereg wskaznikow finansowych bazujacych w swojej budowie na pozycjach z bilansu firmy,
rachunku zyskow 1 strat oraz rachunku przeplywdéw pienieznych. Szeroki przeglad
wskaznikow finansowych wykorzystywanych w analizie finansowej przedsigbiorstw
przedstawila Sierpinska 1 Jachna [1997] oraz Wedzki [2009]. W tabeli 6 przedstawiono liste
wskaznikow finansowych, ktore zgodnie z przeprowadzonymi badaniami przez innych
autorow [Bellovary 1 inni, 2007] byly najczesciej wykorzystywane do konstrukcji modeli
upadlosci przedsigbiorstw. Warto zaznaczyC, ze cze¢s¢ autoréw wskazuje na stabo$¢
konstruowanych modeli prognozowania upadiosci przedsigbiorstw, jaka jest brak mozliwosci
uwzglednienia w modelach wielko$ci niewymiernych finansowo. Moga do nich naleze¢ takie
czynniki jak: ogo6lna konimunktura gospodarcza, szanse rozwoju firmy, nastroje w branzy,
uwarunkowania prawne 1 polityczne, pozycja przedsiebiorstwa na rynku czy tez jako$¢

zarzadzania [Hamrol 1 Chodakowski, 2008].
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Tabela 6. Wskazniki finansowe wykorzystywane w modelach prognozowania upadlosci

przedsiebiorstw w literaturze Swiatowej

Liczba wystapien
Okres wskaznika w modelach
predykcyjnych
Dochoéd netto/majatek ogotem (rotacja majatku) 54
Wskaznik biezacej ptynnosci finansowej 51
Kapital obrotowy/majatek ogotem (wskaznik pokrycia majatku) 45
Zysk zatrzymany/majatek ogétem (wskaznik rentownosci) 42
Zysk przed opodatkowaniem/majgtek ogotem (wskaznik rentownosci) 35
Sprzedaz/majatek ogdtem (globalny wskaznik obrotu aktywami) 32
Wskaznik ptynnosci przyspieszone;j 30
Zadhuizenie ogdtem/majatek ogotem (wskaznik ogélnego zadtuzenia) 27
Majatek obrotowy/majatek ogdtem (wskaznik struktury aktywow) 26
Dochody netto/majatek netto (wskaznik rotacji netto) 23
Zobowigzania ogotem/majatek ogdtem (wskaznik zadtuzenia) 19
Srodki pienigzne/majatek ogdtem (struktura majatku) 18
Wartos¢ rynkowa kapitatu wlasnego/wartos¢ ksiegowa zadluzenia 16
(wskaznik zadluzenia)
Przeptywy pieniezne operacyjne/majgtek ogdtem (wskaznik 15
rentownosci)
Przeptywy pieni¢zne operacyjne/zobowigzania ogotem (wskaznik 14
zadluzenia)
Zobowigzania biezgce/majatek ogdtem (wskaznik zadtuzenia) 13
Przeptywy pienigzne operacyjne/dtug catkowity (wskaznik zadluzenia) 12
Aktywa plynne/majatek ogotem (wskaznik struktury aktywow) 11
Srodki obrotowe/sprzedaz (wskaznik sprawnosci dziatania) 10
Zysk przed opodatkowaniem (EBIT)/odsetki (wskaznik zadluzenia) 10
Zapasy/sprzedaz (wskaznik efektywnos$ci dziatania) 10
Dochody operacyjne/majatek ogdtem (wskaznik rentownoS$ci) 10

Zrédto: Opracowanie na podstawie [Bellovary i inni, 2007, s.6]

Dane w powyzszej tabeli pochodza z badania, w ktorym analizowano 165 publikacji

dotyczacych  prognozowania upadlo$ci  przedsigbiorstw

amerykanskiego). Zgodnie z zaprezentowanymi wynikami, w konstruowanych modelach

wykorzystano tgcznie 752 rozne wskazniki finansowe, z ktorych 674 wystapity w co najwyzej
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dwoéch pracach. W tabeli przedstawiono wybrane wskazniki finansowe, ktore znalazly sig
w co najmniej 10 pracach analizowanych w ramach przytoczonego badania [Bellovary 1 inni,
2007].

Posrod 22 wskaznikow finansowych, ktore najczesciej uwzgledniane byty
w publikacjach dotyczacych prognozowania upadtosci przedsiebiorstw (tabela 6) znalazly si¢
wewnetrzne  wskazniki  finansowe  opisujace  wszystkie obszary funkcjonowania
przedsigbiorstw: rentownos¢, poziom zadluzenia, pltynnos$¢ finansowg oraz sprawnos¢
dzialania. Wynik z dzialalnosci przedsigbiorstw zalezy takze od czynnikéw zwigzanych
bezposrednio z jakoScig =zarzadzania przedsigbiorstwem oraz monitorowaniem jego
kluczowych dzialan na poziomie calej organizacji 1 poszczegdlnych pracownikow
[Batog 1 inni, 2015]. Symptomdéw upadlosci przedsigbiorstw nalezy zatem upatrywac nie
tylko w wymiarze ptynnosciowym, czy stopniu zadluzenia, ale takze we wszystkich innych
aspektach funkcjonowania przedsi¢biorstwa.

Liczba upadlosci przedsigbiorstw w Polsce w poréwnaniu z innymi panstwami
w Europie jest bardzo niska. Wprowadzone w 2016 roku nowe regulacje w zakresie
upadlosci 1 restrukturyzacji przedsigbiorstw moga zmieni¢ tg sytuacje, zwiekszajac liczbe
upadltosci przedsiebiorstw jako formy ,,wyjscie” z rynku w kontrolowany sposob. W takim
przypadku, prognozowanie upadtosci przedsigbiorstw i konstruowanie systemow wczesnego
ostrzegania przed ryzykiem upadlo$ci stanowig istotny 1 potrzebny obszar prowadzonych
badan naukowych. Omowione w rozdziale grupy wskaznikow finansowych stanowig wazne
zrodlo informacji opisujacych sytuacje finansowo-majatkowa przedsiebiorstw, na podstawie

ktorych podejmowane sg w literaturze proby prognozowania upadtosci przedsiebiorstw.
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Rozdzial 11

Klasyfikacja obiektow wielowymiarowych

Potrzeba okreslania przynaleznosci obiektow do skonczonej liczby klas (populacji)
wystepuje powszechnie 1 moze dotyczy¢ zjawisk, zachowan, przedmiotow czy ludzi.
Zdolnos¢ poprawnego wskazania klasy, do ktérej przynalezy obiekt w wielu dziedzinach
zycia, jest kluczowa. Z tego powodu, wspieranie czlowieka w podejmowaniu decyzji
o klasyfikowaniu obiektow poprzez opracowywanie skutecznych metod klasyfikacyjnych jest
wyzwaniem podejmowanym w badaniach naukowych.

Potrzeba klasyfikacji pojawia si¢ rowniez w zagadnieniach zwigzanych z ekonomig.
Przyktadem moze by¢ proces podejmowania decyzji o przyznaniu kredytu konsumpcyjnego
osobie, o ktorej analityk bankowy posiada zbior informacji dotyczacy jego sytuacji
finansowo-majatkowej. Poprawne wskazanie klientow wykazujacych zdolnos$¢ do terminowej
sptaty zobowigzan sposrod wszystkich wnioskujacych o przyznanie kredytu, umozliwia
bankowi prowadzenie dochodowej dziatalnosci kredytowej. System wspierajacy klasyfikacje
klientow banku moze réwniez stanowi¢ narzedzie stuzace optymalizacji skali dziatalnos$ci
kredytowej. Okreslajac reguly przyznania kredytu klientom, zarzadzajacy bankiem starajg si¢
zarOwno zwigkszaé sprzedaz kredytow, jak 1 ogranicza¢ ryzyko ich niesptacalnosci. W takim
przypadku zasadne jest wykorzystanie systemu klasyfikacyjnego, na przyktad w celu
ustalenia optymalnego zestawu regut klasyfikujacych klientow banku w taki sposob, aby
maksymalizowa¢ przychody z dziatalnosci kredytowej banku przy akceptowalnym poziomie
ryzyka.

Podobnym zjawiskiem wskazujagcym na potrzebe klasyfikowania obiektow
w rzeczywistosci gospodarczej jest upadtos$¢ przedsigbiorstw. Mozliwie wczesne rozpoznanie
(sklasyfikowanie) podmiotu gospodarczego jako ,,zagrozonego upadioscia” moze uchronié

zainteresowane podmioty przed negatywnymi konsekwencjami tego zjawiska. Przewidywanie
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upadtosci przedsigbiorstw z technicznego punktu widzenia stanowi problem klasyfikacyjny,

ktéry moze zosta¢ rozwigzany z wykorzystaniem znanych metod klasyfikacyjnych.

2.1. Problem klasyfikacji obiektow wielowymiarowych

Rozwazane w niniejszej pracy metody klasyfikacyjne wykorzystuja K-wymiarowe
wektory x zmiennych niezaleznych opisujace klasyfikowane obiekty. Obserwacje moga wigc
by¢ opisywane za pomoca dowolnej liczby cech diagnostycznych [Kolenda, 2006]. Kazdy
obiekt pochodzi z jednej z P r6znych populacji (klas) gy, 14, ..., Tp_1. Obiekty uwzglednione
w  badaniu  stanowia N  elementowg probe Z, ktérg mozna  zapisaé
Z ={(xq1, y1), (x2, ¥2), .., (xn, Yn)}, gdzie y; =0,1,...,P — 1 oznacza klas¢ (populacje),
z ktorej pochodzi i-ta obserwacja, a x; reprezentuje wektor wartosci zmiennych niezaleznych
opisujacych i-tg obserwacje. Proba Z najczesciej podlega podzialowi w sposob losowy na
probe uczaca (treningowa) oraz probe testujaca z uwzglednieniem okreslonej proporcji.
W oparciu o wybrang metodg klasyfikacyjng oraz przygotowang probg uczaca, konstruowany
jest model klasyfikacyjny, ktéry umozliwia przewidywanie populacji (klasy), z ktorej
pochodza obserwacje. Proba testujaca jest natomiast stosowana do oceny jakosci prognoz
skonstruowanego modelu klasyfikacyjnego z wykorzystaniem obserwacji, ktore nie braty
udziatu w procesie uczenia modelu [Hastie 1 inni, 2009].

Gloéwnym zadaniem wszystkich metod klasyfikacyjnych jest podzielenie zbioru
obserwacji w taki sposOb, aby wskazania przynaleznosci obiektow do populacji byly
mozliwie zgodne z ich faktycznym pochodzeniem. Populacje, do ktorych przynaleza
obserwacje oznaczone sg na skali nominalnej. W przypadku zjawisk, dla ktorych wystepuja
tylko dwie mozliwe populacje, skale nazywa si¢ dychotomiczng [Walesiak, 1996].
Przypadkiem klasyfikacji, w ktorej zmienna okreslajaca przynaleznos¢ obiektu do populacji
(zmienna zalezna) opisana jest na skali dychotomicznej jest prognozowanie upadlosci
przedsigbiorstw. Klasyfikowane obiekty w tym przypadku naleza do jednej z dwoéch
populacji: przedsiebiorstw w dobrej kondycji finansowej lub do przedsigbiorstw zagrozonych

upadloscia.

2.2. Charakterystyka wybranych metod klasyfikacyjnych

Obszar badan nad sposobami poprawnego ,,wskazywania” przynalezno$ci obiektu do
poszczegolnych klas jest nieustannie rozwijany 1 wzbogacany poprzez poszukiwanie nowych

metod klasyfikacyjnych oraz stosowanie istniejagcych juz metod w problemach, w ktorych
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dotad ich nie wykorzystywano. Dynamiczny rozwo6j tego obszaru wiedzy zwigzany jest ze
wzrostem mozliwosci obliczeniowych komputerow 1 dostepnoScia oprogramowania
wspierajgcego stosowanie nowoczesnych technik przetwarzania i analizy danych.

Rozne metody klasyfikacyjne beda w wigkszym lub mniejszym stopniu odpowiadac
potrzebom 1 wymaganiom stawianym przez osobe prowadzaca badania. Metody
klasyfikacyjne sg porownywane w kilku wymiarach. Badacz podejmuje decyzje o wyborze
najodpowiedniejszej z nich ze wzgledu na problem klasyfikacyjny, ktory chciatby rozwigzac.
Porownywanie 1 ocena metod klasyfikacyjnych odbywa si¢ najcz¢sciej przy uwzglednieniu
takich kryteriow jak: jako§¢ prognoz, interpretowalnos¢, skalowalno$¢ oraz szybkosc
dziatania metody [Grzyb, 2017]. W przypadku badan, ktorych celem jest uzyskanie wylacznie
skutecznego narzgdzia prognozowania przynaleznosci obiektow do populacji (kryterium
jakosci prognoz), wybor metody klasyfikacyjnej moze by¢ inny niz w przypadku badan,
ktorych celem jest wyjasnienie przyczyn, dla ktorych obiekty klasyfikowane sa w okreslony
sposob (kryterium interpretowalnosci).

Dla badacza kierujacego si¢ tylko kryterium jako$ci prognoz, preferowang metoda
klasyfikacji moze by¢ np. sztuczna sie¢ neuronowa, ktora pozwala na budowe skutecznego
narzedzia prognozowania, ale nie dostarcza zadnych informacji na temat znaczenia
poszczegbdlnych zmiennych dla wyniku klasyfikacji. Z tego powodu, sztuczna sie¢ neuronowa
nazywana jest metoda ,.czarnej skrzynki” (ang. black box) [Skorbitowicz, 2009]. Z drugiej
strony, w przypadku badacza, dla ktorego przy wyborze metody wazne jest kryterium
interpretowalnosci, preferowanym wyborem moze by¢ liniowa analiza dyskryminacyjna.
Metoda ta dostarcza oszacowan parametrow funkcji dyskryminacyjnej, ktore pozwalaja na
ocen¢ wpltywu poszczegdlnych zmiennych diagnostycznych na przynalezno$¢ obiektow do
populacji. Doktadne opisy dzialania wymienionych metod przedstawiono w dalszej czesci
rozdziatu.

Waznymi czynnikami wplywajacymi na wybor metody klasyfikacyjnej sg takze czas
potrzebny do zbudowania modelu klasyfikacyjnego oraz szybko$¢ wyznaczania przez niego
prognoz. Kryteria te nabierajg szczegdlnego znaczenia w przypadku modeli klasyfikacyjnych
budowanych dla duzych zbioréw danych oraz takich, od ktéorych wymaga si¢ zdolnosci
wyznaczania prognoz w bardzo krotkim czasie.

Metody klasyfikacyjne mozna podzieli¢ ze wzgledu na to, czy wystepuja w nich
zalozenia dotyczace rozkfadu cech obiektow w populacjach, z ktoérych losowana jest proba

obiektow [Wasserman, 2007]. Dla tak okreslonego kryterium wystepuja dwie grupy metod:
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parametryczne 1 nieparametryczne. W ramach metod parametrycznych zaklada sie
wystepowanie w danej populacji okreslonego rozkladu zmiennych. Metody te powinny by¢
stosowane wylacznie w przypadku spelienia zalozenia o zgodnos$ci rozkladu zmiennych
w probie z rozkladem teoretycznym. Weryfikacji takiej dokonuje si¢ stosujagc odpowiednie
testy statystyczne. Druga grupa metod klasyfikacyjnych sa metody nieparametryczne, ktére
nie zakladaja wystepowania z gory przyjetego rozkladu teoretycznego w populacjach,
z ktorych pochodza obserwacje. W praktyce oznacza to, ze metody nieparametryczne nie
wymagajg spetnienia dodatkowych warunkow dotyczacych rozktadu zmiennych, ktoére
mogtyby uniemozliwi¢ ich praktyczne zastosowanie w badaniach. Wigksza swoboda badacza
w przypadku metod nieparametrycznych nie oznacza, ze ta grupa metod jest lepsza od metod
parametrycznych. W przypadku gdy rzeczywisty rozklad cech obiektow w probie jest
zblizony do rozkladu teoretycznego (najczesciej zaktadanym rozkladem jest rozktad
normalny), metody parametryczne daja szans¢ na lepsze rezultaty niz metody
nieparametryczne 1 zasadne jest ich stosowanie [Gibbons, 2003].

Ponizej przedstawione zostang metody klasyfikacyjne, ktore sa wykorzystywane do
rozwigzania probleméw klasyfikacyjnych w badaniach z r6znych obszaréw nauki, 1 — co
istotne — sg czesto implementowane w badaniach nad upadios$cig spotek. Metodami tymi s3:
liniowa analiza dyskryminacyjna, regresja logistyczna, drzewa klasyfikacyjne, las losowy
oraz sztuczna sie¢ neuronowa. Dwie pierwsze sposrdd nich naleza do grupy metod
parametrycznych, pozostale s3 metodami nieparametrycznymi. W  badaniach
przeprowadzonych przez Aziza i Dara [2006], autorzy wskazuja, ze wymienione metody sg
najczesciej stosowanymi narzedziami w prognozowaniu upadiosci przedsigbiorstw.
W ostatnich latach coraz wigkszego znaczenia w prognozowaniu upadlosci przedsigbiorstw
nabierajg metody nieparametryczne. Zwrocono na to uwage w pracy Kirkosa [2015], w ktorej
dokonano przegladu 118 artykutdéw publikowanych w latach 2009-2011. Okazalo si¢, ze
metoda sztucznej sieci neuronowej znaczaco zyskala na popularnosci w badaniach z tego

obszaru.

2.2.1. Liniowa analiza dyskryminacyjna

Liniowa analiza dyskryminacyjna zostala opracowana zostala przez R. A. Fishera
[1936]. Stuzy ona do klasyfikacji wielowymiarowych obiektow opisanych zestawem cech
diagnostycznych za pomoca funkcji dyskryminacyjnej. Na podstawie wszystkich informacji

o obserwacjach z proby uczacej wyznaczana jest posta¢ liniowej funkcji dyskryminacyjnej,
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ktora moze by¢ nastgpnie wykorzystana do wskazania populacji, z ktérych pochodzg obiekty
nie biorgce udzialu w szacowaniu parametrow. Poza mozliwo$cig wykorzystania zbudowanej
funkcji  dyskryminacyjnej do przewidywania przynaleznosci obiektow nieznanego
pochodzenia, badacz wuzyskuje réwniez wiedz¢ na temat sity 1 kierunku wptywu
poszczego6lnych zmiennych niezaleznych na przynalezno$¢ do kazdej z populacji. Informacje
te s zawarte w oszacowaniach parametréow funkcji dyskryminacyjnej. Analiza zdolnosci
dyskryminacyjnych zmiennych niezaleznych moze stanowi¢ wazny cel prowadzonych badan
[Walesiak, 1996]. Z formalnego punktu widzenia, funkcja dyskryminacyjna ¢ odwzorowuje
K-wymiarowa przestrzen zmiennych niezaleznych opisujacych obserwacje RX, w przestrzen

jednowymiarowa liczb rzeczywistych R, co mozna zapisac:

@:RK 5 R 2.1)

W sytuacji wystgpienia dwdch populacji, do ktorych klasyfikuje sie obiekty, o ich
przynaleznosci decyduje uzyskana warto§¢ funkcji dyskryminacyjnej. Warto$¢ ta
poréwnywana jest z wartos$cig graniczng rozdzielajacg badane obiekty. W przypadku modelu
dyskryminacyjnego, dla ktorego warto$¢ graniczna réwna jest 0, obserwacje dla ktorych
funkcja dyskryminacyjna wskaze wartosci ponizej zera klasyfikowane beda do populacji m,
natomiast obserwacje, dla ktorych wartosci przekrocza wartos¢ 0 klasyfikowane beda do

populacji ; [Hadasik, 1998]:
Ry = {x € R¥: p(x) < 0} (2.2)
R, = {x € R¥: p(x) > 0} (2.3)

Obszary klasyfikacyjne R, i R; skladaja sie na calg przestrzeh RX, w ktorej znajduja
si¢ wszystkie K-wymiarowe wektory opisujace obiekty. Na rysunku 3 przedstawiono
przyktadowy problem klasyfikacji obiektow pochodzacych z dwoch réznych populacji m
1 my, ktorym odpowiadajg obszary klasyfikacyjne R, 1 R;. Obiekty opisane sg za pomoca

dwoéch zmiennych niezaleznych X; oraz X,.
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Rysunek 3. Klasyfikacja obiektow do dwéch réznych populacji

A
X,

v

X1

Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie [Jajuga i Walesiak, 2005]

Dwuwymiarowe obszary klasyfikacyjne przedstawione na rysunku 3 rozdzielone s3 za
pomoca prostej M, ktora wskazuje granice przynaleznosci obiektow obu populacji.
W ogolnym przypadku K-wymiarowego obszaru klasyfikacyjnego, prosta M zastgpiona jest

powierzchnig, ktérg mozna zapisa¢ nastepujaco:
M = {x € R¥: p(x) = 0} (2.4)

W przyktadzie przedstawionym na rysunku, funkcje dyskryminacyjng stanowi liniowa
kombinacja dwéch zmiennych dyskryminujacych X; oraz X,. Konstruowanie funkcji
dyskryminacyjne] mozna poréwna¢ do szukania w przestrzeni klasyfikacyjnej takiego
kierunku, ktory pozwala w najlepszy mozliwy sposdb odseparowac obiekty pochodzace
z r1oznych populacji [Aczel 1 Sounderpandian, 2009]. Funkcja ta zbudowana jest
z wykorzystaniem bayesowskiej reguly klasyfikacyjnej, umozliwiajacej wyznaczenie
prawdopodobienstwa a posteriori zajscia okreSlonego zdarzenia losowego. W tym celu
wykorzystuje si¢ prawdopodobienstwo a priori oraz funkcje gestosci f;(x) dla wektora
losowego X w populacjach r; (i= O lubi=1).

Prawdopodobienstwo a priori nalezy rozumie¢ jako informacje o czgstosci
wystepowania obserwacji z poszczegdlnych populacji. Oznacza to, ze wyznaczenie

prawdopodobienstw a priori nie wymaga znajomo$ci wartosci wszystkich cech
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diagnostycznych obiektow danej populacji, a jedynie informacji o czestosci ich wystepowania
w relacji do wszystkich obiektow bez wzgledu na populacje, z ktérych pochodza.

Inaczej jest z prawdopodobienstwem a posteriori, ktore stanowi podstawe konstrukcji
funkcji dyskryminacyjnej. Warto$¢ prawdopodobienstwa a posteriori wynika bezposrednio
z wartos$ci poszczegdlnych zmiennych charakteryzujacych obiekty analizy. Mozna utozsamiaé
je z prawdopodobienstwem warunkowym przynaleznos$ci obserwacji do danej populacji przy
uwzglednieniu znanego prawdopodobienstwa a priori oraz funkcji gestosci f;(x) kazdej
z populacji mr; (i = 0 lubi= 1) [Panek, 2008].

Korzystajac z reguty bayesowskiej, prawdopodobienstwo a posteriori stanowigce
kluczowy element konstrukcji funkcji dyskryminacyjnej mozna sformulowaé¢ w nastgpujacy
SposoOb:

pifi(x) i=0,1, (2.5)

Vi (X) - Pofo(X)+p1 f1(x)

gdzie:
p; — prawdopodobienstwo a priori przynaleznosci obiektu do populacji m; (i = 0 lub
i=1),
fi (x) — funkcja gestosci wektora losowego X w populacjim; (i= 0lubi=1).

W przypadku problemu dyskryminacji obiektow pochodzacych z dwdch roéznych
populacji, dla kazdej obserwacji reprezentowanej przez wektor wartosci zmiennych
niezaleznych wyznacza si¢ dwa prawdopodobienstwa a posteriori odpowiadajace populacjom
m, oraz 1;. Uzyskane warto$ci zapisuje si¢ za pomocg zmiennej Z(x) w postaci ilorazu

prawdopodobienstw przynalezno$ci obiektu do obu populacji.

pofox)
Z(x) — Yo(*) _ pofo@+p1f1(x) _ Pofolx) (26)

x) p1f1(x) - )
nt) R ennm P

Obiekt, dla ktorego warto$¢ prawdopodobiefistwa y,(x) jest wyzsza od prawdopodobienstwa
¥1(x) pochodzi z populacji 7,. W takim przypadku zmienna Z (x) przyjmuje warto$¢ wiekszg
od 1. Dla warto$ci zmiennej Z(x) mniejszej od jedno$ci, uznaje si¢, ze obiekt pochodzi
z populacji m; [McLachlan, 2004].

Konstrukcja funkcji dyskryminacyjnej opiera si¢ na zalozeniu o normalnosci

rozktadow wszystkich zmiennych niezaleznych oraz wystepowaniu funkcji gestosci dla
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rozwazanych populacji obiektow o K-wymiarowych rozkladach normalnych. Warto zwrdci¢
uwage na to, ze zdolnosci dyskryminacyjne konstruowanej funkcji istotnie zalezg od
wystepowania roznic w wektorach wartosci oczekiwanych zmiennych opisujacych obiekty
badania w obu populacjach. W przypadku, gdy obiekty w obu populacjach nie réznig si¢
w istotny sposob od siebie, trudno jest oczekiwac, aby funkcja dyskryminacyjna wykazywata
zdolnos¢ do poprawnej klasyfikacji. W analizie dyskryminacyjnej zaklada si¢ ponadto
rownos¢ macierzy wariancji-kowariancji  dla obu populacji. Zakladajac réwnosé
prawdopodobienstw a priori dla obu populacji, wzér (2.6) mozna przedstawi¢ w postaci

ilorazu dwoch funkcji:

fo@) _ N(oy) _ 2m)~*3¥|5 | %%exp [-0.5(x—po) "L~ (x—po)]
VA = = = ) 2.7
() i) Ny  (em)TOSK|E|705exp [-0.5(x—pu)TE T (x—pa)] 2.7

Upraszczajac formute (2.7), mozna ja zapisa¢ w postaci nastgpujacej funkcji wyktadniczej:

Z(x) = exp [(o — m)"E 7% =2 (o — ) X Mo — )] (2.8)

W powyzszym wzorze, warto$¢ zmiennej Z(x) zalezna jest wylacznie od zmiennych
zapisanych w wyktadniku funkcji. Po dalszym uproszczeniu funkcji dyskryminacyjnej, jej
ostateczng posta¢ uwzgledniajaca jedynie wyktadnik potegi przedstawionej w formule (2.8)

przedstawia si¢ nast¢pujaco:
D(x) = (o = 1) T =5 (o = ) "E 7 (to = p)- (2.9)
Odpowiadajacy formule (2.9) zapis macierzowy ma postac:
D(x) = a’x + a,, (2.10)

gdzie:
a= Y""([o — Ko,
ayg = — % (Mo — )Y (1o — py).

Zgodnie z powyzszym zapisem funkcja dyskryminacyjna wyznaczana jest na bazie
liniowej kombinacji zmiennych niezaleznych opisujacych obiekty poddane analizie.

Ze wzgledu na potrzebe odwrocenia we wzorze macierzy wariancji-kowariancji wymagane
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jest by byta ona macierza nieosobliwg. W praktyce oznacza to, ze zmienne wykorzystane do
opisu obiektow nie powinny by¢ ze sobg silnie skorelowane. Ponadto zmienne te powinny
mie¢ rozklad normalny. Takie restrykcje wymuszaja dobdr odpowiednich zmiennych
opisujacych klasyfikowane obiekty. W przypadku danych empirycznych, czesto zdarza sie, ze
wymogi formalne wynikajace z konstrukcji funkcji dyskryminacyjnej sg trudne do spetnienia.

Roéwnanie funkcji dyskryminacyjnej obejmuje zestaw wspotczynnikow stojacych przy
kazdej ze zmiennych niezaleznych. Wspdtczynniki te okreslaja sile 1 kierunek wplywu
zmiennych na przynalezno$¢ obiektu do danej populacji. Zbudowana funkcja poza
wyjasnieniem wplywu poszczegdlnych zmiennych, moze by¢ takze wykorzystana do
przewidywania przynaleznosci obiektow do populacji, w obrgbie obserwacji, ktore nie braty
udzialu w wyznaczaniu funkcji dyskryminacyjnej. Przed wykorzystaniem funkcji do
prognozowania nalezy oceni¢ zdolnosci dyskryminacyjne modelu oraz upewnic sig, ze jakos¢
stawianych przez nig prognoz jest dla badacza wystarczajagco wysoka, réwniez w obrebie

obserwacji spoza proby uczace;j.

2.2.2. Regresja logistyczna

Druga z omowionych metod klasyfikacji obiektow wielowymiarowych jest regresja
logistyczna (model logitowy), zaproponowana przez Berksona [1944]. Regresja logistyczna w
swojej podstawowej postaci jest wykorzystywana do klasyfikacji binarnej obiektow (model
dwumianowy). Oznacza to, ze obiekty poddane analizie moga pochodzi¢ tylko z dwdch
mozliwych populacji, a zmienna zalezna jest dychotomiczna. Zmienna zalezna, podobnie jak
w przypadku analizy dyskryminacyjnej wskazuje na wystepowanie lub braku zajScia pewnego
zdarzenia (y przyjmuje warto§¢ 0 lub 1). Zadaniem modelu regresji logistycznej jest
przewidzenie prawdopodobienstwa wystapienia tego zdarzenia na podstawie informacji
zapisanych w zmiennych niezaleznych. Na przynaleznos$¢ obiektéw do populacji wpltyw majg
warto$ci opisujacych je zmiennych. W przypadku regresji logistycznej zmienne niezalezne
moga mie¢ charakter zarowno ilosciowy, jak 1 jakosciowy.

W  modelu regresji logistycznej przyjmuje si¢ ponadto, ze dystrybuanta
prawdopodobienstwa zaj$cia zdarzenia losowego jest dystrybuantg rozkladu logistycznego.
Prawdopodobienstwo wystgpienia zdarzenia (sukces) jest zapisane z wykorzystaniem
standardowej funkcji logistyczne;j:

ex
1+e*’

P(x) = (2.11)
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Funkcja ta przyjmuje wartosci z przedziatu (0, 1), co umozliwia wykorzystanie jej do
modelowania prawdopodobienstwa wystgpienia okreslonego zdarzenia. Przyktadowy wykres

funkcji opisanej formutg (2.11) przedstawiono ponize;j.

Wykres 5. Prawdopodobienstwo wystapienia zdarzenia na podstawie funkcji logistycznej
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Zrodto: Opracowanie wlasne.

Uwzgledniajac wielowymiarowy charakter klasyfikowanych obiektow opisanych za
pomoca K zmiennych niezaleznych, prawdopodobienstwo sukcesu zapisuje si¢ w postaci
prawdopodobienstwa warunkowego [Maddala, 1992]:

K
ePotlizi Pixi

P(Y=1|X1=X1,X2 =x2,...,XK=xK) = (2.12)

1+630+Z{'{=1Bi"i.
gdzie:

P(Y=1]|X, =xq, X, =Xy, .., Xx = xx) — prawdopodobienstwo zaj$cia zdarzenia
pod warunkiem wystgpienia okreslonych wartosci zmiennych niezaleznych,
Bi — wspolczynnik regresji stojacy przy i-tej zmiennej niezaleznej,

x; — warto$¢ zmiennej objasniajacej X;.

Model logitowy jest uogdlnionym modelem liniowym GLM (ang. Generalized Linear
Model), w ktérym jako funkcje wigzaca wykorzystuje si¢ logit, a wigc funkcje zamieniajgca
prawdopodobienstwo na iloraz szans wystgpienia 1 niewystgpienia danego zdarzenia. Po
odpowiednim przeksztalceniu, uzyskuje si¢ posta¢ modelu logistycznego, w ktorym
wystepuje liniowa zalezno$¢ pomigdzy logarytmem ilorazu szans zaj$cia zdarzenia (logit)
a zmiennymi niezaleznymi opisujagcymi obiekty badania. Ostatecznie model regresji

logistycznej mozna zapisa¢ w postaci:
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L = logit(P) = In (%) =By + Tk, Bix; (2.13)

Parametry modelu regresji logistycznej szacuje si¢ za pomoca metody najwicksze]

wiarygodnosci.

2.2.3. Drzewo klasyfikacyjne i las losowy

Kolejng metoda klasyfikacji obiektow jest drzewo klasyfikacyjne (decyzyjne). Metoda
ta polega na rekurencyjnym podziale wielowymiarowe] przestrzeni cech obiektow na
rozlaczne podzbiory w taki sposob, aby w obrebie kazdego podzbioru wystgpowaly obiekty
jednakowe pod wzgledem danej cechy (zmienna zalezna y). Algorytmy dokonujace podziatu
obiektow w kolejnych iteracjach powstawania drzewa moga si¢ od siebie r6zni¢. Propozycje
pierwszych z nich powstaly juz w latach 60-tych [Morgan 1 Sonsquist, 1963]. Warto
zauwazyC, ze o drzewach klasyfikacyjnych mowi si¢ w sytuacji, gdy zmienna zalezna, ze
wzgledu na ktoérg uzyskuje si¢ homogenicznos¢ kolejnych podzbioréw tworzonego drzewa,
ma charakter nominalny. W przypadku zmiennych opisanych na skali ciaglej, moéwi si¢
o drzewach regresyjnych [Pociecha i inni, 2014]. Przyktad dzialania algorytmoéw budowy
drzew klasyfikacyjnych dla obiektow opisanych za pomocg dwoéch cech X; oraz X,

przedstawiono na rysunku 4.
Rysunek 4. Przyklad dzialania algorytmu konstrukcji drzewa klasyfikacyjnego
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|
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Zrédto: Opracowanie wlasne.
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Rysunek 4 przedstawia 5 podzbioréw (segmentéw) przestrzeni dwuwymiarowe;j,
w ktoérych znajdujg si¢ obiekty nalezace do tej samej klasy. Zmienng zalezna przyjmuje dwie
mozliwe warto$ci, ktorym odpowiadaja kolory czerwony i niebieski. W celu wyznaczenia
wszystkich homogenicznych podzbioréw obiektéw ze wzgledu na ich kolor wykorzystano
4 reguty klasyfikacyjne.

Drzewo klasytikacyjne zbudowane jest z weztow oraz krawedzi. Szczegolnymi typami
wezlow w drzewie sg korzen 1 liscie. Krawedzie stanowia polaczenia miedzy weztami
1 prowadzg od korzenia, poprzez kolejne wezly az do lisci. W kazdym wezle drzewa
weryfikowany jest warunek zwigzany ze zmienng niezalezng (reguta decyzyjna) opisujaca
obiekty biorgce udziat przy budowie drzewa klasyfikacyjnego. Na podstawie wartosci
zmiennej rozpatrywanej] w danym wezle, dla danej obserwacji wybierana jest galgz
prowadzaca do kolejnego wezta. Obiekty sg klasyfikowane przez drzewo od korzenia do lisci.
W kazdym wezle drzewa dokonywana jest klasyfikacja zgodnie z okreslong regutg decyzyjna
w taki sposob, aby maksymalizowaé stopien homogenicznosci obiektow w weztach. Liscie
drzewa stanowig wezly, do ktorych ostatecznie trafity obiekty tej samej klasy. Przebieg
klasyfikacji dla zaprezentowanego powyzej przyktadu przedstawiono za pomoca grafu na

rysunku 5.

Rysunek 5. Reprezentacja graficzna drzewa klasyfikacyjnego

NIE

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Algorytm budowy drzewa klasyfikacyjnego dziala w sposob rekurencyjny w kierunku

od korzenia do lisci. Zaktadajac, ze obserwacje klasyfikowane sg do jednej z dwoch klas, na
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ktorg wskazuje warto$¢ zmiennej klasyfikujacej y (y = 0 lub y = 1), algorytm mozna opisac
w nastepujacych krokach [Gatnar 1 Walesiak, 2004, s. 108]:

1. Weryfikacji podlega to, czy obiekty w wezle sg jednorodne ze wzgledu na wartos¢
zmiennej zaleznej y. Algorytm konczy swoje dziatanie w przypadku pozytywnej
weryfikacji w tym kroku lub spelienia warunku stopu zwigzanego ze stopniem
jednorodnosci obiektow w weztach.

2. Jezeli pierwszy krok nie zostal spelniony to dokonuje si¢ wszystkich mozliwych
podzialow przestrzeni cech na rozlaczne segmenty R;, R,,..., Rs (z uwzglednieniem
wartosci kolejno wybieranych zmiennych niezaleznych).

3. W kolejnym kroku wszystkie mozliwe podziaty przestrzeni cech wskazane w kroku
drugim zostajg ocenione ze wzgledu na przyjete kryterium homogenicznos$ci obiektow
w wezle drzewa. Wybrany zostaje najlepszy z mozliwych podziatdw minimalizujacy
stopien roznorodnosci klas w wezle.

4. Wielowymiarowa przestrzen cech zostaje podzielona zgodnie z wybranym podziatem.

5. Opisane powyzej kroki 1-4 s3 wykonywane rekurencyjnie dla wszystkich roztacznych

segmentow R, R, ..., Rs.

Algorytm konczy swoje dzialanie jezeli zostato spetnione kryterium stopu, ktorym jest
najczesciej osiggnigcie jednorodnosci obiektow w segmencie R;, R, ..., Rs lub wystapienie
przyjetej minimalnej liczby obiektow w liSciu.

W powyzszej procedurze, kluczowym etapem konstrukcji drzewa jest wybor
optymalnego podzialu obiektow w kazdym z weztdéw w taki sposdb, aby minimalizowaé
stopien réznorodnos$ci klas. W tym celu konieczne jest wykorzystanie funkcji mierzacych
stopien réznorodnosci klas w wezle (ang. impurity function). Niech p,, oznacza
prawdopodobienstwo warunkowe, ze obserwacja znajdujgca si¢ w wezle m nalezy do klasy 0
(y = 0). Pamigtajac, ze rozwazany jest przypadek klasyfikacji binarnej, 1 — p,, oznacza
prawdopodobienstwo warunkowe przynalezno$ci obserwacji w wezle m do klasy 1 (y = 1).

Dla przyktadu, jezeli w m-tym wezle znajduja si¢ dwie obserwacje nalezace do klasy 0 oraz
trzy obserwacje nalezace do klasy 1, to prawdopodobienstwo warunkowe p,, jest rowne g
al—p,= S Najczesciej stosowanymi miarami roéznorodnosci klas w wezle sa indeks

Giniego 1 miara entropii. W przypadku dychotomicznej zmiennej klasyfikujgcej mozna je

zapisa¢ nastepujaco [Gatnar 1 Walesiak, 2004]:
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e Wskaznik Giniego
Qgini (m) = 2py (1 — pp), (2.14)

e Entropia
Qentropia(m) = —pm logpm — 1- pm) log(1 — pm), (2.15)

gdzie:
pPm — prawdopodobienstwo warunkowe przynaleznosci obserwacji do jednej z dwoch klas

w wezle m.

Inng metoda klasyfikacji wielowymiarowych obiektéw wykorzystujacych konstrukcje
drzewa klasyfikacyjnego jest las losowy (ang. random forest) zaproponowany przez
Breimana [2001]. W literaturze polskiej metoda ta zostata opisana w pracy Gatnara [2008].
Idea lasu losowego zaklada konstrukcje wielu drzew klasyfikacyjnych w oparciu o losowo
wybierane zmienne wykorzystywane do budowy pojedynczego drzewa oraz losowy zbior
obiektow shuizacy do jego nauki. Kazde z utworzonych w ten sposob drzew klasyfikacyjnych
shuzy klasyfikacji obiektow, ktére nie braty udziatu przy jego budowie. W ten sposob kazda
obserwacja jest klasyfikowana przez wiele drzew, a ostateczna decyzja o klasie, do ktorej
nalezy, ustalana jest z wykorzystaniem konkretnej metody agregacji jaka jest glosowanie
wiekszosciowe. W praktyce oznacza to, ze obiekt klasyfikowany jest do klasy (populacji), na
ktora wskazala najwigksza liczba drzew w lesie.

Probe obiektow bioragcych udziat w uczeniu lasu losowego mozna zapisaé
w nastepujacy sposob: Z = {(xq, y1), (x2, ¥2), ..., (xn, Yn)}, gdzie y; € {0,1} wskazuje
w przypadku klasyfikacji binarnej na dwie klasy, do ktérych przynaleza obiekty. Zaktadajac,
ze D oznacza parametr zwigzany z liczbg drzew w lesie, K— liczb¢ zmiennych objasniajacych
w probie Z, a x; i-ta obserwacje podlegajaca klasyfikacji, algorytm budowy lasu losowego
mozna przedstawi¢ w nastepujacych krokach:

1. Dlakazdego d=1, 2, .., D:
a) Z proby Z losowane jest ze zwracaniem N obserwacji tworzac pseudoprobe Z4
(ang. bootstraping).
b) Dla wylosowanej pseudoproby Z4 budowane jest drzewo klasyfikacyjne 7€ Dla

kazdego wezta budowanego drzewa wykonywane sg nastgpujace kroki:
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I Sposréd K zmiennych objasniajacych losowane jest m << K zmiennych
bez zwracania. Parametr m jest ustalany przed rozpoczg¢ciem dziatania
algorytmu, a jego sugerowana wielko$é to VK.

II) Dla m zmiennych ustalany jest najlepszy mozliwy podzial obserwacji
w wezle. Procedura przebiega w taki sam sposdb, jak opisana wczesniej
procedura tworzenia pojedynczego drzewa klasyfikacyjnego.

III)  Wezet zostaje podzielony zgodnie z najlepszym znalezionym podzialem
w kroku II.

Kroki I-IIT s3 wykonywane dopdki liczba obserwacji w wezle nie bedzie rowna 1

lub wszystkie obserwacje w wezle nie bedg nalezaty do tej samej klasy.

2. Dla x; dokonywana jest predykcja klasy z wykorzystaniem wszystkich drzew
T x;), d =1,2,...,D, przy ktorych budowie obserwacja x; nie brala udziatu.
3. Obserwacja x; klasyfikowana jest ostatecznie do klasy, na ktorg wskazala najwigksza

liczba drzew w drugim kroku algorytmu.

Krok la opisanego algorytmu zwigzany jest z wykorzystaniem w budowie lasu
elementéw metody bagging (ang. bootstrap aggregation) [Breiman, 1996]. Krok 1b
odpowiada natomiast zastosowaniu elementdow metody losowych podprzestrzeni (ang.
random subspace method) w doborze zmiennych, na bazie ktorych budowane sg kolejne
drzewa klasyfikacyjne w lesie [Ho, 1998]. Obie metody stuzg wzmacnianiu klasyfikatorow
tego samego typu 1 opisano je dokfadniej w trzecim rozdziale niniejszej pracy.

Reguta dziatania lasu losowego polegajaca na klasyfikacji obiektow jedynie przez
drzewa klasyfikacyjne, w ktorych budowie dana obserwacja nie uczestniczyta powoduje,
ze metoda ta jest bardziej stabilna z punktu widzenia jakosci prognoz dla obiektow proby
uczace] 1 testujgcej. Ze wzgledu na mozliwos$¢ sterowania parametrami budowy lasu
losowego (liczba drzew, liczba losowanych zmiennych w budowie pojedynczego drzewa)
metoda ta jest szczegdlnie zalecana w sytuacji klasyfikacji obiektow opisanych za pomoca

duzej liczby zmiennych [Gaska, 2016].

2.2.4. Sztuczna sie¢ neuronowa

Kolejng z metod wykorzystywanych do klasyfikacji wielowymiarowych obiektow jest
sztuczna sie¢ neuronowa. Zasada dziatania sztucznej sieci neuronowej wzorowana jest na

procesach biologicznych zwigzanych z przetwarzaniem sygnatdéw nerwowych w ludzkim
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mozgu. Sie¢ neuronowg zwykle dzieli si¢ na trzy warstwy: wejsciowa, ukryta i wyjsciowa.
Sygnaty odbierane przez sieci neuronowe w poszczegdlnych neuronach (warstwa wejSciowa
sieci) sg za jej posrednictwem przetwarzane w okreslony sposob (warstwy ukryte sieci), ktory
pozwala na wygenerowanie okreslonego sygnalu wyjSciowego (warstwa wyjsciowa sieci).
Struktura sztucznej sieci neuronowej jest dobierana do problemu, ktory dana sie¢ ma za
zadanie rozwigza¢. Twoércami metody sztucznych sieci neuronowych byli McCulloch 1 Pitts,
ktorzy juz w 1943 roku przedstawili zalozenia 1 struktur¢ budowy prostych sieci
[McCulloch 1 Pitts, 1943]. Podstawowe elementy sztucznej sieci neuronowej zaprezentowano

na rysunku 6.

Rysunek 6. Struktura i podstawowe elementy modelu sztucznej sieci neuronowe;j
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Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie [McCulloch i Pitts, 1943]

W przypadku sztucznych sieci neuronowych konstruowanych w celu klasyfikacji
obiektow, warstwa wyjSciowa sieci odpowiedzialna jest za podjegcie ostatecznej decyzji
o przynalezno$ci obiektu opisanego za pomoca wektora cech X; Xz .., Xk do jednej
z mozliwych klas (populacji). W przypadku klasyfikacji binarnej, w ktorej zmienna zalezna
Y ma charakter dychotomiczny, warstwa wyjsciowa sieci moze zawiera¢ tylko jeden neuron,
ktory przyjmuje wartosci 0 lub 1, wskazujacy na przynaleznos¢ do pierwszej lub drugiej klasy
(populacji).

Sposdb dziatania sieci oraz zdolno$¢ do poprawnego klasyfikowania obiektow, ktorg
sie¢ wypracowala w procesie uczenia, zapisana jest w wagach odpowiadajacych za sposob
przetwarzania informacji wejSciowych. Dla kazdego neuronu wyliczana jest wartos¢

catkowitego pobudzenia neuronu e [Witkowska, 2002].
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=YK wix;, (2.16)

gdzie:
x; - sygnaly wejsciowe (i = 1, 2, ..., K)
w; — wagl ustalanie w procesie uczenia sieci neuronowe;j.

Sie¢ neuronowa stanowi zbidér powigzanych ze sobg neuronéw. Wartosci pobudzenia
neuronu mozna zatem wyznaczy¢ dla wszystkich neurondéw sieci na podstawie tgczacych je
powigzan. Wyznaczajac warto$¢ neuronu w warstwie wyjsciowej mozliwe jest wykorzystanie
funkcji aktywacji, ktoéra dokonuje transformacji sygnatu uzyskanego wewnatrz sieci w sposob
umozliwiajacy jego wykorzystanie dla rozwazanego problemu [Specht, 1990]. Zastosowanie
funkcji aktywacji jest niezbedne na przyklad wowczas, gdy oczekuje sig, aby wartos¢
koncowa zwracana przez sie¢ neuronowg znajdowala si¢ w okreSlonym przedziale.
W przypadku klasyfikacji obiektow do dwoch populacji takim przedzialem moze by¢
przedziat < 0;1 >, ktory odpowiada prawdopodobienstwu przynaleznos$ci obiektu do jedne;j

z nich. Schemat budowy sztucznego neuronu na rysunku 7.

Rysunek 7. Schemat budowy modelu sztucznego neuronu
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Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie [McCulloch i Pitts, 1943]
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W przypadku wielowarstwowych sieci neuronowych czesto stosowane sg nieliniowe
funkcje aktywacji. Wowczas istotne jest, aby pochodna tych funkcji byta mozliwie prosta do

wyznaczenia. Ma to duze znaczenie dla szybko$ci uczenia sztucznej sieci neuronowe;.
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Ponizej przedstawiono wybrane funkcje aktywacji wykorzystywane przy konstrukcji

sztucznych sieci neuronowych [Witkowska, 2002].

e Funkcja liniowa

y(x) = ax, (2.17)
gdzie a jest parametrem funkcji.
e Funkcja progowa (unipolarna)
_(ldlax>0
y() _{O dlax <0’ (2.18)
¢ Funkcja signum (bipolarna)
_(1ldlax>0
y(x) = {—1 dlax <0’ (2.19)
e Funkcja sigmoidalna
1
Yy = (2.20)
gdzie f jest parametrem funkcji.
¢ Funkcja tangensoidalna
1—e~Bx
Y = o 2.21)

gdzie f jest parametrem funkcji.

Na rysunku 8 przedstawiono graficzne interpretacje zaprezentowanych funkcji aktywacji.
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Rysunek 8. Graficzna reprezentacja wybranych funkcji aktywacji
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Zrédto: Opracowanie wlasne.
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Jednym z kluczowych etapdéw konstruowania sieci neuronowej jest proces jej uczenia.
Uczenie sieci polega na gromadzeniu przez sie¢ informacji potrzebnych do rozwigzania
zadanego problemu na podstawie danych o obiektach nalezacych do préby uczace;.
W przypadku problemu klasyfikacji, uczenie sieci polega na wprowadzeniu za posrednictwem
neurondéw warstwy wejsciowej danych (zmienne niezalezne) o klasyfikowanych obiektach
oraz informacji o ich rzeczywistej przynaleznosci do populacji (zmienna zalezna). Znajac
oczekiwane wartosci wyjsciowe dla kazdej obserwacji, sie¢ dostosowuje wagi dla
poszczegbdlnych neurondow tak, aby ostateczne decyzje o klasyfikacji obiektow byty mozliwie
poprawne, a Iaczny bilad klasyfikacji mozliwie niski. Proces uczenia sieci odbywa si¢
w sposob iteracyjny 1 polega na korygowaniu wag dla poszczegdlnych neurondéw na
podstawie rdéznic miedzy wskazaniami sieci o przynalezno$ci obiektow do populacji a ich
rzeczywistym pochodzeniem [Osowski, 2000]. Kazdy peten cykl uczenia sztucznej sieci
neuronowej polega na przedstawieniu jej wszystkich obserwacji nalezacych do proby uczace;.
Cykl ten nazywany jest epoka. Uczenie sieci odbywa si¢ do momentu uzyskania mozliwie
najnizszego btedu predykcji (klasyfikacji). Proces uczenia moze zosta¢ rowniez zakonczony
po zrealizowaniu maksymalnej zadanej liczby epok, przewidzianej na nauke sieci.

Uproszczony schemat procesu uczenia przedstawiono na rysunku 9.

Rysunek 9. Schemat uczenia sztucznej sieci neuronowej
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Zrédto: Opracowanie whasne.
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Zmiany wag w kazdej iteracji procesu uczenia dokonywane s3 na skutek dziatania
algorytmu, ktérego celem jest minimalizacja funkcji btedu dla catej sieci. W ogoélnym
przypadku, rozréznia si¢ dwie grupy metod uczenia sztucznej sieci nheuronowej

[Holda, 2006]:

1. Metoda nadzorowana — metoda ta zaklada, ze w trakcie procesu uczenia, siec
neuronowa zna rzeczywiste wartosci sygnatow wejsciowych, jak 1 wyjsciowych
(rozwigzania dla problemu modelowanego przez sie¢). Zadaniem metody jest
poszukanie takiego zestawu wag dla wszystkich neurondéw sieci, ktory pozwala
dokona¢ transformacji sygnatldow wejsciowych w sygnaty wyjSciowe z mozliwie
niskim btgdem w stosunku do rzeczywistych wartosci wyjsciowych. Zestaw
przyktadowych danych zawierajacych informacje stanowigce zardwno sygnaty
wejsciowe, jak 1 wyjsciowe, nazywany jest zbiorem uczacym. Metody ,uczenia
z nauczycielem” wykorzystywane s3 m.in. do rozwigzywania problemow klasyfikacji
wzorcowej, dla ktorych struktura klas (populacji), do ktorych przynaleza
klasyfikowane obiekty jest znana.

2. Metoda nienadzorowana (,,uczenia bez nauczyciela”) — proces uczenia sztucznej sieci
neuronowej zaktada wprowadzanie do uczonej sieci wylacznie danych stanowigcych
sygnaty wejSciowe dla sieci. Metoda nie zaktada znajomosci oczekiwanych wartos$ci
wyj$ciowych, tak jak ma to miejsce w przypadku metod nadzorowanych. Ten sposob
uczenia sieci jest wykorzystywany do probleméw klasyfikacji bezwzorcowej, ktora
polega na rozpoznawaniu obiektéw do siebie podobnych pod wzgledem okreslonych
cech diagnostycznych. Struktura klas, do ktéorych przynaleza obiekty nie jest
poczatkowo znana i nalezy ja odkry¢.

Podobnie jak w przypadku innych metod klasyfikacji, bardzo waznym etapem budowy sieci

neuronowej jest proces jej testowania z wykorzystaniem danych, na podstawie ktorych sie¢

nie byla uczona (zbior testujacy). Jest to szczegoOlnie istotne w przypadku checi
wykorzystania zbudowanej sieci do prognozowania przynaleznosci obiektow do

zdefiniowanych klas w przysztosci.
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2.3.  Ocena jakosci klasyfikacyjnej modelu oraz jego zdolno$¢ do uogolniania

wynikow

Weryfikacja jakosci prognozy moze by¢ przeprowadzane wytgcznie z wykorzystaniem
obserwacji, ktorych faktyczna przynalezno$¢ do populacji jest znana. Na podstawie
porownania faktycznej przynaleznosci obiektow ze wskazaniami modelu klasyfikacyjnego,
mozliwa jest ocena skuteczno$ci jego dzialania. W sytuacji wystgpowania tylko dwoch
populacji, dla ktéorych prawdopodobienstwa a priori sg réwne, oczekuje sie, ze trafthosé
prognoz powinna przekracza¢ poziom 50%. Jest to minimalny i teoretyczny odsetek
poprawnej klasyfikacji obiektow, dla ktorej wykorzystanie modelu klasyfikacyjnego ma sens.
Jezeli odsetek ten bylby nizszy to oznaczatoby to, ze skuteczniejsze od wykorzystania metody
klasyfikacji jest losowe wskazanie populacji, z ktorych pochodza obiekty (np. poprzez rzut
monetg). Oczywiste jest, ze celem badacza konstruujacego model klasyfikacyjny oparty na
wybrane] metodzie, jest uzyskanie mozliwie wysokiej skutecznos$ci poprawnej klasyfikacji
obiektow, a zatem minimalny akceptowalny prég ustala si¢ znacznie powyzej 50%
(w przypadku obiektéw pochodzacych z dwdch populacji).

Ocen¢ jakosci klasyfikacji przeprowadza si¢ poprzez zbudowanie macierzy
klasyfikacji, zwanej takze macierza pomylek (ang. confusion matrix) lub tablica wynikow
klasyfikacji [Gatnar, 2001]. Macierz ta zawiera informacje o rzeczywistej oraz modelowej
przynaleznosci obiektow do populacji. Liczebnosci obiektow zawarte w tabeli pozwalajg na
wskazanie liczby poprawnie 1 niepoprawnie klasyfikowanych obiektow. Konstrukcja
przyktadowej macierzy klasyfikacji dla przypadku obiektow pochodzacych z dwoch populacji

przedstawiona zostala w tabeli 7.

Tabela 7. Macierz klasyfikacji obiektow

Przewidywana przynaleznos¢ obiektu ,
Ogodtem
grupa o Ty
Faktyczna Liczebnos¢ 0 flo0 flor No
o3 . T njo nyg N,
przynaleznos¢ — . o 0o/ No nor/ No 100
obiektu 4 nio; Ni niyy Ni 100

Zrédto: Opracowanie wlasne
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Gorna cze$¢ macierzy klasyfikacji informuje o liczebnosci obiektow, ktore zostaty
poprawnie lub btednie sklasyfikowane przez model. Dla przyktadu, wartos¢ ny, informuje
o liczbie obserwacji pochodzacych z populacji m,, ktore zostaty poprawnie sklasyfikowane.
Warto$¢ ny; informuje natomiast o liczbie obserwacji, dla ktérej model klasyfikacyjny
wskazatl przynalezno$¢ do populacji m; w sytuacji, gdy obserwacje te w rzeczywistosci
pochodzity z populacji m,. Sg to zatem obiekty btednie sklasyfikowane (analogicznie dla
liczebnos$ci nyg). W dolnej czesci macierzy dodatkowo wyznaczony jest odsetek poprawnych
1 btednych klasyfikacji w obrebie kazdej z populacji. Wartosci procentowe w kazdym wierszu
sumujg si¢ do 100% [Kisielinska, 2008].

Liczby stanowigce zawartos¢ macierzy klasyfikacji wykorzystywane sg do
wyznaczenia wspofczynnikow trafnosci klasyfikacyjnej. Mierniki te sg unormowane
1 pozwalaja na ocene jakosci klasyfikacji modelu. Podstawowym wspdtczynnikiem trafnosci
jest globalny wspotczynnik trafnosci klasyfikacji W7T [Hadasik, 1998]. Dla przypadku

obiektow pochodzacych z dwoch populacji, wyrazony jest on wzorem:

__MNgo+ngg

T
w TR

(2.22)
gdzie:

N — suma obiektow populacji pierwszej i drugie;.

Wspodtczynnik ten okresla ogodlng jakos¢ stawianych prognoz przez model klasyfikacyjny.
Miernik ten zwykle rozumiany jest jako tratho$¢ predykcji modelu (ang. forecast accuracy)
[Fielding 2007, Misztal 2014]. Analogicznie do globalnego wspoéiczynnika trafnosci
wyznacza si¢ rowniez globalny wspdtczynnik blednych klasyfikacji, W5:

_ N1ptNpy
N

wB (2.23)
Miernik ten najcze$ciej rozumiany jest jako biad klasyfikacji lub blad predykcji modelu
(ang. classification error rate). Suma globalnego wspoiczynnika trathosci oraz bledu
predykcji jest rowna 1.

Poza globalnym wspotczynnikiem trafnosci klasyfikacji istnieja rowniez bardziej

szczegotowe mierniki jakosci pozwalajace oceni¢ zdolnosci predykcyjne modeli, poprzez
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rozréznianie populacji, z ktorych pochodza obiekty podlegajace badaniu. Indywidualne
wspotczynniki trafnosci wskazujg na udziat obiektow pochodzacych z danej populacji (it lub
), ktore zostaly poprawnie sklasyfikowane przez model. Wspodtczynnik indywidualne;j

trafno$ci W;" mozna zapisaé wzorem:

wl = 1 (2.24)

2
Njo+N4y
gdzie:

i — oznacza populacje, z ktorej w rzeczywistosci pochodzg obiekty (0 lub 1).

Dopehieniem indywidualnego wspoiczynnika trafnosci jest indywidualny wspotczynnik

blednych klasyfikacji W5; opisany wzorem:

WE =14 (2.25)

gdzie:

[ — oznacza populacje, z ktorej w rzeczywistosci nie pochodza obiekty (0 Iub 1).

Indywidualne wspdtczynniki trafnosci oraz btedu predykcji majg szczegdlne znaczenie
w przypadku uwzgledniania w analizie kosztow btednej klasyfikacji. Warto podkresli¢, ze
bledne przewidywania modelu mogg mie¢ odmienne znaczenie 1 konsekwencje dla
analizowanego zjawiska [Gatnar, 2001]. W przypadku badan nad upadioscig przedsigbiorstw,
model klasyfikacyjny okresla przynalezno$¢ obiektow (przedsigbiorstw opisanych zestawem
cech diagnostycznych) do jednej z dwdch populacji: podmioty w dobrej kondycji finansowe;j
albo podmioty zagrozone upadioscig. W takiej sytuacji btad klasyfikacyjny polega na
wskazaniu przedsigbiorstwa w dobrej kondycji finansowej jako podmiotu, u ktérego
prognozuje si¢ upadtos¢, lub na prognozowaniu dobrej kondycji finansowej przedsigbiorstwa,
w sytuacji, gdy jest ono w rzeczywistosci zagrozone upadloscig. W celu zidentyfikowania
liczby wystapien blednych klasyfikacji dla kazdego z mozliwych rodzajow bledu
klasyfikacyjnego, warto stosowa¢ wspdiczynniki indywidualne pozwalajace uzyskac
pehiejszy obraz jakosci stawianych prognoz.

Dodatkowym narzedziem ogolnej oceny zdolnosci dyskryminacyjnej oszacowanego
modelu jest krzywa ROC (ang. Receiver Operating Characteristic), ktéra prezentuje
ksztattowanie si¢ wspotczynnikow trafnosci w dwoch populacjach, w zaleznosci od roznych

punktow odcigcia [Fawcett, 2006]. Punkt odcigcia oznacza graniczng warto$¢
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prawdopodobienstwa a posteriori, ponizej ktérej obserwacje klasyfikowane sg do populacji
Ty, a powyze] — do ;. Na osi poziomej znajdujg si¢ wartosci wspdtczynnikdw sprawnosci I,
reprezentujgce odsetek poprawnie sklasyfikowanych spotek pochodzacych z populacji .
Na osi pionowej znajduja si¢ natomiast wartosci wspoOtczynnikéw sprawnosci I,
reprezentujgce odsetek poprawnie sklasyfikowanych spdtek przynalezacych do populacji my

[Haranczyk, 2010]. Przyktad krzywej ROC przedstawiono na rysunku 10.

Rysunek 10. Przykladowa krzywa ROC dla modelu klasyfikacyjnego

a
—

o
o

08
|

Sprawnos¢ 11
04

0.2

0.0

| | | | | |
1.0 0.8 06 04 0.2 0.0

Roc Area: 0.895 Sprawnos¢ |
Zrédto: Opracowanie whasne.

Z krzywa ROC zwigzana jest miara ogdlnej oceny zdolnosci klasyfikacyjnej modelu —
ROC Area. Wspotczynnik ten jest rowny polu powierzchni pod wykresem krzywej ROC
[Fawcett, 2006]. Wartos¢ wskaznika wynoszaca 0,5 wskazuje na skutecznos¢ klasyfikacyjng
odpowiadajacg losowemu przyporzadkowaniu obiektow do dwdch mozliwych populacji.
Maksymalna wartos¢ wspotczynnika wynosi jeden 1 odpowiada doskonalej zdolnosci
klasyfikacyjnej modelu [ Kempa, 2009]. Krzywa ROC mozna wyznaczy¢ dla kazdego modelu
klasyfikacyjnego, ktory pozwala na obliczenie prawdopodobienstw a posteriori
przynaleznosci obiektow do populacji.

Do zbudowania modelu klasyfikacyjnego wykorzystuje si¢ obserwacje stanowigce
probe uczacy. Celem podstawowym w procesie uczenia modelu, bez wzgledu na wybrang
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metode, jest minimalizacja blgdu klasyfikacji. Oznacza to, ze jako$¢ stawianych prognoz
przez model klasyfikacyjny dla obiektow proby uczacej wskazuje na stopien dopasowania
modelu do obserwacji biorgcych udziat podczas jego budowy. Jako$¢ prognoz w tym
przypadku moze si¢ jednak r6zni¢ od jakosci predykcji uzyskanej dla obserwacji, ktore nie
braly udzialu w procesie uczenia modelu. W praktyce, wspdlczynniki trafnosci
klasyfikacyjnej dla obiektow spoza proby uczacej zwykle maja nizsze wartosci od tych
samych wspotczynnikow, wyznaczonych dla obiektow proby uczace;.

Jednym z oczekiwan stawianych modelom klasyfikacyjnym jest ,,utrzymanie” jakosci
predykcji uzyskanej w trakcie uczenia modelu, podczas jego stosowania z wykorzystaniem
obiektow spoza proby uczacej. Spetienie tego postulatu $wiadczy o zdolnosci modelu do
uogollniania wynikow. Zdolno$¢ ta jest rOwniez zwigzana z pojeciami ,,niedouczenia”
(ang. wunderfitting) 1 ,,przeuczenia” (ang. overfitting) [Cunningham, 2000]. Przypadki
niedouczenia oraz przeuczenia modelu klasyfikacyjnego przedstawiono na rysunku 11.

O modelu klasyfikacyjnym méwimy, ze jest niedouczony w sytuacji, gdy na
podstawie obserwacji z proby uczacej nie jest w stanie odnalez¢ kluczowych wzorcow
decydujacych o przynaleznosci obiektow do populacji. Zdolno$¢ do generalizacji wynikdéw
przez taki model moze by¢ wysoka, jednak sama jakos¢ klasyfikacji jest konsekwentnie niska,
zaroOwno dla obiektow z proby uczacej jak i testujacej. Przeuczenie modelu klasyfikacyjnego
ma natomiast miejsce w sytuacji, gdy dokonuje on klasyfikacji obiektow proby uczacej na
podstawie zbyt skomplikowanych wzorcow. W efekcie, jako$¢ stawianych prognoz jest
bardzo wysoka dla obiektow proby uczacej, jednak znaczaco obniza si¢ ona w przypadku
obiektow proby testujacej, ktore nie braty udziatu w procesie budowy modelu [Cunningham,
2000]. Zdolnos¢ do uogolniania wynikdéw takiego modelu jest zatem niska. Przeuczenie moze
nastgpi¢ na skutek np. zbyt skomplikowanej struktury modelu, zle dobranych parametréw
(szczeg6lnie w przypadku metod nieparametrycznych) lub zbyt duzej liczby zmiennych

niezaleznych wykorzystanej do budowy modelu klasyfikacyjnego.
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Rysunek 11. Przyklady niedouczenia, przeuczenia oraz dobrego nauczenia modelu

A
X,
Klasyfikacja na podstawie
niedouczonego modelu
A
X,
Klasyfikacja na podstawie
przeuczonego modelu
> X,
A
X,
Klasyfikacja na podstawie dobrze
nauczonego modelu
Zrédto: Opracowanie whasne. Xi
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Wiasciwie nauczone modele klasyfikacyjne to takie, dla ktéorych wskazania
przynaleznosci obiektow do populacji bazuja na kluczowych wzorcach rozpoznanych na
podstawie obserwacji proby uczacej. Wystepowania tych wzorcéw oczekuje si¢ rowniez
w danych spoza proby uczacej. W takim przypadku mozliwie wysoka jako$¢ predykcji
uzyskana dla obiektow proby uczacej nie powinna ulec znaczagcemu pogorszeniu w przypadku

prognoz wyznaczanych dla obserwacji proby testujacej.

2.4. Przeglad wybranych modeli prognozowania upadlosci przedsi¢biorstw

Problem przewidywania upadio$ci przedsiebiorstwa z technicznego punktu widzenia
jest problemem klasyfikacji binarnej wielowymiarowego obiektu. Cechami diagnostycznymi
sa3 w tym przypadku najczesciej wskazniki finansowe opisujace sytuacje finansowo-
majatkowa przedsigbiorstw. Celem klasyfikacji jest poprawne wskazanie przynaleznosci
obiektow nalezacych do jednej z dwdch mozliwych populacji: podmioty w dobrej kondycji
finansowej oraz podmioty, ktdre sg zagrozone upadioscig. Tak okreslony problem pozwala na
wykorzystanie grupy metod klasyfikacyjnych, ktéore umozliwiaja poprawne wskazywanie
klas, do ktorych przynalezg analizowane obiekty.

Zarbwno w badaniach w Polsce jak 1 na $wiecie mozna wskaza¢ grupe metod
klasyfikacyjnych, ktore sg najcze$ciej wykorzystywane do prognozowania upadiosci
przedsigbiorstw. Zestawienie metod stosowanych w tym obszarze przygotowat McKee
[2000]. Wsrod opisanych przez autora podejs¢ do prognozowania upadiosci przedsigbiorstw
mozna wyrdznic:

1. Jednowymiarowe modele wskaznikowe

Programowanie matematyczne

2. Liniowg analiz¢ dyskryminacyjng

3. Modele prawdopodobienstwa liniowego
4. Modele logitowe i probitowe

5. Drzewa klasyfikacyjne

6. Systemy eksperckie

7.

8.

Sztuczne sieci neuronowe

Podobnego przegladu metod dokonali takze Aziz 1 Dar [2006]. Autorzy przeanalizowali 89

publikacji z obszaru prognozowania upadtosci przedsiebiorstw 1 zbadali czesto$¢ stosowania
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poszczegdlnych metod klasyfikacyjnych w badaniach empirycznych. Wyniki analizy

dokonanej przez autoréw zaprezentowano na wykresie 6.

Wykres 6. Czestos¢ stosowania metod klasyfikacyjnych w prognozowaniu upadlosci
przedsigbiorstw

35,0%
30,3%
30,0% 0 29.4%
25,0%
21,3%
:%’ 20,0%
&
o 15,0%
10,0% 0,0%
5,5%
5,0% 4,5%
0,0%
Liniowa analiza Regresja Sztuczna sie¢ Drzewa Algorytmy Inne metody
dyskryminacyjna  logistyczna neuronowa decyzyjne genetyczne
Metoda klasyfikacyjna

Zrédto: Opracowanie na podstawie [Aziz i Dar, 2006, s. 26]

Na podstawie dokonanego przegladu badan, autorzy zaliczyli do najczgsciej stosowanych
metod w prognozowaniu upadio$ci przedsigbiorstw: liniowg analiz¢ dyskryminacyjna,
regresj¢ logistyczng, sztuczng sie¢ neuronowg oraz algorytmy genetyczne. Badacze wskazuja
takze, iz pomimo dysproporcji w czgstosci stosowania poszczegdlnych metod, nie sa
widoczne wyrazne rdznice w jakosci prognoz uzyskiwanych przez modele bazujace na
roznych metodach klasyfikacyjnych.

Propozycje modeli w literaturze ro6znig si¢ nie tylko algorytmem wyznaczajagcym
reguty klasyfikacji obiektow, ale takze zestawem cech diagnostycznych opisujacych sytuacje
finansowo-majatkowa klasyfikowanych przedsiebiorstw. Cz¢s¢ proponowanych w literaturze
modeli  uwzglednia  jedynie  kilka  podstawowych  charakterystyk  zwigzanych
z funkcjonowaniem przedsigbiorstw, gdzie w innych przypadkach, modele zawierajg zestawy
nawet kilkudziesieciu zmiennych. Statystyki opisowe dotyczace liczby zmiennych
znajdujacych si¢ w modelach prognozowania upadtosci w roznych okresach ich powstawania

prezentuje tabela 8.
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Tabela 8. Liczba zmiennych objasniajacych w modelach prognozowania upadlosci

Okres Minimalna liczba Maksymalna liczba Srednia liczba
zmiennych zmiennych zmiennych
Lata 60-te 5 30 15
Lata 70-te 2 18 8
Lata 80-te 1 47 9
Lata 90-te 2 57 11
Lata dwutysigczne 5 13 8
Razem 1 57 10

Zrédto: Opracowanie na podstawie [Bellovary i inni, 2007, s.8]

Na podstawie danych zawartych w tabeli 8 mozna stwierdzi¢, ze wsrdéd autorow
modeli prognozujacych upadio$¢ przedsiebiorstw nie panuje powszechne przekonanie
o skuteczno$ci modeli z malg, §rednig badz duzg liczbg zmiennych. Bez wzgledu na okres,
w ktérym modele powstawaly, podejmowane byty proby konstrukcji zarowno z niewielkg jak
1 bardzo duzg liczbg zmiennych diagnostycznych. Trudno jest oceni¢, bez przeprowadzenia
dodatkowych badan, czy budowanie modeli prognozujacych upadlo$¢ przedsigbiorstw
przynosi lepsze efekty w sytuacji uwzgledniania w nich duzej liczby specyficznych
wskaznikow finansowych, czy tez korzystniejsze jest konstruowanie modeli bazujacych
jedynie na kilku podstawowych miernikach kondycji finansowej. Analiza wplywu liczby
zmiennych diagnostycznych uwzglednianych przy budowie modeli klasyfikacyjnych stanowi
jeden z celow badan empirycznych w niniejszej rozprawy. Wyniki badan w tym zakresie
zaprezentowano w pigtym rozdziale pracy.

Dokonujac przegladu prezentowanych w literaturze modeli prognozowania upadiosci
przedsigbiorstw, z pewnos$cig nalezy rozpocza¢ od pierwszego, a jednocze$nie najbardziej
znanego modelu, ktorego autorem byt Altman [1968]. Amerykanski profesor zbudowat model
nazwany Z-score bazujacy na liniowej funkcji dyskryminacyjnej Fishera [1936] oraz grupie
pigciu wskaznikéw finansowych opisujacych sytuacje finansowo-majatkowa przedsigbiorstw.
Wskazniki, ktore znalazty si¢ w modelu zostaty wyselekcjonowane sposrod grupy 22, ktore
stanowily poczatkowy zbior danych o klasyfikowanych przedsigbiorstwach. Przy wyborze
finalnej grupy wskaznikow udziat brat zespot ekspertow — audytoréw 1 finansistow.
W badaniu wykorzystano dane dotyczace 66 przedsigbiorstw, z ktéorych polowa to

przedsigbiorstwa, ktore zbankrutowaty. Druga polowg obserwacji stanowily natomiast
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podmioty gospodarczej, ktore charakteryzowaly si¢ dobrg kondycja finansowa. Zbudowany
przez Altmana model stluzy do prognozowania bankructwa przedsiebiorstw na rok po
ogloszeniu rocznego sprawozdania finansowego. Posta¢ modelu Z-score mozna zapisaé

W postaci rOwnania:

Z=12X, +1,4X, + 3,3X3 + 0,6X, + 1,0X5,
gdzie:
X, — kapital pracujacy/majatek ogotem,
X, — zysk zatrzymany/majatek ogotem,
X5 — zysk przed opodatkowaniem (EBIT)/majatek ogotem,
X, — wartos$¢ rynkowa kapitatu akcyjnego/wartos$¢ ksiegowa zadtuzenia,

X5 — przychod ze sprzedazy/majatek ogdltem.

Obiekty klasyfikowane za pomocg oryginalnej funkcji dyskryminacyjnej w modelu Altmana
mogly zosta¢ przydzielone do jednej z trzech zdefiniowanych grup:

1. Wysokie prawdopodobienstwo bankructwa, dla: Z < 1,8

2. Niskie prawdopodobienstwo bankructwa, dla: Z > 3

3. Niepewna przyszios¢ firmy (szara strefa), dla: 1,8 < Z < 3

W roku 1983 Altman przedstawil drugg wersj¢ modelu, nazywanego Z’-score, ktory
umozliwiat ocene kondycji finansowej 1 ryzyka upadtosci rowniez tych przedsigbiorstw, ktore
nie sg notowane na gietdzie [Altman, 1983]. Do tej pory nie bylo to mozliwe ze wzgledu na
przyjeta w pierwszej wersji modelu konstrukcje wskaznika X,. Zaktualizowana postac
modelu zaktada, ze wskaznik ten stanowi iloraz wartoSci ksiggowej wszystkich akcji oraz
warto$ci ksiegowe] zadluzenia. Model Z’-score, nazywany rowniez modelem B ma

nastepujaca postac:

Z=0,72X; +0,85X, + 3,3X3 + 0,42X, + 1,0X5,
gdzie:
X, — kapital pracujacy/majatek ogotem,
X, — zysk zatrzymany/majatek ogotem,
X5 — zysk przed opodatkowaniem (EBIT)/majatek ogotem,
X, — wartos$¢ ksiggowa wszystkich akcji/wartos$¢ ksiegowa zadtuzenia,

X5 — przychod ze sprzedazy/majatek ogdltem.
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Poza zmiang oszacowan parametrow stojacych przy zmiennych X;, X,, X, zmianie ulegly
rowniez graniczne wartosci funkcji Z, wskazujace na przynalezno$¢ obserwacji do jednej

z trzech grup. Zaktualizowane przedzialy wartosci wygladaja nastgpujaco:

1. Wysokie prawdopodobienstwo bankructwa, dla: Z < 1,23
2. Niskie prawdopodobienstwo bankructwa, dla: Z > 2,89
3. Niepewna przysztos¢ firmy (szara strefa), dla: 1,23 < Z < 2,89

Efektem dalszych prac Altmana nad prognozowaniem upadlosci przedsigbiorstw
z wykorzystaniem liniowe] analizy dyskryminacyjnej byl model Z”-score [Altman, 1993].
Poprawiona wersja modelu uwzglednita wplyw specyfiki branzowej. Z tego powodu autor
usungt z rownania funkcji zmienng X5 — przychod ze sprzedazy/majatek ogodtem (obrotowos¢
aktywOw), uznajac ja za zbyt mocno powigzang ze specyfikg branzy, w ktorej funkcjonuja

przedsigbiorstwa. Nowa posta¢ funkcji dyskryminacyjnej modelu miata postac:

Z =6,56X; +3,26X, + 6,72X5 + 1,05X,,
gdzie:
X, — kapital pracujacy/majatek ogotem,
X, — zysk zatrzymany/majatek ogotem,
X5 — zysk przed opodatkowaniem (EBIT)/majatek ogotem,

X, — wartos$¢ ksiegowa wszystkich akcji/wartos¢ ksiegowa zadtuzenia.

Zmianie ulegly oszacowania parametréw stojacych przy zmiennych w modelach oraz granice
klasyfikacji przedsigbiorstw do trzech rdéznych grup. Nowa klasyfikacja wygladata
nastepujaco:

1. Wysokie prawdopodobienstwo bankructwa, dla: Z < 1,1

2. Niskie prawdopodobienstwo bankructwa, dla: Z > 2,6

3. Niepewna przysztos¢ firmy (szara strefa), dla: 1,1 < Z < 2,6

Modele Altmana zyskaty duza popularnos¢ ze wzgledu na swoja prosta budowe oraz
fatwos$¢ interpretacyjng. Omowione modele stanowily bardzo duzy wklad w badaniach nad
prognozowaniem 1 upadtoscig przedsigbiorstw. Altman proponowat rowniez inne podejscia
w prognozowaniu bankructwa przedsiebiorstw, a takze dokonywat kolejnych modyfikacji
pierwotnej postaci modelu [Altman 1 inni 1977, Altman i Narayanan 1997, Altman 1 Roggi

2013].
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Analiza dyskryminacyjna wykorzystana do budowy modeli Altmana nie jest jedyng
metodg klasyfikacyjng intensywnie wykorzystywang przez autorow zajmujacych si¢ problem
przewidywania ryzyka upadlo$ci przedsigbiorstw. Martin w 1977 roku jako pierwszy
wykorzystat w tym celu modele logitowe [Martin, 1997]. Pod koniec lat dziewigcdziesiatych
Odom 1 Sharada zaproponowali natomiast zastosowanie sztucznych sieci neuronowych w celu
przewidywania ryzyka upadiosci przedsigbiorstw [Odom 1 Sharda, 1990]. Wykorzystanie
metod nieparametrycznych w badaniach nad klasyfikacja wielowymiarowych obiektow
stanowi obecnie wiodacy kierunek rozwoju w tym obszarze. Poza sztucznymi sieciami
neuronowymi, zaczgto takze stosowac takie metody nieparametryczne jak drzewa
klasyfikacyjne [Sprengers 2005, Sun 1 inni 2010], algorytmy genetyczne [Back 1 inni 1996,
Shin i Lee 2002] oraz metode wektorow nosnych SVM [Min i Lee, 2005].

Warto zwroci¢ uwage w tym miejscu na kwestie uniwersalnosci powstajacych modeli
prognozowania upadtosci przedsigbiorstw. Interesujgce moze wydac si¢ pytanie, czy istnieje
potrzeba tworzenia nowych modeli oceniajacych ryzyko upadlosci przedsigbiorstw w Polsce
skoro na $wiecie powstato ich juz tak wiele? Odpowiedz na to pytanie sformutowali Altman
1 Caouette, wykazujagc w swoich badaniach [1998], ze budowane modele dyskryminacyjne
powinny by¢ wykorzystywane wylagcznie w  krajach, w ktorych funkcjonowaty
przedsigbiorstwa stanowigce probe uczaca dla konstruowanych modeli. Zwigzane jest to
z ryzykiem wystepowania istotnych rdznic w poziomach wskaznikow finansowych,
obliczanych dla przedsigbiorstw dziatajacych w rdéznych warunkach gospodarczych
1 prawnych. Potwierdzaja to uzyskane wyniki badan, w ktorych poréwnano $rednie poziomy
wskaznikow finansowych wykorzystanych w modelu Z-score w obrebie przedsigbiorstw
z roznych krajow w dobrej kondycji finansowej oraz takich, wobec ktérych ogloszono
upadtos¢. W badaniu uwzgledniono takie kraje jak: Stany Zjednoczone, Australia, Brazylia,
Kanada 1 Japonia. Jako przyczyny roznic pozioméw wskaznikow wskazano przede wszystkim
uwarunkowania makroekonomiczne, w ktorych funkcjonujg przedsigbiorstwa. Znaczenie
miaty réwniez réznice w systemach rachunkowosci oraz prawa, a takze tradycja [Altman
1 Caouette, 1998].

Prognozowanie upadlos$ci przedsigbiorstw w Polsce ma swojg tradycj¢. Przemiany
polityczne 1 gospodarcze, ktore zaszly w kraju w latach dziewig¢cdziesiatych spowodowaly
przeksztalcenie si¢ gospodarki centralnie planowanej w gospodarke wolnorynkows, a co za
tym idzie doprowadzity do wzrostu zainteresowania prognozowaniem upadlosci

przedsigbiorstw w naszym kraju [Prusak, 2019]. Jeden z pierwszych modeli prognozowania
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upadltos$ci przedsiebiorstw w Polsce zostal zaproponowany przez Maczynska juz w 1994 roku
[Maczynska, 1994]. Do konstrukcji modelu autorka zaadaptowata funkcje Jacobsa. Liniowa

posta¢ oszacowanego modelu przedstawiata si¢ nastepujaco:

Zy = 1,50X; +0,08X, + 10X5 + 5X, + 0,3Xs + 0,1X,,
gdzie:
X, — (zysk brutto + amortyzacja)/zobowigzania krotko- i dtugoterminowe,
X, — suma bilansowa/zobowigzania krotko- 1 dlugoterminowe,
X3 — wynik finansowy brutto/suma bilansowa,
X, — wynik finansowy brutto/obroty,
X5 — zapasy/obroty,

X — obroty/suma bilansowa.

Wartoscig graniczng dla oszacowanej funkcji jest 0. Przedsigbiorstwa, dla ktérych Z,, <0
ocenia si¢ jako zagrozone upadioscig. Przedsigbiorstwa, dla ktorych 0<Z), <1
charakteryzowaly si¢ stabg kondycja finansowa, ale nie sg one zagrozone ryzykiem upadiosci.
Wartos$¢ Z,, znajdujaca si¢ w przedziale 1 < Z,, < 2 informuje o dobrej kondycji finansowe;
przedsigbiorstwa, a Z,; > 2 wskazuja na podmioty gospodarcze w bardzo dobrej sytuacji
finansowej. W roku 2006 zesp6t badaczy pod kierownictwem Maczynskiej przedstawit
kolejne siedem modeli oceny ryzyka upadiosci przedsiebiorstw [Maczynska 1 Zawadzki,
2006]. W badaniach wykorzystano dane pochodzace ze sprawozdan finansowych 80 spotek
notowanych na Gietdzie Papierow Wartosciowych w Warszawie w latach 1997-2002. Modele
zostaty zbudowane na podstawie wyselekcjonowanych zestawow wskaznikow finansowych
opisujacych zadluzenie, rentownos$¢, pltynnos¢, dynamike wzrostu 1 sprawnos$¢ operacyjng
przedsiebiorstw.

Wazng publikacjg w badaniach nad prognozowaniem upadlosci przedsigbiorstw
w Polsce byla praca Hadasik [1998]. Autorka zaproponowata 9 modeli bazujacych na
wykorzystaniu analizy dyskryminacyjnej oraz r6znych zestawow wskaznikoéw finansowych.
Do szacowania modeli wykorzystano dane finansowe dotyczace 78 podmiotow dziatajacych
w réznych sektorach gospodarki. Polowa obserwacji w prébie nalezala do populacji spotek
w dobrej kondycji finansowej, a druga potowa to spotki, wobec ktorych ogloszono upadiosé.
Jeden z modeli proponowanych przez autorke, ktory charakteryzowal si¢ wysoka jakosSciag

stawianych prognoz przedstawiono ponize;j:
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Zya = 2,36261 + 0,365425X; — 0,765526X, — 2,40435X;3 + 1,59079X,
+ 0,00230258X5 — 0,0127826X,

gdzie:

X, — aktywa biezgce/zobowigzania biezace,

X, — (aktywa biezace — zapasy)/ zobowigzania biezace,
X3 — zobowigzania ogotem/aktywa ogdtem,

X, — naleznosci/przychody ze sprzedazy,

X5 — zapasy/przychody ze sprzedazy.

Wartoscig progowa Zy, jest 0, ktore rozdziela wskazania obiektow w dobrej kondycji
finansowej (Zy4 > 0) od wskazan przedsigbiorstw, zagrozonych upadtoscig (Zy4 < 0).
Kolejny model bazujagcy na wykorzystaniu liniowej funkcji dyskryminacyjnej
zaproponowal zespot badaczy z Poznania, ktory opracowat tzw. ,,model poznanski” [Hamrol
1 inni, 2004]. Autorzy oszacowali posta¢ funkcji na podstawie danych o dzialalnosci 100

spotek prawa handlowego. Model poznanski opisany jest nastgpujacym réwnaniem:

Zp =—2,368+ 3,562X; + 1,588X, + 4,288X; + 6,719X,,
gdzie:
X, — zysk netto/majatek catkowity,
X, — (majatek obrotowy — zapasy)/zobowigzania kréotkoterminowe,
X5 — kapitat staly/majatek catkowity,

X, — wynik finansowy ze sprzedazy/przychody ze sprzedazy.

Wartosci oszacowanej funkcji przekraczajace 0 wskazujag na przedsiebiorstwa w dobrej
sytuacji finansowej. Wartosci ponizej 0 informujg natomiast o wystepowaniu ryzyka
upadlosci przedsiebiorstwa. Podejscie wykorzystujace liniowa analiz¢ dyskryminacyjne jest
najczesciej spotykanym w literaturze w prognozowaniu upadtosci przedsiebiorstw w Polsce.
Poza przytoczonymi przykladami badan, roéwniez inni autorzy wykorzystuja ta metode
w badaniach z tego obszaru [Pogodzinska i1 Sojak 1995, Gajdka 1 Stos 1996, Wierzba 2000,
Hotda 2002, Sojak 1 Stawicki 2001, Appenzeller 1 Szarzec 2004, Prusak 2005, Herman 2016].
Budowane modele rdéznig si¢ przede wszystkim zestawem wskaznikéw finansowych
bioracych udziat przy ich konstrukeji, a takze liczbg obserwacji, na bazie ktorych modele sg

uczone 1 testowanie.
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Inng grupa modeli stosowanych w prognozowaniu upadtosci przedsigbiorstw w Polsce
sg modele logitowe. Zaleta stosowania podejscia logitowego w stosunku do metody liniowej
analizy dyskryminacyjnej jest brak wystepowania rygorystycznych zalozen o normalnos$ci
rozktadu kazdej ze zmiennych diagnostycznych oraz o réwno$ci macierzy wariancji-
kowariancji w obrgbie obiektow obu populacji. W przypadku rzeczywistych danych
finansowych, warunki te sg czgsto trudne do spetnienia. Hotda zaproponowat posta¢ modelu

logitowego wykorzystujacego 5 wskaznikow finansowych [Hotda, 2000]:

Ly =—-0,52+4,50WPI —7985Z" + 0,93RM + 2,31W0Z0* + 7,32Z0M",
gdzie:
WPI — wskaznik ptynnosci,
SZ* — przeskalowany wskaznik zadluzenia,
RM — wskaznik przychodow ogotem,
WO0ZO0* — przeskalowany wskaznik obrotowosci,

ZOM™* — przeskalowany wskaznik zyskownosci netto.

Kolejnym autorem stosujacym podejscie logitowe w prognozowaniu ryzyka upadiosci
przedsigbiorstw jest Wedzki [2005]. Autor w swojej pracy oszacowal modele logitowe na
podstawie danych o 80 podmiotach gospodarczych dziatajacych w roznych sektorach
gospodarki. Polowa obiektow w zebranej probie reprezentowata populacje podmiotow
w dobrej sytuacji finansowej, a druga potowa to przedsigbiorstwa, ktore zbankrutowaty.
Na podstawie zestawu wskaznikéw finansowych skonstruowano 8 modeli logitowych.

Ponizej przedstawiono jeden z modeli zaproponowanych przez autora:

Ly =1,0—-50WB + 4,721UKON + 3,598WZ0 — 0,334WUO + 0,048/DF + 0,021CN

+ 0,061RIR,

gdzie:

WB — wskaznik biezacej ptynnosci,

UKON — udziat kapitatu obrotowego w aktywach,

WZ0 — wskaznik zadtuzenia ogo6lnego,

WUO — wskaznik udzialu odsetek,

IDF — indeks dzwigni finansowej,

CN — cykl naleznosci,

RIR — stopa zysku rezydualnego.
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Inne warianty modeli logitowych w prognozowaniu upadlosci przedsigbiorstw
zaproponowal takze Gruszczynski [2003]. Autor przedstawit w swojej pracy zestaw
8 dwumianowych 1 trojmianowych modeli logitowych, ktére skonstruowane byly na
podstawie tacznej proby 71 przedsigbiorstw prowadzacych swoja dziatalnos¢ w latach 1995-
1996. Badanie przeprowadzono w dwoch etapach. W pierwszym, metoda ekspercka
wskazano 23 przedsigbiorstwa w ztej sytuacji finansowej oraz odpowiadajgce im (wielkoscig
1 rodzajem dziatalno$ci) firmy w dobrej kondycji finansowej. Na podstawie zebranych danych
oszacowano dwumianowe modele logitowe wskazujace przynaleznos¢ obiektow do jednej
z dwoéch populacji. W drugim etapie badania, do proby dotaczono dane dotyczace kolejnych
25 przedsigbiorstw, ktorych kondycje finansowo-majatkowo trudno bylo jednoznacznie
oceni¢. Dla rozszerzonej proby obiektow oszacowano trojmianowe modele logitowe
uporzadkowane. Zmiennymi objasniajagcymi w modelach byly wskazniki finansowe, a jako$¢
klasyfikacji weryfikowano w obrebie obiektow proby uczace;.

Obok wielu zastosowan metod parametrycznych w prognozowaniu upadiosci
przedsigbiorstw w Polsce, znane s3 rdéwniez propozycje wykorzystania metod
nieparametrycznych, takich jak drzewa klasyfikacyjne. Pierwsza pracg wykorzystujaca
algorytm CART do budowy drzewa klasyfikacyjnego byt Hotda [2006]. Zbudowane drzewo,
ktore definiowaly reguty klasyfikacyjne dla wykorzystanego zestawu wskaznikow
finansowych, pozwolito na uzyskanie wysokiej jakosci prognoz w prognozowaniu upadiosci
przedsigbiorstw. Autor w swoim badaniu poréwnal takze wyniki uzyskane przez drzewo
klasyfikacyjne z wynikami sieci neuronowej zbudowanej przy pomocy tego samego zestawu
wskaznikow finansowych. Drzewo klasyfikacyjne uzyskato wspdtczynnik sprawnosci ogdlnej
dla obiektow proby testujacej rowny 0,839, a sie¢ neuronowa 0,774. Drzewa klasyfikacyjne
w prognozowaniu bankructwa konstruowal takze Korol [2010]. W swojej pracy autor
przedstawil mozliwos¢ wykorzystania réwniez lasu losowego, ktéry w swojej budowie
wykorzystuje wiele drzew klasyfikacyjnych. Autor nie wskazal jednak, ktéra z metod
w jednoznaczny sposob jest skuteczniejsza w prognozowaniu upadtosci przedsiebiorstw.

Drzewa klasytikacyjne wykorzystywane do prognozowania upadtosci przedsigbiorstw
w obrebie wybranych branz zaproponowali takze Holda 1 Pociecha [2009]. Wykorzystali oni
dwa rozne zestawy wskaznikow finansowych do oceny ryzyka upadlosci firm z branz
budowlanej 1 handlowo-ustugowej. W przypadku obu konstruowanych drzew uzyskano
bardzo wysoki odsetek poprawnej klasyfikacji obiektow proby uczacej — w branzy

budowlanej osiggnat on 93,75% (wspdlczynnik globalnej trafnosci), a w branzy handlowo-
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ustugowej 91,76%. Jednoczesnie jednak duzo nizsza jakos$¢ klasyfikacji zaobserwowano
w przypadku obiektow proby testujacej — odpowiednio w branzy budowlanej bylo to 65%,
a w branzy handlowo-ushlugowej 67,86%. Autorzy badania zwracaja uwage na potrzebe
przeprowadzenia walidacji oraz testOw oszacowanych modeli predykcyjnych. Walidacja
modeli zbudowanych z wykorzystaniem metod uczenia jest szczegolnie wazna ze wzgledu na
ryzyko wystagpienia, opisanego wczesniej, problemu przeuczenia modeli. Problem ten
wystapit w przytoczonym badaniu autorow [Hotda 1 Pociecha, 2009].

Probe wykorzystania metody sztucznych sieci neuronowych w prognozowaniu
upadltos$ci przedsiebiorstw w Polsce przedstawili Korol 1 Prusak [2005]. Badacze wykorzystali
w swojej pracy dane dotyczace dziatalnosci przedsiebiorstw w latach 1998-2001. Dostepna
probe badawcza podzielono na uczaca 1 testujacg. W kazdej z nich polowe obserwacji
stanowily obiekty w dobrej kondycji finansowej, a polowe podmioty, wobec ktorych
ogloszono upadtos¢. W pierwszej kolejnosci utworzona zostala baza danych o podmiotach,
wobec ktorych ogloszono upadtos¢. Przedsigbiorstwa w dobrej kondycji finansowej dobierane
byly do proby badawczej metoda parowania w taki sposob, aby byly one podobne pod
wzgledem skali 1 rodzaju dziatalno$ci do przedsigbiorstw upadlych. W badaniu wykorzystano
facznie informacje o 176 przedsigbiorstwach. Uwzgledniono takze rozne zestawy
wskaznikow finansowych oraz odmienne postaci architektury sieci neuronowej. Sieci
konstruowano dla obserwacji opisywanych zbiorem informacji na rok oraz na dwa lata przed
ogloszeniem upadiosci. Praca autorow byla pierwsza tak szeroka analiza wykorzystania
sztucznych sieci neuronowych do problemu prognozowania upadio$ci przedsigbiorstw
w Polsce.

Inng publikacje przedstawiajaca wyniki badan nad stosowaniem sztucznych sieci
neuronowych w prognozowaniu upadtosci przedsiebiorstw przedstawil Hotda [2006]. Autor
zaproponowal w swojej pracy podejscie, w ktorym poszczegolne sieci neuronowe budowane
byly w obrebie podmiotow prowadzacych podobng dzialalno$¢, zgodna z Europejska
Klasyfikacja Dzialalnosci. W pracy rozwazano sieci neuronowe zlozone z 3 warstw,
w ktorych warstwa wejSciowa zawierala od 2 do 6 neuronéw (wskaznikow finansowych),
a warstwa ukryta od 3 do 4 neuron6w. Ustalanie wag w sieci dla poszczegdInych neuronow
odbywata si¢ z wykorzystaniem algorytmu wstecznej propagacji btedu.

Badania w obszarze przewidywania ryzyka upadlos$ci przedsigbiorstw przedstawit
takze zespot pod kierownictwem Pociechy [Pociecha 1 inni, 2014]. Autorzy dokonali

poréwnania  skuteczno$ci dzialania wybranych metod prognozowania upadlosci
72



przedsigbiorstw (analiza dyskryminacyjna, regresja logistyczna, drzewa klasyfikacyjne, sieci
neuronowe) oraz zaproponowali wprowadzenie czynnika czasowego do modeli,
uwzgledniajac w ten sposob zmieniajacg si¢ koniunkture gospodarczg. W przeprowadzonych
badaniach wykorzystano dane dotyczace 133 podmiotow gospodarczych, ktore
zbankrutowaty oraz 1719 podmiotéw, ktérych sytuacja finansowo-majatkowa byta dobra.
Dane pochodzity z okresu od 2007 do 2010 roku. Wstepny zbidr cech diagnostycznych
opisujacych dziatalno$¢ przedsiebiorstw obejmowat 36 wskaznikow finansowych.
Przeprowadzona analiza porownawcza jakos$ci prognoz stawianych przez rézne modele
prowadzi autorow do jednego z wnioskdéw, w ktorym stwierdzaja, ze ,na efektywnosc
klasyfikacji wplywa wiele czynnikow. (...) Pozostaje jednak faktem, Ze nieparametryczne
metody data mining i nauczania maszynowego z reguly lepiej sprawdzajq si¢ jako narzedzia
klasyfikacji obiektow ekonomicznych” [Pociecha i inni, 2014, s. 134]. Autorzy wskazuja we
wnioskach na najwyzsze wyniki w poprawnym klasyfikowaniu obiektow uzyskiwane przez
sztuczne sieci neuronowe. W pracy stwierdzono ponadto, ze wprowadzanie sztucznych
zmiennych reprezentujagcych czynnik czasowy w modelach poprawia jako$¢ predykcji
w obrebie obserwacji nalezacych do proby testujace;.

Badania nad prognozowaniem niewyptacalnos$ci przedsigbiorstw z wykorzystaniem
wybranych metod uczenia maszynowego podjal Palinski [2018]. Autor porownat trafnos¢
prognoz drzew klasyfikacyjnych i sztucznych sieci neuronowych z prosta metoda ekspercka.
W swoim badaniu wykorzystal obszerng baz¢ danych zawierajaca wartosci dla
64 wskaznikow finansowych wyznaczonych na podstawie danych ze sprawozdan
finansowych przedsigbiorstw z lat 2007-2012. W zgromadzam zbiorze obserwacji znalazto si¢
700 spofek, wobec ktorych ogloszono upadlo$¢ oraz 10000 spdlek kontynuujacych swojg
dzialalnos¢. W toku prowadzonych badan autor skonstruowat drzewa klasyfikacyjne dla
roznych okresow przed ogloszeniem upadlosci przedsigbiorstw, zarowno dla zbioréw
zbilansowanych, jak i1 niezbilansowanych. Lepsza jakos$¢ prognoz uzyskano w przypadku
drzew konstruowanych na podstawie proby zbilansowanej, w ktorej znajdowalo si¢
700 spotek wobec ktorych ogloszono upadtos¢ 1 700 losowo wybranych spotek w dobre;j
kondycji finansowej. Po pierwszym etapie badania autor wylaczyt z analizy metode¢ sztuczne;j
sieci neuronowej ze wzgledu na niskg jakos$¢ uzyskiwanych prognoz. Prognozy wyznaczone
przez drzewa klasyfikacyjne zostaly nastgpnie poréwnane z prosta metoda ekspercka oparta
na 5 wskaznikach finansowych wybranych w sposob arbitralny. Uzyskane wyniki pokazaty

wyzsza zdolno$¢ wykrywania spotek zagrozonych upadioscia w przypadku metody
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eksperckiej niz drzew klasyfikacyjnych. Metoda ekspercka pozwolita wykry¢ od 67 do 84%
przedsigbiorstw, wobec ktorych ogloszono upadio$¢ (w zalezno$ci od okresu przed
ogloszeniem upadiosci), gdzie w przypadku drzew klasyfikacyjnych bylo to od 51 do 71%.
Wada metody eksperckiej byto jednak czgste, bledne wskazywanie przedsigbiorstw w dobrej
kondycji finansowej jako przedsigbiorstw zagrozonych upadtoscig. Takich przypadkoéw byto
40% w probie zbilansowanej 1 ponad 50% w probie niezbilansowanej. Autor zaznacza we
wnioskach, ze wykorzystanie metod wuczenia maszynowego do prognozowania
niewyptacalnosci przedsigbiorstw moze by¢ uzyteczne w przypadku duzych zbioréw danych,
gdzie wymagane jest ocenienie ryzyka upadtosci duzej liczby przedsiebiorstw. W przypadku
oceny pojedynczych przypadkéw, lepszym rozwigzaniem jest podejscie eksperckie [Palinski,
2018].

Znane z literatury modele prognozowania upadiosci przedsigbiorstw w Polsce
powstawaly w roznych okresach. Do ich budowy wykorzystywano rézne zbiory danych
o przedsiebiorstwach dziatajacych w  rdéznych branzach. Parametry niektorych
z przytoczonych modeli szacowane byly wiele lat temu. Pomimo to, cz¢$¢ z opracowanych
modeli w dalszym ciggu dobrze funkcjonuje i1 charakteryzuje si¢ wysoka skutecznoS$cig
w klasyfikowaniu obiektow. W tabeli 9 przedstawiono wyniki weryfikacji zdolnosci
predykcyjnych wybranych modeli prognozowania upadio$ci w Polsce. Badanie zostalo
przeprowadzone przez firm¢ consultingowa PwC [2017] 1 objelo 700 podmiotow
gospodarczych dziatajacych w roznych sektorach gospodarki w latach 2013-2016. Posréd
badanych przedsi¢biorstw, ponad 250 oglosito upadto$¢ lub zostatlo poddane procedurom
restrukturyzacyjnym. W tekscie publikacji dla niektérych modeli brakuje informacji, ktore
z ich wersji zostaly wykorzystane w przeprowadzonej analizie. Brak tej informacji nie jest
jednak kluczowy dla wyciggniecia ogoélnych wnioskbw na podstawie wynikow

przeprowadzonej analizy.
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Tabela 9. Weryfikacja wybranych modeli prognozowania upadlos$ci przedsiebiorstw w Polsce

Model Wspotczynnik globalnej trafnosci
Model poznanski [Hamrol i inni, 2004] 0,828
Model Maczynskiej [1994] 0,774
Model Wierzby [2000] 0,76
Model Hadasik [1998] 0,753
Model Appenzeller i Szarzec [2004] 0,749
Model Gajdki i Stosa [1996] 0,711
Model Hotdy [2001] 0,693
Model Prusaka [2005] 0,659
Model Sojaka i Stawickiego [2001] 0,570
Model Pogodzinskiej i Sojaka [1995] 0,520

Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie [Zesp6t ds. finansowania i restrukturyzacji PwC, 2017]

Zawarte w zestawieniu wyniki pokazuja, Zze czg$¢ z istniejagcych modeli
upadtosciowych w Polsce jest w dalszym ciggu zdolna uzyskiwaé¢ wysoka jakos¢ predykcji
nawet po wielu latach od czasu ich powstania. Szes¢ z dziesigciu pordwnywanych modeli
poprawnie klasyfikowalo ponad 70% wszystkich obiektow uwzglednionych w badaniu.
Szczegdlnie wysoki wynik wspotczynnika globalnej trathosci uzyskat model poznanski, ktory
btednie sklasyfikowat zaledwie 17% obserwacji. Na podstawie rezultatow z tabeli 9 mozna
stwierdzi¢, ze pomimo zmieniajacych si¢ warunkéw w jakich funkcjonujg przedsigbiorstwa,
symptomy pogarszajacej si¢ sytuacji finansowej oraz ryzyka upadtosci przedsigbiorstw wcigz
sg podobne. Porownywane modele w dalszym ciggu potrafig rozpoznawa¢ w danych wzorce
zapewniajac poprawng klasyfikacje przedsiebiorstw zagrozonych ryzykiem upadtosci. Warto
przypomnie¢, ze model poznanski, ktory w badaniu firmy PwC uzyskal zdecydowanie
najwyzszy wynik posrod wszystkich analizowanych modeli, uwzglednia zaledwie
4 wskazniki finansowe.

Przedstawione w rozdziale modele prognozowania upadlosci przedsigbiorstw nie
wyczerpuja listy wszystkich prac, ktore powstaty na ten temat. Istotne jest jednak zwrdcenie
uwagi na to, ze prognozowanie upadtosci z technicznego punktu widzenia stanowi problem
klasyfikacyjny, ktory rozwigza¢é mozna wykorzystujac metody parametryczne lub

nieparametryczne. Pomimo znaczacej ilosci prac poswigconych modelowaniu upadiosci
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w Polsce, rozw6j metod 1 narzedzi pozwalajacych ocenia¢ sytuacje finansowo-majatkowsa
przedsigbiorstw oraz ryzyko ich wupadlo$ci stanowi w dalszym ciggu przedmiot

zainteresowania wielu badaczy.
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Rozdzial 111

Zespoly klasyfikatorow i sposoby ich konstruowania

Ze wzgledu na odmienng budowe 1 sposéb dziatania metod klasyfikacyjnych, trudno
jest jednoznacznie ocenié, ktora z nich jest lepsza od pozostalych. W ocenie metody wazny
jest rowniez cel jej stosowania. Moze on polega¢ na maksymalizacji skutecznosci stawianych
prognoz 1 wykorzystaniu modelu jako narzedzia do prognozowania (instrumentalna rola
budowanego modelu) lub na mozliwie dobrym wyjasnieniu znaczenia oraz sity wpltywu
poszczegdlnych zmiennych na przynalezno$¢ obiektow do odpowiednich populacji
(poznawcza rola modelu) [Czerwinski, 2002].

Instrumentalna rola modelu podkresla znaczenie samego procesu klasyfikacji
obiektow. Zwigzane z tym jest pojecie ,.klasyfikatora™ stosowane w obszarze rozpoznawania
wzorcOw (ang. pattern recognition), bedacego czescia dziedziny uczenia maszynowego
(ang. machine learning). Metody taczenia 1 selekcji klasyfikatoréw zostaly opracowane
w ramach prac naukowych z obszaru rozpoznawania wzorcow. Z tego powodu w dalszej
czgsci pracy pojecie ,,model” zostanie zastgpione pojeciem ,klasyfikator”, podobnie jak
zrobili to w swojej pracy Olmeda i Fernandez [1997].

W  niniejszym rozdziale przedstawiono ide¢ oraz sposoby konstruowania
klasyfikatorow zespolowych, ze szczegdlnym uwzglednieniem metod taczenia 1 selekcji
klasyfikatorow. Metody te stanowig technike majaca na celu poprawe jakosci klasyfikacji
poprzez wykorzystanie zespotu (rodziny, zbioru) klasyfikatorow indywidualnych (bazowych)
w prognozowaniu przynaleznosci obiektow do zdefiniowanych klas. W ostatniej czesci
rozdziatu przedstawiono przyklady badan, w ktorych wykorzystano podejscia zespotowe do

problemu prognozowania upadtosci przedsigbiorstw.

3.1. Idea wykorzystania zespolu klasyfikatorow

Wykorzystanie zespolu klasyfikatorow polega na okreslaniu przynaleznos$ci obiektu

do populacji w oparciu o wskazania wielu klasyfikatorow indywidualnych (bazowych).
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Ostateczna decyzja o klasyfikacji obiektu podejmowana jest zgodnie z przyjetym algorytmem
agregacji. Istnieje wiele metod budowania zespolow klasyfikatorow wykorzystywanych
w badaniach empirycznych.

Przed omowieniem algorytméw budowy klasyfikatorow zespotowych warto
uswiadomi¢ sobie sens i1 znaczenie takiego podejscia. Zilustrowac to moze prosty przyklad
przedstawiony na rysunku 12. Rysunek przedstawia problem klasyfikacyjny czterech
obserwacji, ktorych ulozenie wzgledem siebie na plaszczyznie odpowiada wyrazeniu
alternatywy roziacznej (XOR). Cztery obiekty nalezace do dwoch roznych klas (0 — kolor
biaty, 1 — kolor szary) znajduja si¢ naprzeciwko siebie.

W przykladzie wykorzystano 5 prostych klasyfikatorow liniowych, w celu
zbudowania zespotu klasyfikatorow podejmujacych wspolnie decyzje o klasie, do ktorej
przynalezy kazda z czterech obserwacji. Dla przyktadu, klasyfikatory 1, 4 1 5 wskazuja na
przynalezno$¢ pierwszej obserwacji (gorny lewy kwadrat) do klasy 0 — kolor bialty. Dwa
pozostale klasyfikatory wskazuja na klase 1 — kolor szary. Dysponujac wylacznie jednym
klasyfikatorem liniowym nie jesteSmy w stanie dokona¢ poprawnej klasyfikacji wszystkich
czterech obserwacji ufozonych w przedstawiony sposob. Na schemacie przedstawiono
zastosowanie metody glosowania wigkszoSciowego, ktora stanowi najprostszg forme
agregacji wynikow klasyfikacji. W metodzie tej przynaleznos$¢ obiektu do klasy zalezna jest
od liczby ,,gloséw” oddanych przez poszczegdlne klasyfikatory indywidualne. Pierwszej
obserwacji przypisana zostaje klasa 0 — oznaczona kolorem biatym. Dla trzech pozostalych
obserwacji przeprowadza si¢ analogiczng procedure klasyfikacyjng (druga obserwacja — kolor
szary, trzecia — szary, czwarta — bialy). W efekcie zespot klasyfikatorow poprawnie
klasyfikuje wszystkie obserwacje, ktorych ulozenie wzgledem siebie odpowiada wyrazeniu
XOR. Przykiad ten pokazuje, ze jednoczesne wykorzystanie zespotlu klasyfikatoréw moze
prowadzi¢ do poprawy zdolnosci predykcyjnych w stosunku do predykcji otrzymywanych
przez pojedynczy klasyfikator [Cwiklinska-Jurkowska, 2013b].
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Rysunek 12. Idea wykorzystania zespotu klasyfikatorow na przyktadzie problemu XOR

klasyfikator 1 klasyfikator 2 klasyfikator 3 klasyfikator 4 klasyfikator 5

— —
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R"":-..\\\ .—-"’J

agregacja
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1o [
0|1 1
1[0 1
1]1 0

koncowa decyzja

Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie [Cwiklinska-Jurkowska, 2013b, s. 35]

Niektore z metod klasyfikacyjnych charakteryzujag si¢ brakiem stabilno$ci
klasyfikatora na etapie jego uczenia. Oznacza to, ze w przypadku tych metod (np. drzew
klasyfikacyjnych) nieznaczna zmiana zbioru uczacego moze doprowadzi¢ do powstania
klasyfikatora o zupeklie innej budowie. W efekcie, jako$¢ prognoz dla obserwacji spoza
proby uczacej dla takiego klasyfikatora moze by¢ znaczaco nizsza. W celu zwigkszenia
odpornosci konstruowanego klasyfikatora na problem braku stabilnosci pojedynczego drzewa
klasyfikacyjnego mozliwa jest budowa klasyfikatora zespotowego, dla ktorego kazdy
z klasyfikatorow sktadowych uczony jest na innym zbiorze obserwacji. Agregacja wielu
drzew klasyfikacyjnych moze pozwoli¢ uniknag¢ negatywnych skutkéw braku stabilnosci
pojedynczego klasyfikatora [Gatnar 1 Walesiak, 2004].

Podstawowy podziat budowanych zespotéw klasyfikatorow zwigzany jest z liczbg
metod klasyfikacyjnych wykorzystanych do budowy klasyfikatoréw indywidualnych
(bazowych). W sytuacji kiedy dokonuje si¢ fuzji klasyfikatoréw budowanych w oparciu
o jedng metode klasyfikacyjng (np. drzewo klasyfikacyjne) moéwi si¢ o homogenicznym

zespole klasyfikatorow lub o rodzinie klasyfikatorow [Cwiklinska-Jurkowska, 2013b].
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Klasyfikator bazujacy na wykorzystaniu jednej metody klasyfikacyjnej jest wiec wzmacniany
poprzez wykorzystanie homogenicznego zespotu klasyfikatorow [Krzysko 1 inni, 2008].
Najczgsciej wykorzystywanymi metodami wzmacniania klasyfikatorow jest bagging oraz
boosting.

W sytuacji gdy zespét klasytfikatorow budowany jest w oparciu o wigksza liczbe
roznych metod klasyfikacyjnych i powstaje na drodze fuzji klasyfikatoréw indywidualnych,
klasyfikator zespolowy nazywany jest heterogenicznym [Cwiklinska-Jurkowska, 2013b].
Klasyfikator ten mozna okresli¢ rowniez jako system roznych klasyfikatorow (ang. multiple
classifier system). Ten typ klasyfikatorow zespotowych moze powstawac przez zastosowanie
metod 1aczenia (ang. classifier fusion) badz selekcji klasyfikatorow indywidualnych.
(ang. classifier selection) [Kuncheva, 2004].

3.2. Wzmacnianie klasyfikatorow tego samego typu

Metody wzmacniania klasyfikatoréw majg na celu poprawe jakosci stawianych przez
nie prognoz. Poprawa moze odbywac si¢ w dwoch wymiarach. Pierwszym z nich jest
redukcja btedu klasyfikacyjnego (redukcja obcigzenia klasyfikatora indywidualnego). Drugim
jest poprawa stabilno$ci wynikow klasyfikacyjnych w sytuacji zmieniajacego si¢ zestawu
obserwacji biorgcych udziat w procesie uczenia (redukcja wariancji klasyfikatora). Poza
pozadang poprawa zdolnosci predykcyjnych klasyfikatora zespolowego nalezy mie¢ na
uwadze to, ze jego (czesto) skomplikowana budowa utrudnia interpretacje oraz ocen¢
znaczenia 1 sily wplywu poszczegdlnych zmiennych na przynalezno$¢ obserwacji do
wskazanych populacji. Posta¢ klasyfikatora zespolowego mozna poréwna¢ do ,.czarnej
skrzynki”, ktorej reguly dzialania trudno jest opisa¢ lub przedstawi¢ w sposob tatwy do

interpretacji [Gatnar 1 Walesiak, 2004].
3.2.1. Metoda bagging

Jedna z podstawowych metod wzmacniania klasyfikatorow jest metoda bagging’.
Zostala ona zaproponowana przez Breimana [1996] w celu zredukowania zmienno$ci
(wariancji) wynikéw klasyfikacyjnych. Niektore klasyfikatory charakteryzuja sie duza

niestabilno$cig rozumiang jako wystepowanie istotnych zmian w postaci budowanego

> W literaturze polskojezycznej nie funkcjonuja polskie odpowiedniki dla nazw metod takich jak bagging czy
boosting. Z tego powodu w dalszej czgsci pracy stosowane sg pojecia anglojezyczne.
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klasyfikatora na skutek nieznacznych zmian obiektow proby uczacej. Metoda bagging
pozwala ,,wzmacnia¢” klasyfikator poprzez wielokrotne uczenie ciggu klasyfikatoréw tego
samego typu na podstawie obserwacji pobieranych z wykorzystaniem N-elementowych prob
bootstrapowych bazujacych na pierwotnym zbiorze uczacym. Koncowa agregacja wynikow
klasyfikacji wszystkich pojedynczych klasyfikatorow pozwala uzyska¢ homogeniczny
klasyfikator zespotowy, ktory powinien charakteryzowaé si¢ wyzszg stabilno$cig wynikow
klasyfikacji [Krzysko 1 inni, 2008]. Schemat dziatania metody bagging przedstawiono na
rysunku 13. Algorytm metody bagging mozna takze zapisa¢ w nastgpujacych krokach:

Niech £, = {zy, ..., 2z} = {(x1,¥1), .., (X5, V) } bedzie n-elementows proba uczacy, gdzie
x; jest wektorem obserwowanych cech dla i-tego obiektu, a y; jest etykieta jego klasy

k=1,2,..,K).

1. Dlab =1,2,..., B nastepuje:
a) Pobranie proby bootstrapowej L2z proby L,,,
b) Konstrukcja klasyfikatora d,, dla proby bootstrapowej L£:P.

2. Klasyfikacja obserwacji x wedlug reguty®:

B
dBag(x) =arg 1rsnkas>§(z 1(d,(x) = k). 3.1)
b=1

* I(q) jest funkcja wskaznikowa przyjmujaca wartos¢ 1 gdy zdanie q jest prawdziwe lub 0 gdy zdanie
q jest falszywe.
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Rysunek 13. Schemat dzialania metody bagging
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Zrédto: Opracowanie wlasne

Na podstawie rownania (3.1) mozna stwierdzi¢, ze agregacja wynikow klasyfikacji kolejnych
klasyfikatorow d, w podstawowym wariancie metody bagging odbywa si¢ na drodze
glosowania wigkszo$ciowego. Oznacza to ze klasa, ktora wskaze najwiecej sposrod
wszystkich klasyfikatorow d, bedzie klasa wskazana przez klasyfikator zespolowy dpag-
Analizujac przedstawiony schemat dziatania metody bagging (Rysunek 13) widoczne jest,
ze metoda ta opiera si¢ na rownoleglej architekturze budowy klasyfikatora zespotowego.
Oznacza to, ze klasyfikatory tworzone w toku dzialania procedury bagging powstaja
w sposoOb niezalezny od siebie. Warto w tym miejscu przypomnie¢, ze wykorzystanie metody
bagging stanowi jeden z kluczowych elementow budowy lasu losowego, ktory zaktada
konstrukcje duzej liczby drzew klasyfikacyjnych podejmujacych wspolng decyzje
o przynaleznosci obiektéw do populacji [Breiman, 2001].

Opisana metoda bagging przyczynia si¢ do zredukowania zmiennosci wynikow

klasyfikacji, a zatem poprawy jego stabilnosci. Metoda ta nie gwarantuje jednak redukcji
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obcigzenia klasyfikatora, a wigc zmniejszenia bledu predykcji. Istniejg badania, ktore
dowodza, ze biad predykcji klasyfikatora zespolowego zbudowanego z wykorzystaniem

metody bagging w niektorych przypadkach rosnie [Kuncheva, 2004].

3.2.2. Metoda boosting

Kolejng czesto stosowang metoda wzmacniania klasyfikatorow jest boosting. Metoda
ta zostata opracowana przez Freunda i Schapire’a [1996]. Podobnie jak bagging, stuzy ona do
polepszania wiasnosci klasyfikatorow poprzez wykorzystanie podejscia zespotowego. Zostata
zaprojektowana w taki sposob, aby poza redukcja wariancji btedu predykcji dochodzito
rowniez do obnizenia samego btgdu predykcji na skutek obnizenia wrazliwosci klasyfikatora
na dobor obserwacji do proby uczacej. Metoda ta umozliwia konstrukcje klasyfikatora
zespotowego o niskiej wariancji 1 btedzie predykceji na drodze adaptacyjnego uczenia wielu
klasyfikatorow. Adaptacyjnos$¢ polega tutaj na uwzglednianiu w procesie uczenia wynikoOw
klasyfikacji uzyskanych przez wczes$niej tworzone klasyfikatory. Kazdy kolejny tworzony
klasyfikator uwzglednia informacje o blgdnie sklasyfikowanych (do tej pory) obserwacjach,
nadajagc im wigksza ,,wazno$¢” w kolejnej iteracji procesu uczenia. Dzieki tak
zaprojektowanemu algorytmowi uczenia, kolejne klasyfikatory tworzone w ramach zespotu
moga zwiekszy¢ zdolnos¢ poprawnego klasyfikowania problematycznych obserwacji.

Po zbudowaniu odpowiednio duzego zespotu klasyfikatorow nastgpuje ich agregacja.
W tym celu, w podstawowej postaci metody boosting wykorzystuje si¢ metode glosowania
wiekszosciowego. Rysunek 14 przedstawia schemat dziatania tej metody. Boosting jest
przyktadem metody, w ktorej tworzy si¢ kolejne klasyfikatory w sposdb szeregowy,
co odréznia ja od wczesniej opisanej metody bagging, w ktorej niezaleznie tworzone

klasyfikatory powstajg w architekturze réwnolegte;j.
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Rysunek 14. Schemat dzialania metody boosting
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Zrodto: Opracowanie wlasne

Szeregowa architektura stosowana w metodzie boosting wynika z braku niezaleznos$ci
tworzonych kolejno klasyfikatorow. Jest to zwigzane z aktualizacja wag, na podstawie,
ktorych dokonywane jest reprobkowanie obserwacji do proby uczacej kazdego kolejnego
klasyfikatora. Wzrost wag dla obserwacji btednie klasyfikowanych w przesztosci zwigksza
ich szans¢ znalezienia si¢ w probie uczacej przy budowie kolejnego klasyfikatora. Czestsze
wylosowanie ,,problematycznych” w klasyfikacji obserwacji moze natomiast wplyna¢ na
redukcje btedu klasyfikacyjnego calego zespotu klasyfikatorow.

Najpopularniejsza wersjag metody boosting jest algorytm AdaBoost (od ang. Adaptive
Boosting) [Freund 1 Schapire, 1997]. Poczatkowo algorytm rozwigzywal jedynie problem
klasyfikacji do dwoch klas, jednak dalsze prace autorow doprowadzity do wersji algorytmu
dla K-klas. Niech L, ={zq,...,2z,} = {(x1,y1), ..., (xn, ¥)} bedzie n-elementowg probg
uczacy, gdzie x; jest wektorem obserwowanych cech dla i-tego obiektu, a y; etykieta jego
klasy (k =1,2,...,K), a B liczbg losowan préb bootstrapowych. Kolejne kroki algorytmu
AdaBoost zapisano ponizej [Krzysko 1 inni, 2008 s. 296].

1. Ustal wektor wag w® = (w, wi®, ., w"Y przy czym:

n
w® eo,1], z w® =
j=1

(Mozna przyjac, ze w ( ) = n).

2. Dlab=1,2,..,B:
a) Pobierz probe bootstrapowa L;;? z proby L, wedtug rozktadu
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Pz € L;) =w, j=1,2,..,n,

b) Konstruuj klasyfikator dj, dla proby bootstrapowej L3P,
c) Oblicz:

éb — ;121 Wj(b)lj(b)’

gdzie

[ _ {1, jezeli c?b(x]-) *Y;

J 0, jezelid,(x;) = y;
d) Jezeli ¢, € (0,5), oblicz:

n

By

1—8&,

W przeciwnym przypadku podstaw Wj(b) = %(j =1,2,...,n) i przejdz do kroku

2a)
e) Aktualizuj wagi:
), 1-19
w; By
W = o e I=LEen
;'lzle Bp

3. Klasyfikuj obserwacje x wedtug regutly

dagas (X) = arg 1r£1kas>§(§: [ln (i) 1(d,(x) = k)]. (3.2)
b=1

W literaturze przedmiotu mozna znalez¢ wiele modyfikacji algorytmu AdaBoost. Poza
wariantem metody opisanym powyzej, do metod typu boosting mozna zaliczy¢ roéwniez
logitBoosting, L2Boosting [Friedman, 2001] czy r6zne wersje podejscia gradient boosting

(np. algorytm XGBoost).

3.2.3. Metoda losowych podprzestrzeni

Trzecia z omawianych metod wzmacniania klasyfikatoroéw tego samego typu jest
metoda losowych podprzestrzeni (ang. random subspaces). W jezyku angielskim wystepuje
ona rowniez pod nazwg attribute bagging albo feature bagging [Bryll, 2003]. Metoda ta
dziata w sposob podobny do algorytmu bagging, jednak kolejne klasyfikatory nalezace do

zespotu powstajg na podstawie losowo dobieranego zestawu cech, a nie obserwacji, jak to ma
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miejsce w opisanej wezesniej metodzie bagging. Celem metody jest redukcja stopnia korelacji
btedéw predykcji dla klasyfikatorow wchodzacych w sklad zespotu, a tym samym wzrost
stabilnosci oraz skutecznos$ci uzyskiwanych prognoz klasyfikatora zespotowego [Ho, 1998].
Metoda ta jest szczegolnie przydatna w sytuacji, kiedy stosunkowo niewielka liczba
obserwacji proby uczacej opisana jest za pomocg bardzo duzej ilosci cech (atrybutow).
Przyktadem mogg tutaj by¢ dane z obszaru przetwarzania obrazéw [Kuncheva, 2010] lub
genetyki [Bertoni 1 inni, 2005]. Zaktadajac, ze zbior danych stanowigcy probe uczaca do
budowy klasyfikatora zespotowego zawiera N obserwacji reprezentowanych przez
D zmiennych objasniajacych, a L jest liczbg modeli wchodzacych w sktad zespotu, algorytm

metody losowych podprzestrzeni mozna zapisa¢ w nastepujacy sposob:

1. Ustalenie liczby zmiennych objasniajacych wykorzystywanych do budowy kazdego
z klasyfikatorow indywidualnych d;. Najczesciej przyjmuje si¢, ze liczba zmiennych
dla kazdego klasyfikatora jest taka sama.

2. Utworzenie dla kazdego klasyfikatora indywidualnego zbioru uczacego poprzez
wylosowanie d; zmiennych objasniajacych ze zbioru wszystkich zmiennych
D (losowanie proste ze zwracaniem).

3. Konstrukcja klasyfikator6w w oparciu o utworzone zbiory uczace oraz wybrang
postac klasyfikatora bazowego (np. drzewo klasyfikacyjne)

4. Konstrukcja klasyfikatora zespolowego z wykorzystaniem metody glosowania

wiekszosciowego.

3.3. Metody kombinowane agregacji klasyfikatorow rdéznego typu

W drugim rozdziale niniejszej pracy omowiono cztery wybrane metody klasytikacyjne
wykorzystywane w literaturze przedmiotu w prognozowaniu upadiosci przedsigbiorstw.
Ze wzgledu na odmienne koncepcje dzialania tych metod, uzyskiwane prognozy na podstawie
klasyfikatorow (modeli) uczonych z wykorzystaniem tego samego zestawu obiektOw moga
rozni¢ si¢ od siebie. W sytuacji, kiedy klasyfikatory indywidualne, budowane w oparciu
o r6zne metody klasyfikacyjne dokonujg btednej klasyfikacji odmiennych obiektow, a zaden
z nich nie jest jednoznacznie lepszy od pozostatych, zasadne jest podjecie proby zbudowania
zespotu klasyfikatorow rdéznego typu, okreSlanych jako klasyfikatory zespolowe
heterogeniczne. Klasyfikatory indywidualne wchodzace w sklad zespolu powinny

charakteryzowa¢ si¢ wysoka precyzja oraz mozliwg réznorodno$cig stawianych prognoz
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[Kuncheva, 2000]. Przez wysoka r6znorodno$¢ rozumie si¢ niskg lub nawet ujemna korelacje
bledéw poszczegodlnych klasyfikatorow indywidualnych. Metodami kombinowanymi
agregacji klasyfikatorow réznego typu (ang. combinging classifiers), pozwalajacymi na
konstrukcje klasyfikatoréw zespotowych heterogenicznych, sa metody laczenia (ang.
classifier fusion) oraz metody selekcji klasyfikatorow (ang. classifier selection) [Kuncheva,
2004]. Przy zastosowaniu kazdej z tych dwdch metod ostateczna decyzja o przynaleznosci
obiektu do populacji podejmowana jest z wykorzystaniem wickszej liczby klasyfikatorow
indywidualnych, dajac tym samym szans¢ na uzyskanie pelniejszej informacji
o klasyfikowanych obiektach oraz poprawg wynikow ogolnej trafthosci 1 stabilnosci wynikow
[Krzysko i inni, 2008].

W literaturze zwraca si¢ uwage na kwestie znaczacego wzrostu zlozonosci
(ang. complexity) 1 trudnosci interpretacyjnych zwigzanych z wykorzystaniem klasyfikatorow
zespotowych heterogenicznych. Problem ten przedstawita Ho w jednym z rozdziatow ksigzki
zatytutowanej ,,Hybrid methods in pattern recognition” [Ho, 2002]. Autorka przedstawita
swoje obawy dotyczace mozliwego nadmiernego wzrostu liczby odmiennych koncepcji
stosowania metod kombinowanej agregacji klasyfikatorow, bez wystarczajaco wnikliwe;j
eksploracji metod juz istniejagcych. Projektowanie 1 budowa kolejnych schematow
wykorzystania zespolu klasyfikatorow lub (co bardziej skomplikowane) zespotu metod
bazujacych na zespotach klasyfikatorow, moze powodowac¢ rozmycie, a nawet utrat¢ petnego
rozumienia dziatania algorytméw oraz uzyskiwanych wynikéw [Ho, 2002, s. 171].

Podobne stanowisko prezentuje takze Kuncheva [2004], ktora stwierdza, ze metody
kombinowanej agregacji klasyfikatorow réznego typu stanowig pewien naturalny kierunek
rozwoju metod klasyfikacji wielowymiarowych obiektow. Autorka wskazuje jednak na
konieczno$¢ opracowania najlepszych mozliwych sposobow wykorzystania istniejacych
metod zanim tworzone beda kolejne, bardziej skomplikowane. Pomimo duzego
zainteresowania tg grupa metod przez osoby zajmujgce si¢ rozpoznawaniem wWzOorcOw oraz
uczeniem maszynowym, zdaniem autorki, niezbedny jest wzrost liczby prowadzonych badan
empirycznych pozwalajacych na weryfikacje przydatnosci tych metod w warunkach

rzeczywistych problemow klasyfikacyjnych [Kuncheva, 2004, s. 101].
3.3.1. Metody laczenia klasyfikatorow

Laczenie klasyfikatorow jest sposobem jednoczesnego wykorzystania informacji
pochodzacych z wielu klasyfikatorow indywidualnych. Mozna wskaza¢ dwa podstawowe
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podejscia pozwalajace na okreslenie przynaleznosci obiektu do jednej ze zdefiniowanych
klas. W pierwszym przypadku, ostateczna decyzja o przynaleznosci obiektu podejmowana
jest na podstawie wskazan etykiety klasy przez kazdy z klasyfikatorow indywidualnych
(np. metoda glosowania wigkszosciowego). W drugim przypadku, ostateczna decyzja
klasyfikacyjna podejmowana przez klasyfikator zespotowy bazuje na prawdopodobiefistwach
a posteriori przynalezno$ci obiektow do kazdej z mozliwych klas (np. metoda sumacyjna).
Podstawowa roznica pomigdzy wybranymi metodami tgczenia polega na odmiennym
sposobie agregowania informacji pochodzacych z klasyfikatoréw indywidualnych.

W metodzie glosowania wigkszosciowego, o ktorej wspomniano juz w przyktadzie
w punkcie 3.1, decyzja o przynaleznosci obiektu do klasy zalezna jest od liczby ,,glosow”
oddanych przez poszczegolne klasyfikatory indywidualne wchodzace w sktad zespotu. Zaleta
glosowania wigkszosciowego jest mozliwos¢ zastosowania tej metody dla klasyfikatorow
zbudowanych na podstawie dowolnych metod klasyfikacyjnych. Wynika to z koniecznosci
wskazania przez wszystkie klasyfikatory indywidualne jedynie klasy, do ktorej przynalezy
klasyfikowany obiekt. Nie ma konieczno$ci znajomosci wielkosci prawdopodobienstwa
a posteriori przynaleznosci obiektu do danej klasy. Nalezy mie¢ na uwadze, ze w przypadku
parzystej liczby klasyfikatorow indywidualnych oraz dwoch klas, z ktorych pochodza
obiekty, metoda moze nie rozstrzyga¢ o przynaleznosci obiektu do klasy. Dzieje si¢ tak
w sytuacji, gdy liczba gloséw oddanych na kazdg z klas jest taka sama [Krzysko 1 inni, 2008].

Zakladajac, ze wystepuje ¢ réznych klasyfikatorow indywidualnych d;,d,, ..., d,,
wyznaczonych na bazie n-elementowej proby uczacej L, = {(xX1, V1), oo, (X0, Y)}, gdzie
x; jest wektorem obserwowanych cech dla i-tego obiektu, a y; etykieta jego klasy

(k =1,2,...,K), klasyfikator glosowania wickszo$ciowego mozna zapisac jako:
C
dy(x) = arg 1r<nka<>§(21(dj(x) =k), j=12,..,c (3.3)
sksk £

Mozliwe jest takze wprowadzenie dodatkowe;j restrykcji zwigzanej z odpowiednim poziomem
,»Zgodnosci decyzji” podejmowanej przez klasyfikatory indywidualne. Przykladem moze by¢
metoda BKS zaproponowana przez Huanga 1 Suena, ktora wykorzystuje ,,glosy” jedynie tych
klasyfikatorow, ktore charakteryzuja si¢ odpowiednim stopniem zgodnosci [Huang i Suen,
1995].

Innym sposobem laczenia klasyfikatorow jest zastosowanie metody sumacyjne;j.

Warunkiem koniecznym mozliwosci wykorzystania tej metody jest posiadanie ocen
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prawdopodobienstw a posteriori przynaleznosci klasyfikowanego obiektu do zdefiniowanych
klas pD(k|x), j=1,2,..,c; k=1,2,..,K, gdzie j jest indeksem dla kazdego
z ¢ klasyfikatorow, a £ numerem jednej z K mozliwych klas, do ktorych przynaleza obiekty

opisane zestawem cech diagnostycznych x. Klasyfikator sumacyjny mozna wtedy zapisac:

dsyn (x) = arg max; s (%), (3.4)

Cc

gdzie: se(x) = Zﬁ(j) (k|x).
j=1

Sume prawdopodobienstw mozna zastgpi¢ réwniez ich wartoscig Srednig uzyskujac
takie same wskazania klasyfikatora zespolowego. Mozliwe jest takze wprowadzenie
dodatkowych wag roéznicujagcych wplyw okreslonych klasyfikatorow indywidualnych na
decyzje podejmowang przez caly zespolt Przykladem moga by¢ wagi proporcjonalne do
wspotczynnikow globalnej trafnosci klasyfikatorow indywidualnych. W literaturze
przedmiotu mozna znalez¢ takze inne propozycje systemow wag dla klasyfikatoréw
sumacyjnych wazonych [Woods 1 inni 1997, Gorecki 2005].

Kolejng metoda stosowang w laczeniu klasyfikatorow jest metoda iloczynowa,
w ktére] wykorzystuje si¢ iloczyny prawdopodobienstw a posteriori uzyskane dla
klasyfikatorow indywidualnych. Z tego powodu, w przypadku gdy przynajmniej jeden
z klasyfikatorow indywidualnych wskazuje niskie prawdopodobienstwo przynaleznosci
obiektu do danej klasy, prawdopodobienstwo tego, ze klasyfikator zespolowy wskaze
ostatecznie t¢ klase dla rozwazanego obiektu, obniza si¢. Klasyfikator iloczynowy dla zespotu
¢ klasyfikatorow (j = 1,2, ...,c) i K r6éznych klas (k = 1,2, ...,K) dla obiektow opisanych

zestawem cech diagnostycznych x mozna zapisa¢ jako:
dPROD (.X') = arg maxy 1y (X), (3.5)

gdzie: 1 () = [152, P (k|x).

Kolejnym sposobem 1l3czenia klasyfikatorow indywidualnych jest wykorzystanie
metod bazujacych na statystykach pozycyjnych wyznaczanych dla prawdopodobienstw
a posteriori przynaleznosci obiektow do poszczegélnych klas. taczenie klasyfikatorow

odbywa si¢ dla statystyk: minimum, maksimum oraz mediany dla zespotu ¢ klasyfikatorow
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(Jj=1,2,..,¢) i K réznych klas (k =1,2,...,K) dla obiektow opisanych zestawem cech

diagnostycznych x mozna zapisac:

Metoda minimum dyn(x) = arg max;, min,; p (k|x), (3.6)
Metoda maksimum dyax (x) = arg max, max; pU (k|x), (3.7)
Metoda medianowa dyg(x) = arg max, Me pY (k|x). (3.8)

Zasady dzialania opisanych powyzej metod taczenia klasyfikatorow opartych na
wykorzystaniu wektoréw prawdopodobienstw a posteriori mozna przedstawi¢ na prostym

przyktadzie podanym ponize;.

Przyklad

Dysponujemy 5 klasyfikatorami indywidualnymi wskazujacymi przynaleznos¢ obiektow do

3 réznych klas. Macierz prawdopodobienstwa a posteriori dla pewnego obiektu x ma

przyktadowg postac:
02 04 007
0,0 02 1,0]
p=101 01 0.2l
03 09 05l
lo1 03 05l

Dla poszczegdlnych metod uzyskujemy nastepujace wskazania przynaleznosci do klas:

1. Metoda sumacyjna: (0,7; 1,9; 2,2)

2. Metoda iloczynowa: (0,0; 0,00216; 0,0)
3. Metoda minimum: (0,0; 0,1; 0,0)

4. Metoda maksimum: (0,3; 0,9; 1,0)

5. Metoda medianowa: (0,1; 0,3; 0,5)

W powyzszym przyktadzie, metoda sumacyjna, maksimum oraz medianowa zaliczyty obiekt
x do klasy trzeciej. Metoda iloczynowa oraz minimum zaliczyty go natomiast do klasy
drugie;.

Wszystkie opisane w tym podrozdziale metody budowania klasyfikatorow
zespotlowych na drodze laczenia roéznych klasyfikatorow indywidualnych bazuja na tym
samym zbiorze obiektow opisywanych takim samym zestawem cech S. Oznacza to, ze

klasyfikatory indywidualne, ktore podlegaja procedurze taczenia, powstaly 1 dziataja rowniez
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w oparciu o przestrzen cech S. Mozna to przedstawi¢ na ponizszym schemacie (Rysunek 15).
Jest to przypadek architektury, ktéry zostat wykorzystany w rozdzialach empirycznych

niniejszej pracy.

Rysunek 15. Wspdlna przestrzen cech dla klasyfikatora zespolowego tgcznego

p(k|x)
X
@ pklx) > p(k|x)

o a p(k|x)

Zrédto: Na podstawie [Krzysko i inni, 2008, s. 325].

W badaniach nad wykorzystaniem metod laczenia klasyfikatorow stosuje si¢ takze
podejscie, w ktorym kazdy z klasytikatorow indywidualnych budowany jest w oparciu o inng
przestrzen cech §;. Oznacza to, ze do budowy kazdego klasyfikatora wykorzystywany jest

inny zestaw cech opisujacy te same obiekty.

Rysunek 16. Rézne przestrzenie cech dla klasyfikatora zespolowego lacznego

X
p(k|xs1)
@ X2 o d, p(k|x52) > Zespot p(k|x51,..,xsc)

p(k|xsc)

) 4

@
o
=
a
Y
@
&

Zrédto: Na podstawie [Krzysko i inni, 2008, s. 326].
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Przyktadem takiej architektury moze by¢ wykorzystanie klasyfikatora tacznego do
prognozowania upadlo$ci przedsiebiorstw z wykorzystaniem 3 roznych klasyfikatorow
indywidualnych, z ktorych kazdy klasyfikuje te same obiekty do jednej z dwodch klas:
,podmioty w dobrej kondycji finansowej” oraz ,podmioty zagrozone upadioscig”. Do
budowy kazdego z trzech klasyfikatorow wykorzystuje si¢ informacje dotyczace odmiennych
obszarow dzialalnos$ci przedsigbiorstw. Przykladem jest przestrzen cech §; dla pierwszego
klasyfikatora, ktora uwzglednia wylacznie cechy (wskazniki finansowe) zwigzane
z zadluzeniem 1 ptynnoscig finansowa przedsigbiorstwa. Przestrzen cech S, dla drugiego
klasyfikatora obejmuje natomiast cechy zwigzane wylacznie =z  obrotowoscig
w przedsigbiorstwie, a przestrzen cech S3 dla trzeciego klasyfikatora dotyczy rentownosci
przedsigbiorstwa. Dla podanego przyktadu schemat architektury klasyfikatora zespolowego
wygladatby tak jak przedstawiono na rysunku 16.

3.3.2. Metody selekcji klasyfikatorow

Druga z grup metod wykorzystujacych zesp6dt klasyfikatorow indywidualnych
do okreslania przynaleznosci obiektu jest metoda selekcji. Idee wykorzystania odmiennych
klasyfikatorow dla obiektow opisanych réznymi wartosciami cech zaproponowano juz pod
koniec lat 70-tych ubieglego wieku [Dasarathy 1 Sheela, 1979]. W roku 1981 Rastrigin
1 Erenstein formalnie opisali metode selekcji klasyfikatorow [Rastrigin 1 Erenstein, 1981],
ktorej ogdlna postac¢ funkcjonuje do dzisiaj. Metoda selekeji klasyfikatorow (ang. classifier
selection) zaklada, ze klasyfikatory dzialaja skuteczniej, gdy stosuje si¢ je w obrebie
okreslonych podzbioréw przestrzeni cech obiektow tzw. regiondw (ang. selection regions).
W kazdym regionie znajdujg si¢ obiekty podobne ze wzgledu na pewne cechy. Mozliwe jest
zatem znalezienie lokalnie najlepszego klasyfikatora indywidualnego dla kazdego
z utworzonych regionow. W przypadku klasyfikacji obiektu nieznanego pochodzenia,
w pierwsze] kolejnos$ci ustalany jest region, do ktoérego obiekt przynalezy. Nastepnie, w celu
dokonania klasyfikacji tego obiektu, wykorzystuje si¢ klasyfikator, ktory zostat do tego
regionu przyporzagdkowany. Najczesciej jest to ten z klasyfikatorow indywidualnych, ktory
w danym regionie okazal si¢ najlepszy na etapie uczenia. Metoda selekcji klasyfikatorow
zaklada mozliwo$¢ redukcji btedu predykcji uzyskanego dla klasyfikatora zespotowego
w poroOwnaniu z bledami kazdego z klasyfikatorow indywidualnych z osobna [Kuncheva,

2004].
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Ide¢ wykorzystania metody selekcji przedstawiono na rysunku 17. W prezentowanym
przyktadzie wystepuja 3 klasyfikatory indywidualne (D1, D2 1 D3) wskazujace przynaleznos¢
do jednej z dwoch klas (K1, K2). Klasyfikator DI zawsze przewiduje przynaleznos¢ do klasy
K1, a klasyfikator D2 zawsze przewiduje przynaleznos¢ do klasy K2. Klasyfikator D3 ma
posta¢ liniowej funkcji dyskryminacyjnej 1 oznaczony zostat pozioma, przerywang linig na
rysunku 17. Ponadto, przestrzen cech zostata podzielona na trzy regiony: RI, R2 i R3. Granice

podziatu regiondw wyznaczaja linie ciggte.

Rysunek 17. Idea wykorzystania metod selekcji klasyfikatorow

10

_1[:]

5 i J
-15 =10 -5 0 5 10
Zrédto: Na podstawie [Kuncheva, 2004, s. 191].

Uwzgledniajac potozenie jasniejszych 1 ciemniejszych punktow reprezentujacych obserwacje
nalezace do dwoch roznych klas nalezy stwierdzi¢, ze zdolnosci predykcyjne kazdego z trzech
klasyfikatorow indywidualnych DI, D2 1 D3 sg zblizone. Przyblizona warto$¢ wspotczynnika
globalnej trafnosci dla kazdego z nich wynosi 0,5. Zastosowanie metody glosowania
wiekszosciowego nie poprawiloby jakosci stawianych prognoz, poniewaz za kazdym razem
wskazanie klasyfikatora zespolowego facznego zalezalaby od wskazania klasyfikatora D3,

ktorego wspolczynnik trafnosci rowniez wynosi 0,5. W podanym przykladzie wprowadzenie
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podziatu przestrzeni cech na 3 regiony (RI, R2, R3) 1 wykorzystanie klasyfikatora
zespotowego selekcji znaczaco podnosi zdolno$¢ poprawnej klasyfikacji obiektow.
Zastosowanie metody selekcji sprowadza si¢ w tym przypadku do wykorzystania w regionach
RI, R2, R3 odpowiednio klasyfikatorow DI, D2 1 D3. We wszystkich regionach
wspolczynnik globalnej trafnosci zblizy si¢ do wartosci 1. Przedstawiony przyklad zaklada
oczywiscie bardzo optymistyczny uklad obiektow w dwuwymiarowe] przestrzeni dla
stosowania metody selekcji. Pokazuje on jednak w bardzo wyrazny sposob potencjat
stosowania tej metody w poprawie jakosci klasyfikacji.

Warto zauwazy¢€, ze konstrukcja klasyfikatora selekcji gwarantuje, ze blad predykcji
klasyfikatora zespotowego na etapie uczenia si¢ jest mniejszy badz réwny btedowi predykcji
najlepszego z klasyfikatorow indywidualnych. Sytuacja, w ktorej btad klasyfikatora selekcji
bylby réwny btedowi najlepszego z klasyfikatoréw indywidualnych miataby miejsce, gdy we
wszystkich wyznaczonych regionach najlepszy okazalby si¢ za kazdym razem ten sam
klasyfikator indywidualny.

Inng cecha zespotowych klasyfikatorow selekcji jest wigksza szybko$¢ ich dziatania
w poréwnaniu z zespotowymi klasyfikatorami tgcznymi. Moze to by¢ szczegdlnie istotne
w przypadku koniecznosci uzyskiwania wynikow klasyfikacji w czasie rzeczywistym. Warto
zwroci¢ uwage na to, ze w zaleznosci od regionu, do ktérego przynalezy dana obserwacja, do
jej sklasyfikowania wykorzystany zostanie tylko jeden klasyfikator, wybrany dla tego
regionu. Nie wystepuje zatem konieczno$¢ wyznaczania 1 agregowania za kazdym razem
prognoz dla wszystkich klasyfikatorow indywidualnych, tak jak wymaga tego stosowanie
metod aczenia klasyfikatorow [Lam, 2000].

Podobnie jak w przypadku metod Iaczenia klasyfikatoréw, wariantow metod selekcji
moze by¢ wiele. Jeden z nich zaproponowali Woods, Kegelmeyear 1 Bowyer [1997]. Autorzy
przedstawili w swojej pracy metod¢ CLA (ang. Classifier's Local Accuracy), ktora zaklada
wybor najlepszego z ¢ klasyfikatorow w otoczeniu punktu x. Otoczenie punktu X wyznaczane
jest przez jego J najblizszych sgsiadow 1 oznaczone przez NN(x). Miarg sgsiedztwa jest
zwykla odleglos¢ euklidesowa. W zaproponowanym podejSciu, regiony maja charakter
dynamiczny i1 wyznaczane s3 dla kazdego obiektu z osobna. Idea ich wykorzystania pozostaje
jednak taka sama. Oznacza to, ze za lokalnie najlepszy klasyfikator d.;, uznaje si¢ ten

z ¢ klasyfikatoréw d;, j=12,..,c, , ktory w otoczeniu punktu x charakteryzuje si¢
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najwyzszg zdolnoscig poprawnej klasyfikacji. Prawdopodobienstwo poprawnej klasyfikacji

dla kazdego z ¢ klasyfikatorow szacowane jest w tym przypadku zgodnie ze wzorem:

K

. 1 R
ﬁ(])(x) = 7 Z Z I(dj(xi) = k)l(yl = k), ] = 1, 2, v Cu (39)

x;€NN (x) k=1

Za lokalnie najlepszy klasyfikator w metodzie CLA uznaje si¢ ten, dla ktérego powyzsza
warto$¢ prawdopodobienstwa jest maksymalna.

Metoda CLA zostat dodatkowo rozszerzona przez Giacinta i Roliego [Giacinto 1 Roli,
2001] 1 przedstawiona pod nazwa Multiple Classifier Behaviour (MCB). Autorzy w swoim
podejsciu zaproponowali dodatkowa miar¢ podobienstwa obiektow wykorzystywang jako
kryterium ograniczajgce otoczenie punktu x. Nowe otoczenie punktu x oznaczone jest przez
NNS(x). Miara podobienstwa S obiektow » 1 s mozna zapisac jako:

Cc

SCex) =< 3 1 () = ) (x) (3.10)

j=1

Ograniczone otoczenie punktu X ma natomiast postac:

NNS(x) = {x; € NN(x):S(x,x;) > v},
(3.11)

gdzie 0 < y < 1 jest okreslong warto$cig progowa.

Podobnie jak w przypadku poprzedniej metody, za lokalnie najlepszy klasyfikator uznaje si¢
ten, dla ktorego poprawnos¢ klasyfikacji w otoczeniu NNS(x) jest najwigksza, a zatem

najwieksza jest warto$¢ prawdopodobienstwa opisanego wzorem:

K
5O () = - > D HE@) =IGi=0, j=12.c (3.12)

x;eNNS(x) k=1

RoézZnica pomiedzy metodami CLA 1 MCB sprowadza si¢ jedynie do roznicy w definicji
otoczenia punktu x.

Propozycje wykorzystania metody selekcji przedstawita takze Kuncheva [2000].
W jednej ze swoich prac zaproponowata metode¢ grupowania 1 selekcji (ang. Clustering and
Selection — CS), w ktorej do ustalenia regiondw w obrebie przestrzeni cech zastosowatla

algorytm k-$rednich. Autorka w swoim badaniu wykorzystala 5 nauczonych sieci
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neuronowych z jedng warstwg ukrytg oraz sigmoidalng funkcja aktywacji. Dla kilku zbiorow
danych zostaly ustalone niezalezne regiony. W tym celu wykorzystany zostal algorytm
metody k-$rednich. Regionowi przypisana zostala ta z sieci neuronowych, ktora
charakteryzowata si¢ najwyzsza jakoscig stawianych prognoz w obregbie obiektéw w tym
regionie. Autorka porownala uzyskane wyniki klasyfikacji z wynikami innych metod
klasyfikacyjnych. Na podstawie zagregowanej oceny skutecznosci wykorzystanych metod dla
wszystkich analizowanych zbioréw danych, autorka wskazata metode CS jako najlepsza
sposrod wszystkich poddanych analizie.

W ocenie autora, omowiona wyzej metoda CS [Kuncheva, 2000] jest bardzo intuicyjna
w dzialaniu, a uzyskana przez autorke poprawa jakosci prognoz zacheca do jej wykorzystania
w badaniach nad skuteczno$cig metod laczenia 1 selekcji klasyfikatorow w prognozowaniu

upadlos$ci przedsigbiorstw.

3.4. Klasyfikatory zespolowe w badaniach nad prognozowaniem upadlo$ci

przedsi¢biorstw

Wykorzystanie zespotu klasyfikatorow stanowi obecnie jeden z kierunkoéw rozwoju
metod klasyfikacji wielowymiarowych obiektow. Spowodowane jest to dazeniem badaczy do
cigglego polepszania wynikoéw klasyfikacji, co jest procesem naturalnym. Rozwdj metod
opartych o zespolowe wykorzystanie klasyfikatorow ma rowniez zwigzek ze wzrastajaca
dostgpnoscia  metod  klasyfikacyjnych  (parametrycznych 1 nieparametrycznych)
w popularnych pakietach statystycznych oraz programach komputerowych przeznaczonych
do analizy danych. Obserwowany jest réwniez ciggly wzrost dost¢pnej mocy obliczeniowe;j
komputerdéw, ktora jest niezbedna przy wykorzystaniu algorytmoéw uczenia maszynowego
oraz wielokrotnego budowania duzej liczby klasyfikatorow w podejsciu zespotowym.
W takiej sytuacji rozwoj koncepcji klasyfikacji zespolowej jest obszarem dynamicznie
zmieniajagcym sie, ktory w ocenie autora, wymaga eksploracji 1 weryfikacji skutecznosci
dziatania opracowywanych metod. Z punktu widzenia autora, szczegdlnie interesujgce
w kontek$cie przygotowywanej rozprawy doktorskiej, sa badania stanowigce probe
aplikowania podejscia zespotowego w prognozowaniu upadtosci przedsigbiorstw.

W zagranicznej literaturze przedmiotu mozna znalez¢ badania nad prognozowaniem
upadlosci przedsigbiorstw z wykorzystaniem zaré6wno klasyfikatorow zespotowych
homogenicznych, jak i1 heterogenicznych. Znane sg badania wykorzystujace metody bagging,

boosting oraz metody losowych podprzestrzeni, ktore w swojej konstrukcji wykorzystuja
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wybrany klasyfikator bazowy. Badanie nad bankructwem przedsigbiorstw, w ktorym
wykorzystano metode boosting (algorytm AdaBoost) oraz klasyfikator bazowy, ktorym byto
drzewo klasyfikacyjne, przedstawili Heo 1 Yang [2014]. Wykorzystanie klasyfikatora
zespotowego doprowadzito w tym przypadku do poprawy wspolczynnika globalnej trafnosci
z 77,08% do 78,52%. W innym badaniu grupa autoréw [Li i inni, 2011] zaproponowala
wykorzystanie metody losowych podprzestrzeni w  prognozowaniu bankructwa
przedsigbiorstw. Klasyfikatorem bazowym w tym przypadku byl klasyfikator regresji
logistycznej. Zaproponowane podejscie pozwolito uzyska¢ poprawe wspotczynnika globalne;j
trafnosci z 82,98 do 83,97%. W kolejnym badaniu Kim 1 Kang [2010] wykorzystali sztuczng
sie¢ neuronowa do konstrukcji zespotowego klasyfikatora homogenicznego przy pomocy
metody bagging. W tym przypadku autorzy uzyskali poprawe jakosci prognoz mierzonej
wspolczynnikiem globalnej trafnosci z 71,02 do 75,97%.

W literaturze zagranicznej mozna takze wskaza¢ przyktady badan nad
prognozowaniem bankructwa przedsigbiorstw wykorzystujacych jednoczesnie klasytikatory
roznego typu, czyli klasyfikatory zespotowe heterogeniczne. Jeden z przykladow takiego
badania przedstawili Geng 1 inni [2015], ktoérzy zaproponowali wykorzystanie metody
glosowania wigkszosciowego dla grupy klasyfikatorow indywidualnych: sztucznej sieci
neuronowej, drzewa klasyfikacyjnego oraz metody wektoréw nosnych. Co interesujace,
uzyskane wyniki klasyfikatora zespotowego byty w tym przypadku nizsze niz dla najlepszego
z klasyfikatorow indywidualnych — sztucznej sieci neuronowej. Wspolczynnik globalnej
trafnosci w tym przypadku ulegt bardzo nieznacznemu obnizeniu z 78,8% do 78,4%.
W innym badaniu Xiao 1 inni [2012] ponownie wykorzystali metod¢ laczenie roznych
klasyfikatorow indywidualnych, ktérymi byly: regresja logistyczna, sztuczna sie¢ neuronowa
oraz metoda wektorow nosnych. W efekcie uzyskano poprawg wspotczynnikdéw globalnej
trafnosci z 85,43% do 86,25%.

Warto zauwazy¢, ze w przytoczonych badaniach pojawit si¢ przypadek, w ktorym
wykorzystanie klasyfikatora zespotlowego nie przyniosto pozadanego efektu, doprowadzajac
do nieznacznego pogorszenia jakoSci stawianych prognoz przez klasyfikator zespolowy
w stosunku do najlepszego z klasyfikatorow indywidualnych. Na podstawie przegladu
31 badan (w latach 2000 — 2017) nad prognozowaniem bankructwa przedsigbiorstw
z wykorzystaniem réznych sposobdéw budowania klasyfikatorow zespotowych, du Jardin
[2018] stwierdzil, ze w zdecydowanej wigkszosci analizowanych przypadkow (29 z 31),

stosowane klasyfikatory zespolowe przyczyniaty si¢ do wzrostu wspodlczynnika globalne;j
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trafhoSci prognoz. Badacz zaznaczyl jednak, ze przecigtna korzys¢, mierzona wzrostem
wspolczynnika globalnej trafnosci, z wykorzystania czesto skomplikowanych podejsé
zespotowych, wynosi $rednio tylko 2,4 punktu procentowego. Oceniajac wielko$¢ uzyskane;j
sredniej nalezy mie¢ na uwadze, ze w momencie, kiedy klasyfikatory indywidualne
charakteryzuja si¢ wysoka skutecznoscig prognoz (rzgdu 70-90%), trudno jest oczekiwac od
klasyfikatorow zespotowych duzo wigkszej poprawy w prognozowaniu przynaleznosci
obiektow do populacji. Innymi slowy, w przypadku klasyfikatorow indywidualnych
o wysokiej trafnosci prognoz potencjal do poprawy skutecznosci klasyfikacji jest mniejszy
niz w przypadku klasyfikatorow indywidualnych charakteryzujacych si¢ niskg tratnoscig
prognoz.

Liczba publikacji  dotyczaca  wykorzystania  klasyfikatorow  zespotowych
w prognozowaniu upadtosci przedsigbiorstw w Polsce jest niewielka. Tematyke w ostatnich
latach podjely Pawetek 1 Grochowina wspoltworzac dwa artykuly naukowe poswiecone
wykorzystaniu metod wzmacniania klasyfikatoréw tego samego typu. Autorki zweryfikowaty
w swojej pracy uzyteczno$S¢ wykorzystania metod losowych podprzestrzeni oraz lasow
losowych w prognozowaniu bankructwa przedsigbiorstw w Polsce [Pawetek 1 Grochowina,
2017a]. Badania objety 7223 podmioty, sposrdd ktorych ostatecznie wybrano zbalansowang
probe 84 przedsigbiorstw (42 bankrutow i1 42 w dobrej kondycji finansowej). Wszystkie
podmioty pochodzity z sektora przetworstwa przemystowego i1 dziataly aktywnie w latach
2013-2014. W badaniu klasyfikatorem bazowym bylo drzewo klasyfikacyjne. Uzyskane
wyniki klasyfikacji dla metody losowych podprzestrzeni oraz lasu losowego porownywane
byly z wynikami uzyskanymi przez pojedyncze drzewo klasyfikacyjne (algorytm CART).
W wyniku przeprowadzonego badania autorki wskazuja, ze wykorzystanie zaroOwno metody
losowych podprzestrzeni, jak 1 lasow losowych pozwala uzyskiwaé wyzszg jako$¢ prognoz
niz w przypadku stosowania pojedynczego drzewa klasyfikacyjnego. Na podstawie
przeprowadzonego badania nie bylo jednak mozliwe jednoznaczne wskazanie, ktora
z analizowanych metod przynosi lepsze rezultaty w prognozowaniu bankructwa
przedsiebiorstw w Polsce.

Druga wspolna praca autorek [Pawelek 1 Grochowina, 2017b] poswigcona zostata
wykorzystaniu podejscia wielomodelowego w prognozowaniu zagrozenia przedsi¢biorstw
upadloscig w Polsce. Autorki w swojej pracy wykorzystaty metody bagging, boosting, metode
losowych podprzestrzeni oraz metodg¢ lasu losowego. Poza uwzglednieniem wigkszej liczby

metod, autorki przeanalizowaly takze wpltyw proporcji obserwacji r6znych klas w probie
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uczacej, wyrozniajagc warianty badania dla préb zbilansowanych 1 niezbilansowanych.
Klasyfikatorem bazowym dla wszystkich wykorzystanych metod bylo drzewo klasyfikacyjne.
Przeprowadzone obszerne badanie empiryczne doprowadzito autorki do wniosku, ze
podejscie wielomodelowe (w niniejszej pracy nazywane klasyfikatorami zespolowymi
homogenicznymi) moze przyczyni¢ si¢ do poprawy doktadnosci prognozowania. Badanie nie
pozwolito jednak na wskazanie metody, ktéra jednoznacznie bylaby lepsza od pozostatych,
we wszystkich przyjetych wariantach.

Wykorzystanie metod bagging 1 boosting w prognozowaniu bankructwa
przedsiebiorstw przedstawil takze Gaska [2016]. Autor w swoich badaniach dokonat
empirycznej analizy porownawczej wielu metod uczenia pod nadzorem. Wsrdd nich znalazty
si¢ dwie metody konstrukcji klasyfikatorow zespolowych homogenicznych — bagging
1 boosting z =zastosowaniem drzewa klasyfikacyjnego jako klasyfikatora bazowego.
Po przeprowadzeniu szeregu badan nad skutecznoscig poszczegolnych metod, autor zaznacza
w podsumowaniu wysokg jakos$¢ predykcji uzyskang m.in. przy zastosowaniu metod: lasu
losowego, metody boosting oraz bagging [Gaska, 2016, s. 181]. Praca Gaski potwierdza
istnienie  potencjalu do poprawy zdolnosci predykcyjnych przez wykorzystanie
klasyfikatorow zespotowych w prognozowaniu upadtosci przedsigbiorstw w Polsce.

Dokonujac przegladu literatury zagranicznej oraz krajowej dotyczacej badan
w zakresie stosowania klasyfikatorow zespolowych w prognozowaniu upadiosci
przedsigbiorstw, warto podkresli¢ bardzo wysoka aktualno$¢ tego problemu badawczego, co
dodatkowo uzasadnia podjeta tematyke pracy doktorskiej. Nieznaczna liczba publikacji
w literaturze krajowej na temat wykorzystania klasyfikatorow zespotowych w prognozowaniu
upadltosci przedsigbiorstw wskazuje na mozliwosci dalszego eksplorowania tego zagadnienia
rowniez w przysztosci. Warto takze zaznaczy¢, ze badania przeprowadzone dla podmiotéw
dzialajacych w Polsce we wszystkich przytoczonych przypadkach dotyczyly wylacznie
wykorzystania klasyfikatorow zespotowych homogenicznych. Przedmiotem rozwazan autora
niniejszej pracy sg natomiast metody taczenia 1 selekcji klasyfikatorow réznego typu, ktore

pozwalaja na budowe klasyfikatorow zespotowych heterogenicznych.
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Rozdzial IV

Prognozowanie upadlosci przedsi¢biorstw w Polsce z wykorzystaniem
wybranych klasyfikatorow

Kolejne dwa rozdziaty skladaja si¢ na empiryczng cze$¢ pracy. Niniejszy rozdzial
zawiera prezentacje wynikéw uzyskanych w pierwsze] czgSci badan: przedstawione
w poprzednich rozdziatach metody klasyfikacyjne oraz koncepcje taczenia 1 selekcji
klasyfikatorow zostaly wykorzystane do budowy oraz oceny zdolnosci predykcyjnych
wybranych klasyfikatorow indywidualnych 1 zespolowych w prognozowaniu upadlosci
przedsigbiorstw w Polsce. Zrealizowane badanie pozwala na dokonanie analizy
poréwnawcze] jakoSci prognoz stawianych przez klasyfikatory nalezace do grupy
indywidualnych oraz zespotowych, zar6wno w obrgbie kazdej z tych grup, jak réwniez

pomigdzy nimi.
4.1. Cele i procedura przeprowadzonego badania

Glownym celem prowadzonych badan jest ocena skutecznosci metod laczenia
1 selekcji klasyfikatorobw w prognozowaniu upadiosci przedsigbiorstw. W pierwszej
kolejnosci, w oparciu o dostepne dane empiryczne, zbudowano klasyfikatory indywidualne
bazujace na znanych metodach klasyfikacyjnych. Nastepnie utworzone zostaty klasyfikatory
zespotowe. Do budowy klasyfikatorow indywidualnych oraz zespolowych prognozujacych
upadto$¢ przedsigbiorstw w Polsce wykorzystane zostaly metody klasyfikacyjne oraz
koncepcje taczenia 1 selekcji klasyfikatorow, ktorych celem jest poprawa jakos$ci stawianych
prognoz.

Wybrane w badaniu klasyfikatory indywidualne budowane sg w oparciu o cztery
metody klasyfikacyjne: liniowa analize dyskryminacyjng, regresje¢ logistyczng, las losowy
oraz sztuczng sie¢ neuronowa. Do uczenia klasyfikatoréw wykorzystano 70% dostepnych
obserwacji. Pozostate 30% stanowito probe testujacg. Nalezy podkreslic, ze wszystkie
klasyfikatory konstruowane w tej czesci badan empirycznych uwzgledniajg identyczny zestaw
zmiennych diagnostycznych, a proces uczenia 1 testowania odbywa si¢ na podstawie takich

samych zbioréw obiektow proby uczacej i testujacej. Oznacza to, ze rdéznice w wynikach
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klasyfikacji poszczegdlnych klasyfikatorow zwigzane sg tylko 1 wylacznie z odmiennym
sposobem dziatania poszczegdlnych metod klasyfikacyjnych. Tak zaprojektowane badanie
zapewnia wysoki stopien poréwnywalnosci wynikdéw uzyskiwanych przez poszczegodlne
klasyfikatory, gdyz umozliwia zestawienie ze sobg wynikow klasyfikacji uzyskanych przez
klasyfikatory indywidualne oraz wskazanie tych z nich, dla ktérych zdolno$¢ prognozowania
upadltosci przedsiebiorstw w Polsce jest najwyzsza.

Na podstawie wynikéw klasyfikacji uzyskanych przez klasyfikatory indywidualne,
w kolejnym etapie tej czgsci badan, dokonano proby poprawy jakosci uzyskiwanych prognoz
poprzez jednoczesne wykorzystanie zespotu klasyfikatorow, zgodnie z regutami metod
faczenia 1 selekcji. W toku prowadzonych analiz wykorzystano 7 klasyfikatorow faczenia
(glosowanie wigkszosciowe, klasyfikator sumacyjny, wazony klasyfikator sumacyjny,
klasyfikator iloczynowy, 3 klasyfikatory bazujace na statystykach pozycyjnych) oraz
2 klasyfikatory selekcji. Wszystkie z wymienionych metod zostaly szczegélowo opisane
w trzecim rozdziale pracy. Wyniki klasyfikacji 9 klasyfikatorow zespotowych
heterogenicznych zostaly ostatecznie porownane z wczesniej uzyskanymi wynikami dla
4 klasyfikatorow indywidualnych. Dokonanie analizy porownawczej wynikow klasyfikacji
w grupach klasyfikatorow indywidualnych 1 zespolowych stanowilo jeden z celow
szczegbtowych prowadzonych badan.

W kolejnym etapie badania, oceniono wptyw doboru proby uczacej i1 testujacej na
jakos¢ prognoz wszystkich klasyfikatorow indywidualnych 1 zespotowych. W tym celu
dokonano wielokrotnego uczenia i testowania konstruowanych klasyfikatorow oraz oceny
uzyskiwanych wynikow w probie uczacej 1 testujgcej. Przeprowadzony w ten sposdb proces
walidacji polegat na 100-krotnym losowaniu obiektow proby uczacej stanowigcej 70%
wszystkich dostgpnych obserwacji. Pozostale 30% obiektow stanowilo probe testujaca
w kazdym powtorzeniu losowania. Wielokrotne budowanie wszystkich 13 klasyfikatorow
uwzgledniajagcych taki sam zestaw zmiennych diagnostycznych umozliwilo takze
przeprowadzenie analizy stabilno$ci wynikéw klasyfikacji. Uzyskane rezultaty pozwalaja na
ocen¢ wptywu doboru obiektéw do proby uczacej i testujgcej na jakos¢ prognoz stawianych
przez klasyfikatory bazujace w swojej konstrukcji na réznych metodach klasyfikacyjnych.
Przeprowadzenie procesu walidacji poprzez wielokrotne uczenie i testowanie klasyfikatorow
indywidualnych 1 zespotlowych pozwala na wiarygodng ocen¢ uzyskiwanych przez nie
rezultatow w prognozowaniu upadlosci przedsigbiorstw. Podejscie to pozwala unikngé

sytuacji, w ktorej pojedynczy, szczegdlny przypadek doboru obiektow do prob uczacej
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1 testujacej wptywa na btedng ogo6lng oceng metod klasyfikacyjnych, wykorzystywanych do
budowy klasytikatorow.

Wielokrotne konstruowanie oraz testowanie klasyfikatorow indywidualnych
1 zespotowych pozwala takze na zbadanie zdolno$ci do uogdlniania (generalizacji) wynikow
klasyfikacji obiektow uzyskanych w probie uczacej na obiekty proby testujacej. Analiza
wplywu doboru proby uczacej 1 testujacej na trafnos$¢ klasyfikacji oraz ocena zdolnosci do
uogolniania wynikow klasyfikacji okreslajg trzeci z przyjetych celow prowadzonych badan.

W ostatniej czg$ci rozdziatu przedstawione zostaly wyniki badania, ktére pozwolito na
statystyczng weryfikacje wystepowania zaleznosci pomiedzy niezgodnos$cig prognoz
klasyfikatorow indywidualnych a skutecznos$cig metod taczenia i1 selekcji klasyfikatorow.
Zaproponowana analiza stanowi wazny etap w wyjasnieniu przyczyn 1 warunkow
skuteczno$ci metod laczenia 1 selekcji klasyfikatorow w prognozowaniu upadiosci

przedsiebiorstw w Polsce.
4.2. Opis proby badawczej

Do budowy klasyfikatorow indywidualnych 1 zespolowych niezbedny jest zbior
danych empirycznych na podstawie, ktorych mozliwe jest uczenie 1 testowanie
klasyfikatorow. W badaniach empirycznych wykorzystano informacje o sytuacji finansowo-
majatkowej 180 spodtek akcyjnych dziatajacych w Polsce. Spotki te prowadzity swoja
dzialalnos¢ w jednej z trzech branz: budownictwo, handel hurtowy 1 detaliczny oraz
przetworstwo przemystowe. Informacje o dziatalnosci przedsiebiorstw uwzglednionych
w analizie pochodzity z rocznych sprawozdan finansowych z okresu od 1999 do 2012 roku.

Zgromadzone dane opisujg funkcjonowanie dwoch grup podmiotdéw. Pierwsza z grup
stanowi 90 przedsigbiorstw, dla ktorych odpowiedni sad oglosit upadlosé. Kazde
z przedsigbiorstw opisuje zestaw wskaznikow finansowych konstruowanych na podstawie
danych z rocznego sprawozdania finansowego za okres poprzedzajacy rok, w ktorym ztozono
pierwszy wniosek o ogloszenie upadlosci podmiotu gospodarczego. Druga grupe obiektow
badania stanowito 90 przedsigbiorstw, ktorych sytuacja finansowo-majatkowa byta dobra,
1 o ktorych wiadomo, ze prowadzily one swoja dzialalno$¢ przez przynajmniej jeden rok po
zakonczeniu roku, ktérego dotyczylo sprawozdanie finansowe. Nalezy zaznaczy¢, ze spotki
w dobrej kondycji finansowe dobierane byly w taki sposob, aby odpowiadaty one wielkoscig
aktywow oraz rodzajem prowadzonej dzialalnosci odpowiednim spdtkom, wobec ktorych
ogloszono upadto$é. Zrodtami danych i informacji o spotkach w badaniu byly: baza danych
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firmy Notoria Serwis, Internetowy Monitor Sadowy 1 Gospodarczy oraz Monitor Polski B.
Baza danych, zbudowana zgodnie z powyzszym opisem, zostala wykorzystana rowniez
w innych badaniach prowadzonych przez pracownikow Katedry Ekonometrii Uniwersytetu
Ekonomicznego w Poznaniu.

Na podstawie danych zawartych w rocznych sprawozdaniach finansowych
wyznaczono 19 wskaznikow finansowych opisujacych w mozliwie petlny sposéb sytuacje
finansowo-majatkowa kazdego z przedsiebiorstw uwzglednionych w analizie. Wskazniki
finansowe stanowigce potencjalny zbidr zmiennych objasniajagcych konstruowanych
klasyfikatorow opisywaly nastepujace obszary funkcjonowania przedsigbiorstw: rentownos¢,
plynnos¢ finansowa, zadluzenie oraz sprawnos¢ dziatania. W tabeli 10 przedstawiono peine
zestawienie  wszystkich  wskaznikow  finansowych uwzglednionych w  badaniach

empirycznych, a takze sposdb wyznaczenia ich wartos$ci.

Tabela 10. Zestawienie wskaznikéw finansowych wykorzystanych w badaniu

Zmienna Wskaznik finansowy
X1 Stopa zwrotu z aktywow = zysk netto / srednia warto$¢ aktywow
X2 Stopa zwrotu z kapitalu wlasnego = zysk netto / Srednia warto$¢ kapitatow wiasnych

X3 Zysk brutto / $rednia warto$¢ aktywow

X4 Zysk ze sprzedazy / §rednia warto$¢ aktywow

X5 Marza zysku brutto = zysk brutto / przychody ze sprzedazy

X6 Marza zysku netto = zysk netto / przychody ze sprzedazy

X7 Marza zysku operacyjnego = zysk operacyjny / przychody ze sprzedazy

X8 Kapital pracujgcy / suma bilansowa

X9 Wskaznik biezgcej pltynnosci = majatek obrotowy / zobowiagzania krotkoterminowe

X10 Wskaznik szybkiej ptynnosci = (majatek obrotowy - zapasy) / zobowigzania krotkoterminowe

Wskaznik podwyzszonej ptynnosci = (majatek obrotowy — zapasy — naleznosci) /

X11 . o .
zobowigzania krotkoterminowe

X12 Zobowigzania ogotem / aktywa ogotem

X13 Zobowigzania dlugoterminowe / aktywa ogétem

X14 Kapital wiasny / aktywa ogotem

X15 Kapital whasny / zobowigzania ogdtem

X16 Wskaznik rotacji naleznosci = érednia warto$¢ naleznosci / przychody ze sprzedazy netto - 365
X17 Wskaznik rotacji zapasow = Srednia warto$¢ zapaséw / przychody ze sprzedazy netto - 365
X18 Wskaznik rotacji zobowigzan = $rednia warto$¢ zobowigzan / przychody ze sprzedazy - 365

X19 Wskaznik rotacji aktywow = §rednia warto$¢ aktywow / przychody ze sprzedazy - 365

Zrédto: Opracowanie whasne.
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Celem konstruowanych klasyfikatorow jest wlasciwe rozréznianie obiektow
pochodzacych z r6znych populacji na podstawie opisujacych je cech diagnostycznych. Z tego
powodu obiekty nalezace do réznych populacji powinny mozliwe silnie r6zni¢ si¢ miedzy
soba pod wzgledem opisujacych je cech diagnostycznych. Wymogiem formalnym stosowania
niektorych metod klasyfikacyjnych jest takze wystepowanie normalno$ci rozktadu zmiennych
diagnostycznych. Przeprowadzony test Shapiro-Wilka wskazuje na brak wystepowania
normalnosci rozktadu w obrgbie zdecydowanej wigkszosci analizowanych wskaznikow
finansowych. Wyniki przeprowadzonego testu zaprezentowano w tabeli 11. W tabeli
przedstawiono takze wyniki przeprowadzonego testu dla rdéznic poziomow zmiennych
w grupach przedsiebiorstw w dobrej kondycji finansowej oraz przedsigbiorstw zagrozonych
upadloscig. Testem statystycznym, ktory wykorzystano w tym celu byt nieparametryczny test
U  Manna-Whitneya. = Wykorzystanie  testu  nieparametrycznego jest zwigzane
z wystepowaniem braku normalnosci rozktadu poszczegdlnych zmiennych dla wigkszosci

wskaznikow finansowych uwzglednionych w badaniu.

Tabela 11. Wybrane testy statystyczne dla zmiennych uwzglednionych w badaniu

Sredni poziom zmiennej | Test normalnosci rozktadu Czy obiekty w obu grupach

Spotkiw | Spolki Spotki w Spotki pochodzg z tej samej

dobrej zagrozone | dobrej zagrozone Ogotem populacji ? [warto$¢ p dla

Zmienna | kondycji upadio$cig | kondycji upadio$cia testu U]

X1 0,03 017 NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00]
X2 0,08 2020 NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00]
X3 0,04 0,15 NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00]
X4 0,05 20,09 NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00]
X5 0,03 20,19 NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00]
X6 0,03 0,20 NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00]
X7 0,04 0,13 NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00]
X8 0,22 20,32 TAK [0,95] NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00]
X9 1.90 0.89 NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00]
X10 133 0.60 NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00]
X11 048 0.17 NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00]
X12 0.46 1.00 TAK [0,05] NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00]
X13 0,08 0,13 NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,03]
X14 048 0.08 NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00]
X15 1,63 0,24 NIE [0,00] NIE [0,02] NIE [0,00] NIE [0,00]
X16 71,03 92,60 NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,03]
X17 55,78 70,47 NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00] TAK [0,09]
X18 113,84 283,30 NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00]
X19 315,53 398,75 NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00] NIE [0,00]

Zrodto: Opracowanie wlasne.
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W kolumnach zwigzanych z przeprowadzonym testem normalno$ci rozkladu zmiennych
znajduja si¢ odpowiedzi na pytanie czy rozklad danej zmiennej jest normalny. W nawiasach
kwadratowych umieszczono wartosci p dla testu Shapiro-Wilka. Przeprowadzone testy wskazuja
na brak wystepowania normalnosci rozktadow zmiennych diagnostycznych wykorzystanych
w badaniu. Wyjatkami sg jedynie zmienne X8 (kapital pracujacy/suma bilansowa) oraz X12
(zobowigzania ogdlem/aktywa ogdtem), ktorych rozklady sa zgodne z rozktadem normalnym
w obrebie obiektow grupy spotek w dobrej kondycji finansowej. Podczas werytfikacji hipotez
przyjeto poziom istotnosci a = 0,05. Warto przypomnie¢, ze normalno$¢ rozkladu jest
warunkiem stawianym zmiennym objas$niajacym podczas konstrukcji klasyfikatorow liniowej
analizy dyskryminacyjnej. W przypadku danych finansowych, warunek normalnosci rozktadu
zmiennej jest czesto niespelniony. Z tego powodu, w wielu badaniach nad prognozowaniem
upadiosci  przedsigbiorstw z wykorzystaniem liniowej analizy dyskryminacyjnej,
niespelnienie postulatu normalnosci rozktadu nie stanowi przyczyny zaprzestania
prowadzonych analiz [Kasjaniuk, 2006].

Przeprowadzone testy U Manna-Whitneya dla wszystkich zmiennych wskazuja na
wystepowanie istotnych statystycznie rdéznic pomigdzy poziomami wartosci wskaznikow
finansowych spétek w dobrej kondycji finansowej oraz tych, wobec ktorych ogloszono
upadtos¢. Wyjatek stanowi zmienna X17 (wskaznik rotacji zapasow). Wyniki testu
U potwierdzaja zasadno$¢ budowania klasyfikatorow dla problemu prognozowania upadtosci
przedsigbiorstw w Polsce 1 daja nadziej¢ na konstrukcj¢ narzedzi przejawiajacych wysokie

zdolnosci prawidlowego klasyfikowania obiektow.

4.3. Dobor zmiennych objasniajacych do budowy klasyfikatorow

Dobdér zmiennych diagnostycznych stanowi jeden z najwazniejszych etapow budowy
klasyfikatorow w przypadku dowolnego problemu klasyfikacyjnego. Etap ten jest czgsto
kluczowym elementem konstrukcji klasyfikatorow, bezposrednio wplywajacym na
uzyskiwang zdolno$¢ poprawnej klasyfikacji obiektow. Przygotowany zestaw 19 wskaznikow
finansowych opisujacych sytuacje finansowo-majatkowa przedsiebiorstw stanowi wstepny
zbidr zmiennych diagnostycznych w prognozowaniu upadiosci przedsiebiorstw w Polsce
w prowadzonych badaniach.

Sposréd  wszystkich 19  dostepnych wskaznikow finansowych do budowy
klasyfikatorow w pierwszej czesci prowadzonych badan empirycznych wykorzystane zostang

jedynie te zmienne, ktore spetniajg dwa warunki. Pierwszy z nich zaktada brak wystgpowania
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korelacji pomigdzy zmiennymi znajdujacymi si¢ w zbiorze zmiennych diagnostycznych.
Warunek ten jest szczegolnie istotny z punktu widzenia wymogow formalnych konstruowania
klasyfikatorow liniowej analizy dyskryminacyjnej. Wynika on z koniecznosci zapewnienia
odwracalnosci macierzy wariancji-kowariancji podczas szacowania parametrow funkcji
dyskryminacyjnej. Usuwanie zmiennych skorelowanych w tej czesci prowadzonych badan
odpowiada standardowej procedurze konstrukcji klasyfikatorow bazujacych na metodach
parametrycznych (w  szczeg6lnosci liniowej analizy dyskryminacyjnej). Ponadto,
uwzglednianie zmiennych silnie skorelowanych ze sobg oznacza powielenie tych samych
informacji o obiektach, powodujac tym samym ograniczony przyrost catkowitej pojemnosci
informacyjnej budowanego klasyfikatora. Filtracja wstgpnego zbioru zmiennych
diagnostycznych pod katem stopnia ich skorelowania odbyla si¢ na podstawie macierzy
korelacji zmiennych (Tabela 12) oraz procedury opisanej przez Nowaka [1990, s. 28]. Mozna
ja przedstawi¢ w nastepujacych krokach:

1. Z macierzy korelacji zbudowanej dla wstgpnego zbioru zmiennych diagnostycznych
wybrano zmienng — wiersz (kolumne), dla ktérej suma bezwzglednych wartosci
wspotczynnikow korelacji Pearsona jest najwyzsza. Zmienng t¢ nazwano centralng.

2. W kolejnym kroku, z macierzy usuni¢to te zmienne, dla ktoérych wspdtczynnik korelacji
Pearsona ze zmienng centralng jest wyzszy od przyjetej granicznej wartosci, ustalonej
na poziomie 0,6.

3. Z pozostatlego zbioru zmiennych wybrano kolejng zmienng centralng 1 powtdrzono
procedur¢ do momentu, w ktorym wspolczynnik korelacji Pearsona pomigdzy
pozostalymi zmiennymi nie przekraczal granicznego poziomu.

4. Zmienne centralne oraz te, ktore nie zostaly usunig¢te z macierzy korelacji stanowig

ostateczny zbior zmiennych diagnostycznych.

106



ausepm druemodeld() :0ppoiz

00°T | 99°0 | #L°0 | ¥#S'0 | Lo0 | €0°0 | so0 | SO0 | zo0 | LOO | 800 | c00 | Lo0 | 81°0 | 0T°0 | 80°0 | II°0 | ¥0°0 | 800 | 6IX

99°0 | 001 | ¥¥'0 | ¥¥'0 | STO | 00 | €0°0 | 8T0 | SI°0 | 9¢0 | 1€0 | ¥€0 | 61°0 | vEO | S€0 | oc0 | 61°0 | 100 | LI0 | 8IX

vL'0 | ¥¥0 | 00T | ¥9°0 | ¥0°0 | €00 | SO0 | ¥0°0 | SI°0 | 120 | 90°0 | €0°0 | o1°0 | 0T'O | ¥TO | S1°0 | 81°0 | €0°0 | CI'0 | LIX

vS0 | ¥¥0 | ¥9°0 | 00°T | €0°0 | 10°0 | 90°0 | €00 | €0°0 | CI°0 | €00 | ¥0°0 | 80°0 | 61°0 | TTO | SO0 | So‘0 | 90°0 | Co0 | 9IX

LO0 | STO | ¥0°0 | €00 | 00T | L£0 | 920 | 9€0 | ¥9°0 | €L°0 | 8,0 | €0 | oc0 | €€0 | v€0 | 9¢0 | o¥'0 | 000 | 9c0 | SIX

€0°0 | 0€0 | €0°0 | 10°0 | L£0 | 00°T | 6¥°0 | 66°0 | 81°0 | 8T0 | S€0 | L60 | €C°0 | ¢T0 | 61°0 | ¥S°O | ¥T0 | TI'0 | LT0 | vIX

S0°0 | €0°0 | SO0 | 900 | 920 | 6¥°0 | 00°T | 6¥°0 | 11°0 | S1°0 | €10 | ¢¥'0 | 10°0 | 100 | 10°0 | 10 | €0°0 | Lo0 | 100 | €IX

S0°0 | 8T°0 | ¥0°0 | €00 | 9€0 | 66°0 | 6¥°0 | 00°T | 81°0 | 8T0 | ¥€0 | L6%0 | TTO | 10 | L1°0 | €SO | 10 | ¢1'0 | STO | TIX

200 | St°0 | S1°0 | €00 | ¥9°0 | 810 | I1°0 | 81°0 | 00°T | s8°0 | vL0 | €0 | 61°0 | L1°0 | 61°0 | ¥T'0 | LTO | ¥0°0 | €20 | TIX

LO0 | 9T°0 | 1T°0 | T1'0 | €L°0 | 8T0 | S1°0 | 80 | S8°0 | 00°T | 060 | ¥€0 | €0 | z€0 | €€0 | s€0 | Tv0 | €00 | 8€0 | OIX

80°0 | €0 | 90°0 | €0°0 | 8,0 | s€0 | €1°0 | ¥€0 | ¥L°0 | 06°0 | 00T | I¥'0 | v€0 | S€0 | 9¢0 | 6€0 | S¥0 | o0 | ¢rO 6X

200 | ¥€0 | €0°0 | ¥0'0 | TE€O | L6 | THO | L60 | €20 | vE0 | 1¥0 | 00°T | LZO | 920 | TT0 | 190 | LZ0 | €1°0 | z€0 8X

L0°0 | 61°0 | 0o1°0 | 80°0 | 0c0 | €20 | 10°0 | TTO | 61°0 | TEO | ¥EO | LT0 | 00°T | €60 | €80 | S90 | TL0 | o0 | ¢80 LX

81°0 | ¥€°0 | 020 | 61°0 | €€0 | TT0 | 10°0 | 120 | L1°0 | T€0O | SEO | 920 | €60 | 00°T | T60 | SSO | €L°0 | 90°0 | ¢80 9X

0T0 | s€0 | ¥T'0 | cT0 | v€0 | 61°0 | 100 | LIO | 61°0 | €€0 | 9€0 | TT0 | €80 | 260 | 00°T | €S0 | 080 | ¥0°0 | 990 X

80°0 | 0T°0 | SI°0 | SO0 | 9€0 | ¥S°0 | 120 | TS0 | ¥T°0 | SEO | 6€°0 | 190 | S9°0 | SSO | €50 | 00°T | S.0 | so0 | 10 X

[1°0 | 61°0 | 810 | SO0 | o0 | ¥T°0 | €0°0 | 10 | LZ0 | ¢¥'0 | S¥'0 | L0 | ¢L0 | €L°0 | 080 | s.0 | 00T | ¥00 | €8 eX

¥0°0 | 10°0 | €0°0 | 90°0 | 000 | TI‘0 | LO0 | TI'O | ¥0°0 | €0°0 | TO00 | €1°0 | CO00 | 90°0 | ¥0°0 | So‘0 | v0‘0 | 00°T | LI‘O X

80°0 | LI°0 | TI'0 | TO'O | 9€0 | LT0 | 100 | sT0 | €20 | 8€0 | THO | TE0 | ¢80 | T8O | 99°0 | 10 | €80 | L1°0 | 00°1 IX

61X | 8IX | LIX | 9IX | SIX | vIX | ¢IX | 2TIX | 1TIX | 0IX 6X 8X LX 9X 9:¢ X £X X IX

YoAuzdKysougerp YoAuudimz niorqz 03uddism 1fde[a.a0y 1NN 7] B[Pqe L

107




Na podstawie opisanej procedury dokonano wstepnej selekcji 8 zmiennych sposrod
dostgpnego zbioru wszystkich wskaznikéw finansowych. Zmienne zaznaczone w macierzy
korelacji spetniajg warunek nieskorelowania na poziomie nie przekraczajagcym 0,6.

Sposréd wspomnianych 8 wskaznikow finansowych, do ostatecznego zbioru
zmiennych diagnostycznych wybrano te, dla ktorych wartos$ci istotnie r6znig si¢ w dwoch
badanych populacjach obiektow: spotek w dobrej sytuacji finansowej oraz spotek, wzgledem
ktorych  ogloszono upadtos¢. Podstawowa zasada dziatania wszystkich metod
klasyfikacyjnych jest rozpoznanie rdéznic pomiedzy obiektami wielowymiarowymi,
pochodzacymi z dwoch odmiennych populacji. W celu przeprowadzenia drugiego etapu
filtracji zmiennych wykorzystano wskazania przeprowadzonego wczesniej testu
U Manna-Whitneya (wyniki przedstawiono w tabeli 11). Na ich podstawie ze zbioru
zmiennych usuni¢to zmienng X17 (wskaznik rotacji zapasow), dla ktorej przeprowadzony test
nie wskazat statystycznie istotnej roznicy w poziomie wskaznika w dwodch badanych

populacjach obiektow (a = 0,05).

Tabela 13. Zmienne diagnostyczne wykorzystane do budowy klasyfikatorow

Zmienna Wskaznik finansowy
X2 Stopa zwrotu z kapitalu wlasnego = zysk netto / Srednia warto$¢ kapitatow wiasnych
X4 Zysk ze sprzedazy / Srednia warto$¢ aktywow

X6 Marza zysku netto = zysk netto / przychody ze sprzedazy

X9 Wskaznik biezgcej ptynnosci = majatek obrotowy / zobowigzania krotkoterminowe

X13 Zobowigzania dlugoterminowe / aktywa ogétem

X16 Wskaznik rotacji naleznosci = $rednia warto$¢ naleznosci / przychody ze sprzedazy netto - 365
X18 Wskaznik rotacji zobowigzan = $rednia warto$¢ zobowigzan / przychody ze sprzedazy - 365

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Pozostate 7 wskaznikow finansowych stanowi ostateczny zbior zmiennych diagnostycznych.
Zmienne te zostaly przedstawione w tabeli 13. Na podstawie tego zbioru powstalo
13 klasyfikatoréw indywidualnych 1 zespolowych wykorzystywanych w dalszej czg$ci

badania.
4.4. Ocena zdolnosci predykcyjnych wybranych klasyfikatorow

Zgodnie z przyjeta procedurg badawcza, w pierwszej czgsci prowadzonych badan, do
budowy klasyfikatoréw indywidualnych wykorzystano cztery rézne metody klasyfikacji

obiektow wielowymiarowych. Warto zwroci¢ uwage, ze dwie metody naleza do grupy metod
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parametrycznych (liniowa analiza dyskryminacyjna i regresja logistyczna), a pozostate dwie
do grupy metod nieparametrycznych (las losowy 1 sztuczna sie¢ neuronowa). Mozliwe jest
zatem poréwnanie wynikéw poprawnej klasyfikacji obiektow réwniez w tym aspekcie. Na
podstawie wskazan oraz prawdopodobienstw a posteriori przynaleznosci obiektéw do
populacji spdtek w dobrej kondycji finansowej lub spolek, wobec ktérych ogloszono
upadlos¢, zbudowano dziewie¢ klasyfikatorow zespotowych.

Na potrzeby tej cze$ci badania, wszystkie zbudowane klasyfikatory byly uczone
1 testowane na podstawie takich samych prob obserwacji. Tabela 14 przedstawia klasyfikatory

indywidualne 1 zespolowe wykorzystane w badaniu.

Tabela 14. Klasyfikatory indywidualne i zespolowe wykorzystane w badaniu

Oznaczenie Klasyfikator
AD Liniowa analiza dyskryminacyjna
RL Regresja logistyczna
LL Las losowy
SSN Sztuczna sie¢ neuronowa
H1 Glosowanie wigkszoSciowe
H2 Klasyfikator sumacyjny
H3 Klasyfikator sumacyjny (wazony)
H4 Klasyfikator iloczynowy
H5 Klasyfikator minimum
Ho6 Klasyfikator medianowy
H7 Klasyfikator maksimum
H8 Klasyfikator selekcji 1
H9 Klasyfikator selekcji 2

Zrédto: Opracowanie wlasne.

Wigkszos¢ klasyfikatorow zespotowych uwzglednionych w prowadzonych badaniach
w swoim dzialaniu wykorzystuje wektory prawdopodobienstw a posteriori uzyskiwane na
podstawie predykcji klasyfikatorow indywidualnych. Wyjatkiem jest klasyfikator glosowania
wiekszosciowego, ktory w swojej budowie zaktada jedynie znajomo$¢ wskazan populacji
(klas) dokonanych przez klasyfikatory indywidualne dla poszczegdlnych obiektow.
Klasyfikator glosowania wigkszosciowego jest wiec najprostsza, ale réwniez najbardziej

uniwersalng metoda budowy zespotow klasyfikatorow.
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4.4.1. Ocena zdolnosci predykcyjnych klasyfikatorow indywidualnych

Opisane 1 przygotowane dane empiryczne dotyczace upadlosci spodtek akcyjnych
dziatajacych w Polsce postuzyly do budowy narzedzi prognozowania upadlosci
przedsigbiorstw bazujacych na 4 roznych metodach klasyfikacyjnych. Uzyskane rezultaty
konstrukcji klasyfikatorow indywidualnych przedstawione zostaly w trzech aspektach: (1)
posta¢ budowanego klasyfikatora, (2) istotno$¢ 1 zdolno$¢ dyskryminacyjna zmiennych

diagnostycznych oraz (3) jako$¢ prognoz klasytikatora w probie uczacej i testujace;.
Liniowa analiza dyskryminacyjna

Przedstawienie rezultatow budowy klasytikatora liniowej analizy dyskryminacyjne;j
mozna zacza¢ od postaci oszacowanej funkcji dyskryminacyjnej budowanego klasyfikatora.

Ponizej przedstawiono uzyskane roOwnanie:

AD = 0,56 — 0,06X2 — 1,94X4 — 2,44X6 — 0,83X9 + 1,59X13 + 0,002X16 +
0,0001X18 (4.1)

W modelu oszacowanym na podstawie proby badawczej graniczng wartoscig funkcji
dyskryminacyjnej, powyzej ktorej obiekty uznawane sg za zagrozone upadloscig jest 0,13.
Spoiki, dla ktérych funkcja AD przyjmuje nizszg warto$¢ uznawane sg za podmioty w dobrej
kondycji finansowej, niezagrozone ryzykiem upadlosci w ciggu roku od zakonczenia roku,
ktorego dotyczylo sprawozdanie finansowe. Warto przeanalizowaé znaki wspolczynnikow
funkcji dyskryminacyjnej stojacych przy kazdej ze zmiennych. Zgodnie z oczekiwaniami,
w przypadku zmiennych zwigzanych z dochodowos$cia oraz plynnoscig spofek znaki
wspolczynnikow s3 ujemne (X2, X4, X6, X9). Oznacza to, ze wzrost wartosci tych
wskaznikow finansowych wptywa na spadek prawdopodobienstwa kwalifikacji obiektow do
populacji spotek, wobec ktérych ogloszono upadtos¢. Merytorycznie uzasadnione sg rowniez
dodatnie znaki parametrow stojacych przy zmiennych zwigzanych z poziomem zadtuzenia
(X13), a takze rotacja naleznosci 1 zobowigzan (X16, X18). Wzrastajacy poziom zadtuzenia
przedsigbiorstwa, wydluzajacy si¢ okres regulacji zobowigzan oraz sptat naleznosci wplywa
na wzrost ryzyka bankructwa podmiotu. Warto zwroci¢ uwage na dodatni wspdtczynnik
stojacy przy wskazniku rotacji naleznosci. W przypadku postaci funkcji dyskryminacyjnej,
wysokie wartosci tego wspolczynnika wptywaja negatywnie na ogodlng ocen¢ kondycji
finansowej firmy. Utrzymujacy si¢ wzglednie wysoki poziom naleznosci przedsigbiorstwa

moze negatywnie wpltywa¢ na jego zdolno$¢ do regulowania wiasnych, biezacych
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zobowigzan, co jest takze widoczne w obnizajagcym si¢ poziomie wskaznika przyspieszonej
ptynnosci.

Drugim istotnym aspektem prezentacji konstruowanego klasyfikatora jest ocena
zdolnos$ci dyskryminacyjnych poszczegdlnych zmiennych biorgcych udziat w jego budowie.
W tabeli 15 przedstawiono wyniki zastosowania krokowej procedury doboru zmiennych na
podstawie zmian wartosci wspolczynnika lambda Wilksa. W kolejnych krokach procedury,
zaobserwowane spadki warto$ci wspolczynnika lambda Wilksa §wiadczg o zmniejszeniu
zdolno$ci dyskryminacyjnych zmiennych wlaczanych krokowo w konstrukcji funkcji

dyskryminacyjne;.

Tabela 15. Krokowa procedura doboru zmiennych w oparciu o wspoélczynnik lambda Wilksa

Ij(:;ir Zmienna Lambda Wilksa Statystyka testowa F Wartos¢ p
1 X9 0,731 45,57 0,000
2 X6 0,636 35,25 0,000
3 X13 0,614 25,57 0,000
4 X4 0,601 20,10 0,000
5 X16 0,593 16,45 0,000
6 X2 0,591 13,72 0,000
7 X18 0,590 11,68 0,000

Zrodto: Opracowanie wiasne.

Najwyzsze wilasnosci dyskryminacyjne uzyskaty wskazniki biezacej ptynnosci (X9),
marzy zysku netto (X6) oraz relacji zobowigzan dlugoterminowych do wielkosci aktywow
(X13). Ostatnig zmienng, ktéra zostala wilaczona do budowy funkcji dyskryminacyjnej
w przyjete] procedurze byl wskaznik obrotowosci naleznosci (X18), co wskazuje na jego
najnizsze zdolnoSci dyskryminacyjne sposrod rozwazanych zmiennych. W tabeli
15 przedstawiono ponadto wartosci statystyki F mierzacej moc dyskryminacyjng w kolejnych
krokach wprowadzania zmiennych. Wartosci p dla statystyk testowych potwierdzaja
wystepowanie istotnych zdolnos$ci dyskryminacyjnych kazdej z wprowadzanych zmiennych.

Ostatnim aspektem oceny zbudowanego klasyfikatora jest jako$¢ uzyskiwanych
prognoz. Zdolnos¢ do prawidlowego klasyfikowania obiektow stanowi podstawowe
kryterium poréwnywania  wszystkich klasyfikatorow zbudowanych na potrzeby
prowadzonych badan. Wyniki klasyfikacji obiektow proby uczacej oraz testujacej
przedstawione zostaly w tabeli 16. W tabeli znajdujg si¢ rOwniez wyznaczone wspoiczynniki

globalnej trafno$ci oraz trafnosci dla populacji spotek w dobrej kondycji finansowej
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(Sprawnos¢ 1) 1 spotek zagrozonych upadioscia (Sprawnos¢ 11). Dodatkowym narzgdziem
ogolnej oceny zdolnosci dyskryminacyjnej klasyfikatorow jest krzywa ROC zaprezentowana
na wykresie 7.

Tabela 16. Wyniki klasyfikacji spotek w probie uczacej i testujgcej — liniowa analiza
dyskryminacyjna

Proba uczaca Proba testujaca
Modelowa
Przynalezno$¢
0 1 Razem 0 1 Razem
8
é’ 0 58 9 67 23 0 23
3
S | 16 43 59 11 20 31
Razem 74 52 126 34 20 54
Wspolczynniki trafnosei
Globalnie 0,802 0,796
Spotki w dobrej
kondycji 0,866 1
(Sprawnos¢ I)
Spotki
ZagIOZONe 0,729 0,645
upadtoscia
(Sprawnosé¢ 11)

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Wykres 7. Krzywa ROC dla obiektéw proby uczacej — liniowa analiza dyskryminacyjna
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Zrodto: Opracowanie wlasne.
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Uzyskane macierze trafnosci klasyfikacyjnej pozwolity na  wyznaczenie
wspotczynnikow  trafnosci  dla  klasyfikatora  indywidualnego liniowej  analizy
dyskryminacyjnej. Oceniajac jako$¢ stawianych prognoz, mozna stwierdzi¢, ze poziom
wspolczynnika globalnej trafnosci uzyskany dla klasyfikatora w probie uczacej oraz testujacej
jest zblizony. Otrzymane wyniki wskazuja takze na wysokie zdolnosci klasyfikatora do
poprawnego klasyfikowania obiektow w dobrej kondycji finansowej. W przypadku proby
testujacej, wszystkie takie obiekty zostaly poprawnie zaklasyfikowane. Nizsza jakoscig
charakteryzujg si¢ natomiast prognozy wyznaczane dla podmiotow, wobec ktorych ogloszono
upadtos¢. W probie uczacej wspodtczynnik sprawnosci II wynidst 0,729, a w probie testujacej
zaledwie 0,645. Przebieg krzywej ROC oraz wysoka wartos¢ wspdtczynnika ROC Area
(0,895) wskazuja na wysokie zdolnosci poprawnego klasyfikowania obiektow nalezacych do
proby uczacej. Warto przypomnie€, ze pole pod wykresem krzywej (ROC Area) okresla
0golng zdolno$¢ dyskryminacyjng klasyfikatora uwzgledniajac roézne punkty odciecia,
rozgraniczajace klasyfikacj¢ obiektow do jednej z dwoch populacji. Maksymalna wartos¢

tego wspdtczynnika odpowiadajgca doskonatym zdolnosciom klasytikacyjnym jest rowna 1.
Regresja logistyczna

W badaniu zmienna zalezna konstruowanego klasyfikatora ma charakter binarny, dla
ktorej 1 odpowiada podmiotom gospodarczym, wobec ktérych ogloszono upadiose,
a 0 podmiotom w dobrej kondycji finansowej. W tabeli 17 przedstawiono oszacowane
parametry klasyfikatora regresji logistycznej uzyskane w trakcie budowy klasyfikatorow
shuzacych prognozowaniu upadlosci przedsigbiorstw, jak rowniez wielkosci bledow
zwigzanych z szacowanymi parametrami, wartosci statystyki z dla testu na istotnos¢

poszczegbdlnych zmiennych oraz odpowiadajace im wartosci p.
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Tabela 17. Oszacowania parametréw klasyfikatora regresji logistycznej

Zmienna Ocena parametru < tandB;?gowy < tg;g:;if . Wartos¢ p
X2 -0,056 0,169 -0,331 0,739
X4 0,029 3,019 0,010 0,923
X6 -10,337 4,285 -2,412 0,016 ***
X9 -1,733 0,586 -2,957 0,003 ##*
X13 4,830 2,332 2,071 0,038 *#*
X16 0,009 0,006 1,452 0,143
X18 0,003 0,002 1,364 0,233
Stala 0,054 0,860 0,063 0,949

Zrédto: Opracowanie wlasne.

Oszacowane wartosci parametrow regresji logistycznej nie podlegaja  bezposredniej
interpretacji. Istotny jest natomiast ich znak wskazujacy na charakter wptywu zmiennych na
logarytm ilorazu szansy przynaleznosci obiektu do populacji spotek, wobec ktorych
ogloszono upadlos¢ w stosunku do szansy przynaleznosci do populacji spdtek w dobre;j
kondycji finansowe;.

Na podstawie uzyskanych wynikdw mozna stwierdzi¢, ze trzy zmienne okazaly si¢
statystycznie istotne dla poziomu istnosci @ = 0,05. Byly to wskazniki marzy zysku netto
(X6), biezacej ptynnosci (X9) oraz relacji zobowigzan dlugookresowych do wielkosci
aktywow (X13). Wskazniki te zostaly réwniez jako pierwsze wlaczone w procedurze
krokowej podczas budowy klasyfikatora liniowej analizy dyskryminacyjnej. Znaki stojace
przy oszacowanych parametrach dla zmiennych X6, X9 oraz X13 s3 zgodne z intuicyjng
oceng kierunku wptywu zmiennych na prawdopodobienstwo zdarzenia jakim jest upaditos¢
przedsiebiorstwa. Wysokie wartosci wskaznikow rentownosci 1 plynnosci obnizaja
prawdopodobienstwo zaklasyfikowania obiektu do populacji spétek zagrozonych upadtoscia.
Wysokie wartosci wskaznika zwigzanego z zadluzeniem wplywaja natomiast na wzrost
prawdopodobienstwa takiego zdarzenia. W tabeli 18 przedstawiono wyniki klasyfikacji
spotek w probie uczacej i testujacej. Na wykresie 8 przedstawiono takze ksztaltowanie si¢

krzywej ROC oraz wielko§¢ wspoiczynnika ROC Area dla tego klasyfikatora.
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Tabela 18. Wyniki klasyfikacji spélek w probie uczacej i testujacej — klasyfikator regresji

logistycznej
Proba uczaca Proba testujaca
Modelowa
Przynalezno$¢
0 1 Razem 0 1 Razem
8
é’ 0 58 9 67 22 1 23
3
S | 12 47 59 11 20 31
Razem 70 56 126 33 21 54
Wspolczynniki trafnosei
Globalnie 0,833 0,778
Spotki w dobrej
kondycji 0,866 0,957
(Sprawnos¢ I)
Spotki
ZagIoOZONe 0,797 0,645
upadtoscia
(Sprawnosé¢ 11)

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Wykres 8. Krzywa ROC dla obiektéw proby uczacej — regresja logistyczna
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Zrodto: Opracowanie wlasne.
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Na podstawie tabeli 18 nalezy stwierdzi¢, ze zbudowany klasyfikator regresji
logistycznej charakteryzuje wysoka jakos$¢ predykeji, zblizona do jakosci uzyskiwanej przez
klasyfikator liniowej analizy dyskryminacyjnej. Wspolczynnik globalnej trafnosci dla
obiektow proby uczacej w tym przypadku wynidst 0,833 1 byl wyzszy od wspofczynnika
klasyfikatora liniowej analizy dyskryminacyjnej. Krzywa ROC oraz wspolczynnik ROC Area
rowny 0,9 takze wskazuja na wysokie zdolnosci poprawnego klasyfikowania obiektow
w obrebie obiektow proby uczacej. Z punktu widzenia potencjalnego zastosowania
klasyfikatora jako narzg¢dzia prognozowania upadlosci w przyszto§ci wazniejsze s3 natomiast
wyniki klasyfikacji w obrgbie obiektow proby testujgcej. W tym przypadku klasyfikator
zbudowany w oparciu o regresj¢ logistyczng uzyskal nieznacznie gorszy wynik od
klasyfikatora analizy dyskryminacyjnej. Nizszy poziom wspolczynnika globalnej trafnosci
w probie testujgcej zwigzany jest z pogorszeniem klasyfikacji podmiotow w dobrej kondycji

finansowej w poréwnaniu z wynikami klasyfikatora liniowej analizy dyskryminacyjne;j.

Las losowy

Las losowy jest jedng z dwoch nieparametrycznych metod wykorzystanych do
budowy klasyfikatorow w prowadzonych badaniach empirycznych. Algorytm lasu losowego
zaklada konstrukcje wielu drzew klasyfikacyjnych podejmujacych decyzje o przynaleznosci
obiektow do jednej z mozliwych populacji. Ostateczna przynalezno$¢ obiektu do ktorejs
z populacji wynika z liczby ,,oddanych glosow” przez wszystkie drzewa w lesie.

W prowadzonych badaniach, do konstrukcji lasu losowego wykorzystywano 1000
drzew klasyfikacyjnych. Dodatkowym ustalonym parametrem byla liczba losowo
wybieranych zmiennych sposrdd siedmiu wskazanych wczesniej wskaznikéw finansowych
shuzacych do podzialu obiektow w kazdym wezle drzewa klasyfikacyjnego. Poniewaz
w przypadku lasow losowych sugerowana warto$¢ parametru stanowi pierwiastek liczby
zmiennych, parametr ten ustalono na poziomie 3. W doborze zmiennych w kolejnych weztach
kazdego drzewa klasyfikacyjnego wykorzystany byt indeks Giniego. Indeks ten stanowi
podstawowe kryterium oceny jakos$ci podziatu wezta w drzewie klasyfikacyjnym. Ze wzgledu
na zltozong budowe lasu losowego skladajacego sie¢ z 1000 drzew klasyfikacyjnych
budowanych w sposob losowy, nie jest mozliwe przedstawienie konstruowanego
klasyfikatora w postaci analitycznej — charakterystycznej dla parametrycznych metod

klasyfikacji obiektow. Zamiast tego na wykresie 9 zaprezentowano wielkosci bledow
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klasyfikacyjnych obiektow w procesie powstawania lasu losowego wraz ze zwigkszajacg sie¢

liczba znajdujacych si¢ w nim drzew.

Wykres 9. Bledy klasyfikacji obiektéw klasyfikatora lasu losowego

— Spolki w dobrej kondycji finansowej
— Spolki zagrozone upadloscia
— Spolki tacznie
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Zrodto: Opracowanie wlasne.

Wraz ze wzrostem liczby drzew klasyfikacyjnych, biad klasyfikacyjny stanowigcy
dopetnienie wspolczynnika globalnej trafnosci stabilizuje si¢ na okreslonym poziomie.
Najnizszy poziom blgdnej klasyfikacji obiektow w lesie skladajagcym si¢ z 1000 drzew
klasyfikacyjnych wynoszacy 0,164 odpowiada populacji spoétek w dobrej kondycji
finansowej. Blad klasyfikacyjny spolek zagrozonych upadlo$cia wynidst natomiast 0,203.
Laczny blad klasyfikacji obiektow podczas uczenia klasyfikatora lasu losowego wynidst
0,183.

Poza zdolnoscig do klasyfikowania obiektéw, powstaty las losowy dostarcza takze
informacji dotyczacych waznos$ci zmiennych diagnostycznych w poprawnym klasytfikowaniu
obiektow. Uzyskane wyniki przedstawiono na wykresie 10. Wykorzystywana miara $rednich
spadkow indeksu Giniego obrazuje wplyw poszczegdlnych wskaznikow finansowych na
uzyskiwanie wilasciwego podziatu obiektow w wezlach 1 lisciach budowanych drzew

klasyfikacyjnych.
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Wykres 10. Wazno$¢ zmiennych wykorzystanych do budowy lasu losowego
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Zrodio:

Opracowanie wlasne.

Na podstawie uzyskanych wynikow stwierdzono, ze zmiennymi, ktore w najwiekszym

stopniu przyczynily si¢ do wiasciwego podziatu obiektow w weztach drzew, wskazujac na

wlasciwa przynaleznos¢ spdtek do jednej z dwoch populacji byly: wskaznik marzy zysku

netto (X6), wskaznik biezacej plynnosci (X9) oraz wskaznik rotacji zobowigzan (X18).

Najnizszy poziom istotnosci wskazywany przez nieparametryczng miar¢ istotnosci zmiennych

uzyskat wskaznik rotacji naleznosci (X16).

Ostatnim etapem prezentacji klasyfikatora lasu losowego jest ocena jakosci

uzyskanych prognoz. Wyniki klasyfikacji obiektow zaprezentowano w tabeli 19.

Tabela 19. Wyniki klasyfikacji spolek w probie uczacej i testujacej — klasyfikator lasu losowego

Proba uczaca Proba testujaca
o Modelowa
Przynaleznos¢ 0 1 Razem 0 1 Razem
8
§ 0 56 11 67 21 2 23
S
3
S 1 12 47 59 8 23 31
Razem 68 58 126 29 25 54
Wspotczynniki trafnosci
Globalnie 0,817 0,815
Spotki w dobrej
kondycji 0,836 0,913
(Sprawnosé¢ I)
Spotki
ZAgToZOne 0,797 0,742
upadtoscia
(Sprawnosé¢ 11)

Zrodto: Opracowanie wiasne.
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W powyzszej tabeli przedstawiono wyniki klasyfikacji obiektow w obrgbie proby
uczacej oraz testujgcej, a takze odpowiadajace im wspotczynniki trafnosci. Wspotczynniki
globalnej trafnos$ci oraz sprawno$ci I 1 II wyznaczone dla klasyfikatora lasu losowego
ksztattujg si¢ na wysokim poziomie, zblizonym w obu populacjach spotek. Zauwazalna jest
rowniez wyraznie wyzsza zdolno$¢ poprawnej klasyfikacji obiektow proby testujace;,
u ktorych wystgpita upadtos¢ (Sprawnos¢ I1) w stosunku do dwoch wczesniej opisanych
klasyfikatorow bazujacych na metodach parametrycznych. Wysoka zdolnos¢ klasyfikacji

obiektow potwierdza rowniez wspdtczynnik ROC Area przedstawione na wykresie 11.

Wykres 11. Krzywa ROC dla obiektow proby uczacej — las losowy
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Zrodto: Opracowanie wlasne.

Wartos$¢ wspotczynnika ROC Area wyznaczana dla klasyfikatora lasu losowego
wyniosta 0,896. Wskazuje ona na wysokie zdolnosci poprawnego klasyfikowania spdtek

przez klasyfikator lasu losowego w probie uczace;.

Sztuczna sie¢ neuronowa

Ostatnim z klasyfikatoréw indywidualnych wykorzystanych badaniu byla sztuczna
sie¢ neuronowa. Konstruowana sie¢ miata posta¢ perceptronu wielowarstwowego z jedng
warstwg ukrytg. W warstwie wejsciowej sieci znajdowato si¢ 7 neuronow odpowiadajacych
7 wskaznikom finansowym uwzglednionym we wszystkich konstruowanych klasyfikatorach.

Liczb¢ neurondéw warstwy ukrytej ustalono na 4. W przypadku wszystkich konstruowanych
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sieci neuronowych w realizowanych badaniach przyjeto regute mowiacg o tym, ze w warstwie
ukrytej sieci, liczba neurondéw jest rowna polowie liczby neurondw warstwy wejsciowe].
W sytuacji nieparzystej liczby neurondéw pierwszej warstwy, wyznaczong liczb¢ neuronow
w warstwie ukrytej zaokraglano w gore. Przyjete reguty ustalania liczby neurondw wynikaja
z potrzeby automatyzacji procesu budowy duzej liczby sieci neuronowych w drugiej czesci
prowadzonych badan. W procesie uczenia sieci wykorzystano algorytm zmiennej metryki
(BFGS) [Krzysko 1 inni, 2008]. Klasyfikacja odbywata si¢ na podstawie binarnej zmiennej
celu, dla ktorej warto$¢ 1 oznaczata obiekt pochodzacy z populacji spotek, wobec ktorych
ogloszono upadtos¢, a 0 oznaczato obiekt pochodzacy z populacji spotek w dobrej kondycji
finansowej. Funkcjg aktywacji wykorzystang do wskazania przynaleznosci obiektu do jedne;j
z dwoch populacji byla funkcja sigmoidalna, ktorej wartosci znajduja si¢ w przedziale (0; 1)
1 mogty by¢ interpretowane w badaniu jako prawdopodobienstwo przynaleznosci obiektu do
populacji spotek zagrozonych upadloscia.

Na rysunku 18 przedstawiona zostata graficzna reprezentacja zbudowanej sztucznej
sieci neuronowej. Punkty oznaczone litera I oznaczajg neurony warstwy wejsciowej (ang.
input), litera H — neurony warstwy ukrytej (ang. hidden), a litera O — neurony warstwy
wyjSciowej (ang. output). Kolorem seledynowym zaznaczono polaczenie pomigdzy
neuronami sieci, dla ktorych wagi sa dodatnie, a kolorem niebieskim polaczenia z wagami
yjemnymi. Grubo$¢ linii taczacych poszczegdlne neurony odpowiada warto$ciom
bezwzglednym poszczegdlnych wag. Szczegdlnym typem wag oznaczonym na rysunku przez
B1 oraz B2 sg wagi, ktore nie sg zwigzane z zadnym z sygnatéw wejsciowych. Nazywane sg
one wyrazami wolnymi (ang. bias) 1 stuza lepszej reprezentacji zadania rozwigzywanego
przez sztuczng sie¢ neuronowg [Tadeusiewicz 1 Szaleniec, 2015]. W tabeli 20 przedstawiono
dodatkowo zestawienie wszystkich koncowo ustalonych wag dla poszczegdlnych polaczen

pomigdzy neuronami sieci.
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Rysunek 18. Graficzna reprezentacja klasyfikatora sztucznej sieci neuronowej
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Zrodto: Opracowanie wlasne.

Tabela 20. Wagi polaczen pomiedzy neuronami klasyfikatora sztucznej sieci neuronowej

Wagi potaczen warstwy wejsciowej z warstwa ukryta
H1 H2 H3 H4
Bl 168,77 -0,63 0,10 3,26
I1 (X2) 2,58 0,32 0,11 0,19
12 (X4) -106,84 -0,51 0,28 -4,28
13 (X6) -52,77 -0,65 0,31 -23,52
14 (X9) 92,08 -0,54 -0,29 0,00
I5 (X13) -200,91 0,14 -0,12 0,06
16 (X16) 4,41 0,36 -0,67 0,01
17 (X18) -5,75 0,24 -0,14 0,00
Wagi potaczen warstwy ukrytej z warstwa wyjsciowa
B2 H1 H2 H3 H4
Ol -36,35 -5,01 -37,51 -0,44 77,18

Zrodto: Opracowanie wlasne.
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W tabeli 21 przedstawiono wyniki klasyfikacji obiektéw w probach uczacej
1 testujacej oraz odpowiadajgce im wspolczynniki traftnosci. Na podstawie danych zawartych
w tej tabeli oraz tabelach 17-19 stwierdzono, Ze klasyfikator sieci neuronowej najlepiej
dopasowal si¢ do obserwacji proby uczacej sposrod wszystkich czterech klasyfikatorow
indywidualnych. Wspodtczynnik globalnej trafhosci dla obiektow proby uczacej wyniost
0,889. Zarowno spotki zagrozone upadioscia, jak i1 te w dobrej kondycji finansowej byty
w zdecydowanej wigkszosci przypadkow poprawnie klasyfikowane. Jako$¢ stawianych
prognoz w przypadku obiektow proby testujacej nie jest juz tak wysoka. Wspdtczynnik
globalnej trafnosci wynoszacy 0,815 jest réwny wspotczynnikowi uzyskanemu przez
klasyfikator lasu losowego. Na tym etapie prowadzonych badan, obie metody
nieparametryczne przewyzszyly jakoscig stawianych prognoz (w obrebie obiektow proby
testujgcej) parametryczne metody liniowej analizy dyskryminacyjnej oraz regresji

logistyczne;.

Tabela 21. Wyniki klasyfikacji spolek w probie uczacej i testujacej — klasyfikator sztucznej sieci
neuronowej

Proba uczaca Proba testujaca
Modelowa
Przynalezno$¢
0 1 Razem 0 1 Razem
8
§ 0 60 7 67 20 3 23
S
3
S 1 7 52 59 7 24 31
Razem 67 59 126 27 27 54
Wspolczynniki trafnosei
Globalnie 0,889 0,814
Spotki w dobrej
kondycji 0,896 0,87
(Sprawnosé¢ I)
Spotki zagrozone
upadtoécia 0,881 0,774
(Sprawnosé¢ 11)

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Podobnie jak w przypadku poprzednich 3 klasyfikatorow, rowniez dla klasyfikatora
sztucznej sieci neuronowej wyznaczono krzywa ROC oraz policzono wspotczynnik ROC

Area. Uzyskane wyniki przedstawiono na wykresie 12.
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Wykres 12. Krzywa ROC dla obiektow proby uczacej — sztuczna sie¢ neuronowa
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Zrodto: Opracowanie wlasne.

Wysokie zdolnosci poprawnego klasyfikowania obiektow przez klasyfikator sztuczne;j
sieci neuronowej w probie uczacej potwierdzil réwniez wspolczynnik ROC Area, ktory
wynidst 0,902. Poréwnujac wielkosci tego wspdlczynnika dla wszystkich czterech
zbudowanych klasyfikatoréw indywidualnych nalezy stwierdzi¢, ze uzyskane wartosci byty
do siebie bardzo zblizone. Najwyzsza z nich w obrebie obiektow proby uczacej uzyskat
klasyfikator sztucznej sieci neuronowej (0,902), a najnizsza klasyfikator liniowej analizy
dyskryminacyjnej (0,895).

Skonstruowane klasyfikatory indywidualne postuzag w dalszej czgsci badania do
budowy klasyfikatorow zespotowych heterogenicznych, opartych na metodach faczenia
1 selekcji klasyfikatorow. W dalszej czesci rozdzialu przedstawione zostanie rowniez

porownanie wynikow klasyfikacyjnych wszystkich utworzonych narzedzi prognozowania

upadlos$ci przedsigbiorstw.

4.4.2. Ocena zdolnosci predykcyjnych klasyfikatorow zespolowych

Wszystkie skonstruowane klasyfikatory indywidualne pozwalaja wskazywac
przynaleznos$¢ obiektow proby uczacej oraz testujacej do populacji spotek w dobrej kondycji
finansowej lub populacji spotek, wobec ktérych ogloszono upadtos¢. Ponadto, dostarczajg
one takze wektory prawdopodobienstw a posteriori przynaleznosci obiektow do kazdej

z mozliwych populacji. Na tej podstawie mozliwe bylo zbudowanie klasyfikatorow
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zespotowych, opierajacych si¢ na metodach taczenia i selekcji. Na tym etapie prowadzonych
badan zbudowano 9 klasyfikatorow zespolowych bazujagcych na metodach opisanych
w trzecim rozdziale pracy.

Klasyfikator glosowania wickszosciowego w swojej konstrukcji wykorzystywat
jedynie wskazania przynaleznosci obiektow do jednej z dwoch populacji. Pozostale
klasyfikatory byly oparte na wektorach prawdopodobienstw a posteriori przynaleznosci
spotek do populacji spdtek w dobrej kondycji finansowej lub populacji spotek, wobec ktorych
ogloszono upadios¢. Ze wzgledu na parzysta liczbe uwzglednionych klasyfikatorow
indywidualnych, mozliwe bylo wystepowanie sytuacji, w ktorej liczba glosow oddanych
przez klasyfikatory indywidualne na obie populacje byta taka sama. Z tego powodu,
w badaniu przyjeto, ze obiekt klasyfikowany byt do populacji spotek zagrozonych upadtoscia,
gdy liczba gloséw wskazujacych na tg populacje byta wieksza od 2.

W przypadku wazonego klasyfikatora sumacyjnego, wagi wykorzystane podczas
sumowania prawdopodobienstw a posteriori przynaleznos$ci obiektow do populacji byly
proporcjonalne do wspdtczynnikow globalnej trafnosci klasyfikatorow indywidualnych
uzyskanych dla obiektow proby uczacej. Oznacza to, ze ostateczna decyzja o przynaleznos$ci
obiektow do populacji w przypadku klasyfikatora zespotlowego w wigkszym stopniu
uzalezniona byta od wskazan klasyfikatorow indywidualnych, ktére uzyskaly wyzsza jakos¢
prognoz na etapie uczenia.

W badaniu postuzono si¢ rowniez dwoma klasyfikatorami selekcji. Do ich budowy
zastosowano metode CS (ang. Clustering and Selection), wykorzystujacg metode k-Srednich do
konstrukcji rozlagcznych regiondw (podprzestrzeni cech) [Kuncheva, 2000]. W badaniu
przyjeto budowe 4 regionow, do ktérych nalezg obiekty podobne do siebie pod wzgledem
okreslonych cech. Kazda obserwacja nalezy do dokladnie jednego regionu. Pierwszy
z konstruowanych klasyfikatoréw zespotowych selekcji zaklada podzial obiektow na
4 regiony na podstawie wektoréw cech diagnostycznych, ktéorymi bylo 7 wskaznikow
finansowych, wyselekcjonowanych na wczes$niejszym etapie badania. W drugim wariancie
konstruowanego klasyfikatora selekcji, do podzialu obiektow na 4 grupy obiektow
wykorzystano wektory prawdopodobienstw a posteriori przynaleznosci obiektow do
populacji spétek zagrozonych upadlosciag wskazywanych przez 4 klasyfikatory indywidualne.
Na etapie uczenia obu klasyfikatorow, dla kazdego z utworzonych regionéw wskazano
lokalnie najlepszy klasyfikator indywidualny pod wzglegdem zdolnosci poprawnego

klasyfikowania spotek.
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W tabeli 22 przedstawiono wyniki klasyfikacji uzyskane dla klasyfikatorow
indywidualnych 1 zespotowych. Jakos¢ stawianych prognoz w probie uczacej i testujacej
przedstawiona zostata za pomocg trzech wspdtczynnikdéw trafhosci. Poza wspotczynnikiem
globalnej trathosci wyznaczono rowniez wspotczynniki sprawnosci I 1 11, pozwalajace ocenic
jakos¢ prognoz w obrebie spotek w dobrej kondycji finansowej (sprawnos$¢ I) oraz w obrebie

spotek, wobec ktorych ogloszono upadtos$¢ (sprawnosc 11).

Tabela 22. Wyniki klasyfikacji spolek w probie uczgcej i testujacej

Proba uczaca Proba testujaca
Klasyfikator Globalnic Spra\;mos'c' Spra})}lnos’é Globalnic Spra\;mos'c' Spra})}lnos’é

. AD 0,80 0,87 0,73 0,80 1,00 0,64

:§ RL 0,83 0,87 0,80 0,78 0,96 0,64

2 LL 0,82 0,84 0,80 0,81 0,91 0,74

)

.8 SSN 0,87 0,88 0,86 0,81 0,87 0,77
Glosowanie (H1) 0,83 0,90 0,76 0,78 1,00 0,61
Sumacyjny (H2) 0,84 0,88 0,80 0,87 0,96 0,81
Sumacyjny (wazony) (H3) 0,84 0,88 0,80 0,87 0,96 0,81

2 Hoczynowy (H4) 0,84 0,88 0,80 0,85 0,96 0,77

‘g Minimum (HS5) 0,85 0,88 0,81 0,83 0,91 0,77

§ Medianowy (H6) 0,83 0,88 0,78 0,85 0,96 0,77
Maksimum (H7) 0,85 0,88 0,81 0,83 0,91 0,77
Selekcji 1 (HS8) 0,89 0,90 0,88 0,81 0,87 0,77
Selekcji 2 (H9) 0,89 0,90 0,88 0,80 0,83 0,77

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Posrod wszystkich klasyfikatoréw indywidualnych 1 zespolowych, najwyzszy
wspolczynnik globalnej trafnosci w probie uczacej uzyskaty dwa klasyfikatorowy zespoltowe,
bazujace na metodach selekcji. Ponadto, w obrgbie obiektow proby uczacej, wszystkie
klasyfikatory zespotowe uzyskaly wyzsze wspdlczynniki trafnosci niz najmniej skuteczny
klasyfikator indywidualny. Najwyzsza zdolnoS$cig poprawnego klasyfikowania obiektow
w obrebie klasyfikatorow indywidualnych wykazata si¢ sztuczna sie¢ neuronowa.

Z punktu widzenia wykorzystania klasyfikatorow jako narzedzi prognozowania
upadltos$ci przedsiebiorstw, szczegolnie istotna jest wiedza o jakosci prognoz stawianych przez

klasyfikatory wobec obiektow pochodzacych z proby testujacej, nie uczestniczacych
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w procesie uczenia klasyfikatoréw. Uzyskane wyniki klasyfikacji dla obiektéw proby
testujacej wskazuja na mozliwos¢ poprawy jakosci prognoz przez zastosowanie niektorych
metod 1aczenia klasyfikatorow. Wspdlczynniki globalnej trafhosci w przypadku
4 klasyfikatorow zespotowych (H2, H3, H4, H6) byly wyzsze niz wspotczynniki najlepszych
klasyfikatorow indywidualnych (LL 1 SSN). Otrzymane rezultaty wskazuja na poprawe
klasyfikacji spotek zagrozonych upadloscig (sprawnos$¢ II) przez dwa klasyfikatory
sumacyjne (H2, H3). Warto takze zauwazy¢ znaczacy spadek jakosci prognoz klasyfikatorow
zespotlowych opartych na metodach selekcji. Wysoka zdolnos¢ klasyfikatorow do
poprawnego klasyfikowania obiektow uzyskana podczas uczenia klasyfikatoréw nie zostala
potwierdzona w procesie ich testowania.

Przeprowadzone badanie pozwolilo na poréwnanie jakosci stawianych prognoz
wyznaczanych na etapie uczenia i testowania przez wszystkie zbudowane klasyfikatory.
Uzyskane wyniki wskazuja na mozliwo$¢ poprawy jakosci prognoz przez wykorzystanie
metod faczenia klasyfikatoréw. Na tym etapie badania nalezy by¢ jednak ostroznym
w generalnej ocenie skutecznosci metod taczenia i1 selekcji. Ze wzgledu na jednokrotne
losowanie proby, nie mozna wykluczy¢, ze w przypadku innego podziatu obiektow pomiedzy
probe uczaca 1 testujaca, poprawa klasyfikacji na skutek zastosowanych metod I3czenia
1 selekcji nie bylaby widoczna. W celu uzyskania pethiejszego obrazu skutecznos$ci dziatania
tych metod, niezbedne jest poglebienie analizy poprzez uwzglednienie wptywu doboru proby

uczacej 1 testujacej na uzyskiwane wyniki klasyfikacji.

4.5. Wplyw doboru proby uczacej i testujacej na stabilnos¢ wynikow
klasyfikacji

Zaktadajac wielokrotne losowanie proby uczacej sposrod wszystkich dostepnych
obserwacji, uzyskiwane zbiory obiektow w kolejnych iteracjach losowania réznityby si¢ pod
wzgledem $redniego poziomu wskaznikow finansowych dla obiektow w dobrej kondycji
finansowej 1 obiektéw, wobec ktorych ogloszono upadiosé. W efekcie, klasyfikatory
budowane z wykorzystaniem takiej samej metody klasyfikacyjnej oraz takiego samego
zestawu zmiennych diagnostycznych moglyby r6zni¢ si¢ co do swojej postaci oraz
uzyskiwanych wynikéw klasyfikacyjnych. Z tego powodu w tej czesci badania
zweryfikowano wpltyw doboru proby wuczacej 1 testujacej na stabilno$¢ wynikow
prognozowania upadito$ci przedsigbiorstw, uzyskanych przez wszystkie z rozwazanych

klasyfikatorow indywidualnych 1 zespolowych. Ponadto, zbadano takze zdolnosci
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klasyfikatorow do generalizowania (uogolniania) wynikow klasyfikacji, uzyskanych dla

obiektow proby uczacej na obiekty proby testujace;.

W tabelach 23 i 24 przedstawiono wyniki klasyfikacji obiektow dla 100 powtérzen

losowania proby uczacej oraz testujacej, na podstawie ktorych budowane i oceniane byty

wszystkie klasyfikatory indywidualne i zespolowe. Przeprowadzona analiza pozwolita na

ustalenie srednich pozioméw trzech wspotczynnikow trafnosci oraz wielkosci ich odchylen

standardowych uzyskanych dla 100 powtorzen losowania.

Tabela 23. Wyniki klasyfikacji dla wielokrotnego losowania préby — proba uczaca

Selekeji 2 (H9)

Globalnie Sprawnos¢ | Sprawnos¢ 11
Klasvfikat Srednia Odch. Srednia Odch. Srednia Odch.
asylikator wartos¢ standard. wartos¢é standard. wartos¢ standard.
> | AD 0,81 0,02 0,86 0,04 0,77 0,05
=}
S |RL 0,83 0,02 0,86 0,03 0,80 0,04
=t
E LL 0,82 0,02 0,85 0,03 0,79 0,04
o
£ [SsN 0,87 0,05 0,38 0,12 0,85 0,08
Glosowanie (H1) 0,84 0,02 0,9 0,03 0,77 0,05
Sumacyjny (H2) 0,85 0,03 0,87 0,04 0,83 0,05
Sumacyjny (wazony) (H3) 0,85 0,03 0,87 0,04 0,83 0,05
? Toczynowy (H4) 0,86 0,03 0,89 0,04 0,83 0,05
2 | Minimum (H5) 0,86 0,04 0,88 0,05 0,84 0,05
o
8 | Medianowy (H6) 0,84 0,03 0,87 0,03 0,81 0,04
Maksimum (H7) 0,86 0,04 0,88 0,05 0,84 0,05
Selekcji 1 (H8) 0,88 0,03 0,91 0,06 0,85 0,06
0,88 0,03 0,91 0,05 0,84 0,06

Zrodto: Opracowanie wiasne.
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Tabela 24. Wyniki klasyfikacji dla wielokrotnego losowania proby — proba testujaca

Globalnie Sprawnos¢ | Sprawnos¢ 11
Klasyfikator SrednEE} Odch. SrednEE} Odch. SrednEE} Odch.
wartos¢ standard. wartos¢ standard. wartos¢ standard.
> | AD 0,80 0,05 0,86 0,07 0,74 0,10
:§ RL 0,80 0,05 0,85 0,08 0,76 0,09
5 LL 0,82 0,04 0,87 0,07 0,78 0,09
el
£ [ ssN 0,78 0,06 0,81 0,16 0,74 0,10
Glosowanie (H1) 0,81 0,05 0,89 0,07 0,73 0,09
Sumacyjny (H2) 0,81 0,05 0,85 0,08 0,77 0,09
Sumacyjny (wazony) (H3) 0,81 0,05 0,85 0,08 0,77 0,09
? Toczynowy (H4) 0,81 0,05 0,86 0,09 0,76 0,09
2 | Minimum (H5) 0,80 0,05 0,84 0,10 0,77 0,09
§ Medianowy (H6) 0,81 0,05 0,86 0,08 0,76 0,09
Maksimum (H7) 0,80 0,05 0,84 0,10 0,77 0,09
Selekcji 1 (H8) 0,79 0,05 0,84 0,11 0,74 0,10
Selekcji 2 (H9) 0,79 0,06 0,84 0,12 0,74 0,09

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Dla przyjetego zestawu siedmiu zmiennych diagnostycznych, najwyzsze
wspolczynniki trafho$ci w probie uczacej uzyskaty klasyfikatory zespolowe selekcji oraz
klasyfikator sztucznej sieci neuronowej. Wyniki te pokrywajg si¢ z rezultatami uzyskanymi
dla klasyfikatorow prezentowanych we wczes$niejszej czesci rozdziatu. Najwyzsze odchylenia
standardowe wspotczynnikoéw trafnosci uzyskat klasyfikator sztucznej sieci neuronowe;.
Wskazuje to na duzg wrazliwos¢ klasyfikatora na dobdr obiektow do proby uczacej podczas
jego uczenia, co moze by¢ zwigzane z przyjeta architekturg sieci. Najwigksza stabilnos¢
wynikow w probie uczace] przejawialy klasyfikatory liniowej analizy dyskryminacyjne;j
(AD), regresji logistycznej (RL), lasu losowego (LL) oraz glosowania wigkszosciowego
(H1). Takie same wyniki klasyfikacji uzyskano parami dla klasyfikatorow: sumacyjny (H2)
1 sumacyjny wazony (H3) oraz minimum (HS5) 1 maksimum (H7).

Dla 100-krotnego losowania proby, najwyzsza jako$¢ stawianych prognoz w probie
testujacej uzyskat klasyfikator lasu losowego, ktorego usredniony wspodtczynnik globalne;j
trafnosci byt nieznacznie lepszy od pigciu klasyfikatorow zespotowych (H1, H2, H3, H4, H6).

Las losowy uzyskat najwyzszy §redni poziom wspotczynnika globalnej trafnosci na poziomie
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0,82. Klasyfikator lasu losowego byl $rednio biorgc najskuteczniejszy w klasyfikowaniu
obiektow pochodzacych z populacji spotek zagrozonych upadioscig (sprawnos¢ II).
Najwyzsza zdolno$¢ klasyfikowania obiektow w dobrej kondycji finansowej przejawiaty
natomiast klasyfikator zespolowy glosowania wigkszosciowego.

Wielokrotne uczenie 1 testowanie klasyfikatorow dla zmieniajacej si¢ proby uczacej
1 testujgcej pozwolilo takze na zbadanie zdolnosci do generalizowania wynikow
klasyfikacyjnych. W tym celu skonstruowano wskaznik mierzacy odchylenie wynikow

klasyfikacji w probie testujacej od wynikdw uzyskanych w probie uczacej. Wskaznik ma

nastepujaca postac:
N u t 2
_ i=1(Tij - Tij (4.3)
gdzie:

T — wspolczynnik trafnosci w probie uczacej modelu dla j-tego klasyfikatora oraz i-tego
losowania proby; j = 1 (AD), 2 (RL), 3 (LL), 4 (SSN), 5 (H1),...,13 (H9);i =1, 2,..., 100,
ng — wspotczynnik trafhosci w probie testujacej modelu dla j-tego klasyfikatora oraz i-tego

losowania proby,

N — liczba powtorzen losowania proby.

Przedstawiony powyzej wskaznik stanowi $rednie odchylenie wspodiczynnika trafnosci
uzyskanego przez klasyfikator dla obiektéw proby testujacej w stosunku do wspdlczynnika
trafnosci dla obiektow proby uczacej. Czgsto wystepujacy problem przeuczenia
klasyfikatorow, dla ktorych trathos¢ klasyfikacyjna w probie testujgcej jest znaczaco nizsza
od trafhosci w probie uczacej, widoczny jest dla wysokich wartosci wskaznika.
Od klasyfikatoréw o wysokich zdolno$ciach do generalizowania wynikow oczekuje sig, aby
poziom wyznaczonego w ten sposodb odchylenia byt mozliwie niski. Zdolnosci uogélniania
wynikow przez klasyfikatory zbadano dla wszystkich trzech wspodlczynnikow trafnosci,
a uzyskane wyniki przedstawiono w tabeli 25.

Najnizsze wartosci wskaznika u; uzyskano dla klasyfikatora lasu losowego. Dla 100
powtorzen budowy klasytikatora lasu losowego, wyniki klasyfikacji obiektow mierzone za
pomoca wspotczynnika globalnej trafthosci w najmniejszym stopniu roznity dla proby uczacej

1 testujace;.
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Tabela 25. Zdolno§¢ klasyfikatoréw do generalizowania wynikéw klasyfikacji

Model Globalnie Sprawnosc 1 Sprawnos¢ 11
> | AD 0,07 0,09 0,12
:§ RL 0,07 0,09 0,11
£ | LL 0,06 0,09 0,11
)
£ [ gsN 0,12 0,13 0,14
Glosowanie (H1) 0,07 0,09 0,12
Sumacyjny (H2) 0,08 0,10 0,12
Sumacyjny (wazony) (H3) 0,08 0,10 0,12
2 | lloczynowy (H4) 0,09 0,11 0,13
i Minimum (H5) 0,09 0,12 0,13
& | Medianowy (H6) 0,07 0,09 0.11
Maksimum (H7) 0,09 0,12 0,13
Selekcji 1 (HS) 0,11 0,12 0,14
Selekeji 2 (H9) 0,12 0,13 0,14

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Najnizsze zdolnosci do generalizowania wynikow klasyfikacji wykazaly klasyfikatory
sztucznej sieci neuronowej oraz zespotowe klasyfikatory selekcji. Rezultaty przedstawione
w tabeli 25, a takze analiza wynikéw klasyfikacji z weze$niejszych etapow badania pozwalajg
stwierdzi¢, ze w przypadku tych klasyfikatorow wystepuje problem przeuczenia, co moze by¢
zwigzane z architekturg 1 algorytmem uczenia sztucznej sieci neuronowej. Obnizajgca si¢
jakos¢ predykcji sztucznej sieci neuronowej wptywa bezposrednio na wyniki uzyskiwane
przez klasytikatory selekcji, ktore w duzym stopniu wykorzystuja wskazania sztucznej sieci

neuronowej jako najlepszego klasyfikatora indywidualnego na etapie uczenia.

4.6. Wplyw stopnia niezgodnosci prognoz klasyfikatorow indywidualnych na

skuteczno$¢ metod laczenia i selekcji

Wykorzystanie klasyfikatorow zespotlowych powinno by¢ skuteczniejsze w sytuacii,
gdy roézne klasyfikatory indywidualne posiadaja wysokie zdolnosci predykcyjne,
a dokonywane przez nie bledne klasyfikacje dotycza roznych obserwacji [Kuncheva, 2000].
Weryfikacja opisanej zaleznosci dla problemu prognozowania upadiosci przedsigbiorstw

stanowi ostatni etap pierwszej czg¢sci przeprowadzonych badan.
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W toku prowadzonej wczesniej analizy wplywu doboru proby uczacej na skutecznos¢
metod taczenia 1 selekcji klasyfikatorow wielokrotnie konstruowano wszystkie klasyfikatory
indywidualne 1 zespotowe. Jedng z dodatkowych, wykonanych czynnos$ci byt pomiar stopnia
niezgodnosci prognoz klasyfikatorow indywidualnych na etapie ich uczenia. Za miare
niezgodno$ci prognoz przyjeto odsetek obiektow proby uczacej niejednoznacznie
zaklasyfikowanych przez klasyfikatory indywidualne. W prowadzonych badaniach przyjeto,
ze obiekt jest klasyfikowany niejednoznacznie jezeli przynajmniej jeden z klasyfikatorow
indywidualnych wskaze na jego przynalezno$¢ do populacji innej niz pozostale klasyfikatory.
Dla kazdego powtdrzenia losowania proby, autor posiadal zatem informacje o stopniu
niezgodnosci prognoz klasyfikatoréw indywidualnych oraz o jakosci prognoz wszystkich
zbudowanych klasyfikator6w w probie uczacej 1 testujacej. Dzigki tak zebranym danym,
zaprezentowanym w tabeli 26, mozliwe bylo odniesienie informacji o stopniu niezgodnosci
prognoz klasyfikatorow indywidualnych do wynikéw klasyfikacji poszczegdlnych metod.
Petne zestawienie uzyskanych wynikow znajduje si¢ w zatgczniku 1.

Tabela 26. Stopien niezgodnoSci prognoz klasyfikatoréw indywidualnych a skuteczno$¢ metod
laczenia i selekcji — zebranie danych

ngéiczynnik globalnej trgfnoéci Czy klasyfikator Odsetek obiektow
najlepszego z klasyfikatorow: zespolowy uzyskat | niejednoznacznie
Numer ) ) najwyzsza trafno$¢ w | klasyfikowanych przez
losowania indywidualnych zespotowych probie testujacej ? klasyfikatory indywidualne (R)
1 0,87 0,89 TAK 0,37
0,85 0,81 NIE 0,19
3 0,87 0,87 NIE 0,26
98 0,87 0,89 TAK 0,33
99 0,85 0,81 NIE 0,17
100 0,78 0,78 NIE 0,24

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Na podstawie informacji o najwyzszych uzyskanych warto$ciach wspdtczynnikow globalnej
trafnosci posrdd klasyfikatorow indywidualnych 1 zespolowych zliczono przypadki,
w ktorych zastosowanie metod fgczenia lub selekcji klasyfikatorow umozliwito poprawe
jakosci stawianych prognoz w probie testujacej. Takich przypadkow bylo 24. Mozna zatem
stwierdzi¢, ze dla 24 ze 100 losowan proby, zastosowanie metod fgczenia lub selekcji

klasyfikatorow poprawito jakos$¢ stawianych prognoz dla obiektow proby testujace;.
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Zebrane dane postuzyly do przeprowadzenia testu istotnosci rdznic stopnia
niezgodnosci prognoz w utworzonych dwoch grupach. Pierwsza z grup stanowily przypadki
losowan, w ktorych najlepszym sposroéd wszystkich klasyfikatorow okazywat si¢ klasytikator
zespotowy (24 ze 100). Druga grupe stanowily pozostate przypadki (76 ze 100). Ze wzgledu
na brak wystgpowania rozktadu normalnego zmiennych zastosowano nieparametryczny test
U Manna-Whitneya. Wynik przeprowadzonego testu zaprezentowano w tabeli 27.

Tabela 27. Stopien niezgodnoS$ci prognoz klasyfikatoréw indywidualnych a skuteczno$¢ metod
laczenia i selekcji — test statystyczny

Czy Klasyfikator Sredni odsetek obiektow
. niejednoznacznie
ze§poipwy uzyske’d’ Llczba. | Klasyfikowanych przez Statystyka testowa U Wartosé p
najwyzsza t1.rafn.osc w | wystapien Klasyfikatory indywidualne (R) Manna-Whitneya
probie testujacej ? W grupie
TAK 24 0,254
NIE 76 0,219 649 0,0329

Zrédto: Opracowanie wlasne.

Uzyskane wyniki testu potwierdzajg wystgpowanie statystycznie istotnych rdznic
wartosci badanej zmiennej dla poziomu istotnosci @ = 0,05. Wyzszy odsetek obiektow
niejednoznacznie klasyfikowanych przez klasyfikatory indywidualne zwigksza szanse
uzyskania poprawy jakosci prognoz przez zastosowanie metod 1gczenia lub selekcji
klasyfikatorow.

Badania przeprowadzone w tej czesci pracy pozwolily zbudowaé szereg
klasyfikatorow indywidualnych i1 zespolowych, a takze poréwna¢ uzyskane przez nie wyniki,
co odpowiada realizacji pierwszego z przyjetych celow szczegdélowych w pracy.
Klasyfikatory, ktére charakteryzowala najwyzsza jako$¢ prognoz w prébach uczacej
1 testujgcej moga stanowi¢ praktyczne narzedzia prognozowania upadlosci przedsiebiorstw
w Polsce. Dokonana analiza poréwnawcza pozwolita oceni¢ skuteczno$¢ metod laczenia
1 selekcji klasyfikatorow oraz przedstawi¢ jako$¢ prognoz uzyskang przez klasyfikatory
zespolowe na tle jakosci prognoz klasyfikatorow bazujacych na popularnych metodach
wykorzystywanych w prognozowaniu upadiosci przedsigbiorstw. Wyniki badania wptywu
doboru proby uczacej na skuteczno$¢ metod Iaczenia 1 selekeji klasyfikatorow wskazuja, ze
oczekiwana poprawa jakosci klasyfikacji nie zawsze wystepuje. Poszukujac odpowiedzi na
pytanie, w jakich sytuacjach rozwazana grupa metod przyczynia si¢ do poprawy
prognozowania upadtosci przedsigbiorstw, w ostatniej czgsci rozdziatu, przedstawiono analize

wplywu stopnia niezgodnosci prognoz klasyfikatorow indywidualnych na skuteczno$¢ metod
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faczenia 1 selekcji. Przeprowadzony test statystyczny potwierdzil, ze dla przypadkow,
w ktorych najlepszym z klasyfikatorow byl klasyfikator zespolowy, udziat obiektow
niejednoznacznie klasyfikowanych przez klasyfikatory indywidualne byt istotnie wyzszy niz
dla przypadkow, gdy najlepszym klasyfikatorem byl jeden z klasyfikatoréw indywidualnych.
Znaczaca cze$¢ badan opisanych w rozdziale czwartym poswigcona byla ocenie wpltywu
doboru obserwacji do proby uczacej na skutecznos$¢ podejscia zespolowego w prognozowaniu
upadltos$ci przedsiebiorstw 1 odpowiadata realizacji drugiemu z czterech celow szczegdlowych
rozprawy. Drugim obszarem, ktory warto podda¢ analizie w rozwazaniach nad skutecznos$cia
metod faczenia 1 selekcji klasyfikatorow jest obszar zwigzany z doborem zmiennych
diagnostycznych biorgcych udziat przy budowie klasyfikatorow. Rozwazaniom w tym
zakresie poswiecony zostal pigty rozdziatl niniejszej pracy, stanowigcy kontynuacje
prezentacji wynikow przeprowadzonych badan empirycznych 1 przyblizajacy autora do

ostatecznej weryfikacji hipotez przyjetych w rozprawie.
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Rozdzial V

Wplyw doboru zmiennych na skutecznos¢ metod laczenia oraz selekcji
klasyfikatorow

W badaniach empirycznych opisanych w czwartym rozdziale porownano jako$¢
predykcji klasyfikatoréw indywidualnych 1 zespolowych w prognozowaniu upadiosci
przedsigbiorstw w Polsce na podstawie jednego, okreslonego zestawu zmiennych
diagnostycznych. Druga cze$¢ przeprowadzonych badan empirycznych, opisanych
w niniejszym rozdziale, ma na celu ocen¢ wptywu doboru zmiennych objas$niajacych na
skuteczno§¢ metod faczenia 1 selekcji klasyfikatorow w prognozowaniu upadiosci
przedsigbiorstw. Zaprojektowane badanie symulacyjne pozwoli oceni¢ czy liczba zmiennych
objasniajacych, bioragcych udziat przy budowie klasyfikatoréw indywidualnych, ma wptyw na
jako$¢ prognoz uzyskiwanych przez klasyfikatory zespotowe. Realizujac trzeci z przyjetych
celow szczegélowych rozprawy zbadano zalezno$¢ pomiedzy liczbg zmiennych
objasniajacych a skuteczno$cig metod taczenia 1 selekcji. W dalszej czesci rozdziatu zbadano
takze, ktore ze zmiennych diagnostycznych w najwigkszym stopniu przyczynity si¢ do
prawidlowego  klasyfikowania  obiektow. Ocena  zdolnosci  dyskryminacyjnych
wykorzystanych wskaznikdw finansowych na podstawie przeprowadzonego badania
symulacyjnego stanowita czwarty — ostatni cel szczegétowy rozprawy. W ostatniej czesci
rozdziatu zaprezentowano autorski program komputerowy, ktory zostal stworzony na
potrzeby przygotowywanej rozprawy doktorskie;j.

Wykorzystane w  badaniach metody uczenia klasyfikatorow poprawnego
rozpoznawania populacji, z ktérej pochodza obserwacje, a takze budowa uczacego si¢

rogramu komputerowego® automatyzujacego dziatanie calego systemu klasyfikatorow
progr p g

’ Program uczacy si¢ jest rozumiany jako program wykorzystujacy pewien abstrakcyjny, parametryzowany
algorytm rozwigzywania danego problemu. Uczenie programu oznacza wowczas odnalezienie parametrow
algorytmu na podstawie pewnego zbioru danych (proba uczaca). Gotowy algorytm moze zostaé wykorzystany
do rozwigzania zdefiniowanego problemu.
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stanowig przyktad praktycznego wykorzystania podej$cia uczenia maszynowego
(ang. machine learning) w prognozowaniu upadiosci przedsiebiorstw w Polsce [Cichosz,
2007]. W badaniach wykorzystano zbiér metod rozpoznawania wzorcoOw takich jak: lasy
losowe, sztuczne sieci neuronowe, metody kombinowanej agregacji klasyfikatorow r6znego
typu, czy tez metoda losowych podprzestrzeni. Metody te zaliczane s do obszaru
statystycznych systemow uczacych si¢ pod nadzorem [Krzysko 1 inni, 2008].

W celu poréwnania oraz dokonania obiektywnej oceny dzialania poszczegdlnych
metod klasyfikacyjnych wykorzystanych w badaniach, przeanalizowano wyniki klasyfikacji
dla duzej liczby skonstruowanych klasyfikatoréw. Ostateczna weryfikacja prawdziwosci
postawionych hipotez badawczych wykonana zostata w oparciu o wyniki klasyfikacji prawie
550 tys. klasyfikatorow indywidualnych i zespolowych. Liczba klasyfikatorow wynika
z przyjetej procedury badawczej, opisanej w rozdziale 5.1. Cze$¢ przedstawionych
w rozdziale rezultatow badan empirycznych zostata opublikowana przez autora niniejsze;]

pracy w czasopi$mie ,,Przeglad Statystyczny” [Lach, 2017].

5.1. Celi procedura przeprowadzonego badania symulacyjnego

Badanie stuzy ostatecznej weryfikacji hipotezy mowigce] o wyzszej skuteczno$ci
klasyfikatorow zespofowych nad klasyfikatorami indywidualnymi w prognozowaniu
upadlosci przedsigbiorstw oraz wptywie liczby uwzglednianych zmiennych na skuteczno$¢
metod tgczenia 1 selekcji klasyfikatorow. Przeprowadzone badanie pozwoli oceni¢ 1 porownac
wyniki klasyfikacji wszystkich 13 klasyfikatorow (4 indywidualnych i1 9 zespotowych) biorac
pod uwage zard6wno wplyw doboru obserwacji do proby uczacej i testujacej, jak 1 wplyw
doboru zmiennych objasniajacych. Istotnym elementem badania, szczegdlnie z punktu
widzenia ekonomicznego, bylo utworzenie listy wskaznikow finansowych, ktore
w najwigekszym stopniu wplywaly na poprawng klasyfikacje obiektow do populacji spotek
w dobrej kondycji finansowej oraz populacji spotek zagrozonych upadioscia. W tym celu
zaproponowano  konstrukcj¢  miernika  zdolno$ci  dyskryminacyjnych  wszystkich
wykorzystanych w badaniu wskaznikow finansowych. W ocenie autora, wyniki
przeprowadzonej analizy w niniejszym rozdziale pozwalaja odpowiedzie¢ na pytanie, czy
1 kiedy warto stosowa¢ metody taczenia oraz selekcji klasyfikatorow do problemu
prognozowania upadtosci przedsigbiorstw.

W celu zapewnienia porownywalnosci uzyskiwanych wynikow, na poszczegolnych

etapach badania, wszystkie klasyfikatory (4 indywidualne 1 9 zespotowych) byly za kazdym
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razem konstruowane i oceniane na podstawie takich samych prob uczacych i testujacych.
Uzyskane roznice jakosci klasyfikacji obiektow w probach wynikaty zatem wylgcznie ze
specyfiki  dziatania  poszczegdlnych metod. Schemat zaproponowanego badania

symulacyjnego przedstawiono na rysunku 19.

Rysunek 19. Procedura przeprowadzonego badania symulacyjnego

19 wskaZnikéw finansowych

b o g

Klasyfikatory Klasyfikatory Klasyfikatory
indywidualne (4) indywidualne (4) indywidualne (4)
i zespotowe (9) i zespotowe (9) i zespotowe (9)

4) Ocena jakosci prognoz

1) 100 krotne losowanie zestawow zmiennych dla kazdej mozliwej liczebnos$ci od 2 do 18.

€ mmmmmmmmm

2) 25 krotne losowanie proby uczacej i testujacej w proporcji 70:30.
3) Uczenie i testowanie klasyfikatorow indywidualnych i zespotowych.
4) Ocena i porownanie jakosci prognoz dla réznej liczby zmiennych objasniajacych oraz

ocena zdolnosci dyskryminacyjnych wskaznikow finansowych.

Zrodto: Opracowanie wilasne.
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W pierwszym kroku badania, dla kazdej z mozliwych liczebnosci zmiennych
w konstruowanych klasyfikatorach (przyjeto od 2 do 18) wylosowano po 100 réznych
kombinacji zmiennych sposroéd wszystkich 19 dostepnych wskaznikow finansowych®.
Losowanie réznych zestawdéw zmiennych objasniajacych w celu zbudowania na ich
podstawie duzej liczby klasyfikatorow odpowiada zalozeniom metody losowych
podprzestrzeni, opisanej w trzecim rozdziale pracy. W przypadku zaprojektowanego badania
symulacyjnego, wykorzystane elementy metody losowych podprzestrzeni stuza mozliwosci
ocenienia wptywu roznej liczby zmiennych objasniajagcych na skuteczno$¢ metod Iaczenia
1 selekeji klasyfikatorow.

Autor badania ma $wiadomos$¢, ze w losowym zestawie zmiennych moga znajdowac
si¢ pary zmiennych silnie skorelowanych. Taka analiza rowniez zostala przeprowadzona’. Nie
zdecydowano si¢ jednak na usuwanie zmiennych skorelowanych, poniewaz nadrzednym
kryterium oceny klasyfikatorow przyjetym w badaniu byla wylacznie zdolno$¢ poprawnej
klasyfikacji obiektow. Ze wzgledu na przyjety instrumentalny charakter konstruowanych
klasyfikatorow oraz ich duzg liczbg, w toku prowadzonych badan wtasnosci statystyczno-
ekonometryczne konstruowanych klasyfikatorow nie podlegaty glebszej analizie (dotyczy to
szczegdlnie klasyfikatorow parametrycznych). Rozwazania na temat ,,dobrych modeli”
w przypadku ich poznawczej 1 instrumentalnej roli przedstawit Zbigniew Czerwinski
w ksigzce pt. ,,Moje zmagania z ekonomig”. Autor tlumaczy dlaczego z punktu widzenia
instrumentalnej roli modelu dozwolone jest wykorzystywanie do prognozowania modeli
ekonometrycznych, przy ktorych budowie braly udziat skorelowane ze soba zmienne
[Czerwinski, 2002].

Dla kazdego wylosowanego zestawu zmiennych objasniajacych z pierwszego kroku
badania, w drugim kroku procedury badawczej, 25-krotnie losowano probe uczaca
1 testujacg w proporcji 70:30 (70% - proba uczaca: 30% - proba testujaca). W tym celu
wykorzystano metod¢ losowania prostego bez zwracania. Wielokrotne losowanie proby dla
kazdego z zestawdw zmiennych objasniajacych pozwoli uwzgledni¢ wptyw doboru

obserwacji do proby podczas pordwnywania 1 oceniania skutecznosci poszczegdlnych metod.

® Wyjatkami byty losowania 2-elementowych oraz 18-elementowych kombinacji sposrod 19 wskaznikow
finansowych. W tych wypadkach zbadano wszystkie mozliwe kombinacje dokonujac przegladu zupelego
mozliwych zestawoéw zmiennych. Bylo ich odpowiednio 171 oraz 19.

7 Macierz korelacji dla wszystkich zmiennych objasniajacych wykorzystanych w badaniach znajduje si¢ w tabeli
12 w rozdziale IV niniejszej pracy.
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W celu okreSlenia krotnosci losowania przeprowadzono dodatkowa analize¢ stabilnosci
wynikow klasyfikacji czterech klasyfikatorow indywidualnych, budowanych na potrzeby
badan przedstawionych w czwartym rozdziale niniejszej pracy. Uzyskane wyniki

przedstawiono na wykresie 13.

Wykres 13. Stabilno$¢ wynikéw klasyfikacji a wybor liczby powtoérzen losowania préby
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Liczba powtorzen losowania

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Na podstawie wartosci wspdtczynnikdéw globalnej trafnosci w probie testujacej, usrednianych
dla roznej liczby powtdrzen losowania, autor zdecydowat si¢ ustali¢ liczbe powtorzen
losowania w badaniu symulacyjnym na poziomie 25.

W trzecim kroku procedury badawczej dla kazdej pojedynczej wylosowanej
kombinacji zmiennych, 25-krotnie zbudowano 1 oceniono jako$¢ prognoz dla kazdego
z 13 klasyfikatorow. Warto przypomnie¢, ze byty to 4 klasyfikatory indywidualne (AD, RL,
SSN, LL) oraz 9 klasytikatorow zespotowych (H1, H2, H3, H4, H5, H6, H7, H8, H9). W te;j
czgsci badan przyjeto takie same zalozenia dotyczace konstrukcji niektorych klasyfikatorow
jak zostalo to przedstawiono w poprzednim rozdziale pracy. W przypadku tak
zaprojektowanego badania, uzyskane wyniki klasyfikacji dla wszystkich 13 klasyfikatoréw sg
w petni porownywalne. Dla kazdej pojedynczej, wylosowanej kombinacji zmiennych,
wszystkie klasyfikatory byly uczone 1 testowane na dokfadnie tych samych losowych
zestawach obserwacji. Dla pojedynczego losowego zestawu zmiennych objasniajgcych
wyznaczono 325 klasyfikatorow ((4+9):25), a faczna liczba klasyfikatorow uwzglgedniona
w badaniu dla wszystkich mozliwych kombinacji zmiennych (wskazanych w pierwszym

kroku procedury badawczej) wyniosta 549 250.
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W czwartym, ostatnim kroku przyjetej procedury badawczej dokonano agregacji
wynikow prognoz wszystkich klasyfikatorow na poziomie proby uczacej oraz testujacej dla
kazdej mozliwej liczebnosci obserwacji, co pozwolilo na ostateczne pordéwnanie
klasyfikatorow indywidualnych i1 zespotowych. Podobnie jak w przypadku pierwszej czesci
badan empirycznych wszystkie analizy wykonano z wykorzystaniem aplikacji komputerowej

napisanej w srodowisku R z graficznym interfejsem uzytkownika.

5.2. Poroéwnanie jakosci prognoz klasyfikatorow indywidualnych i zespolowych

z uwzglednieniem roznej liczby zmiennych diagnostycznych

Na wykresie 14 przedstawiono ksztaltowanie si¢ srednich wspofczynnikow globalne;j
trafhosci uzyskanych przez budowane klasyfikatory dla obiektow proby uczacej (lewy
wykres) oraz testujgcej (prawy wykres) w zaleznosci od liczby zmiennych diagnostycznych
bioracych udziat przy ich budowie. Linig pogrubiong, dodatkowo znakowang symbolem,
zaznaczono wyniki, ktore uzyskaty klasyfikatory indywidualne. Warto przypomnie¢, ze dla
kazdej z mozliwych liczebnosci zmiennych (od 2 do 18) wyznaczono po 100 losowych
kombinacji zmiennych (wyjatkami byty klasyfikatory dla 2 1 18 zmiennych diagnostycznych),

dla ktorych 25-krotnie budowano 1 testowano wszystkie 13 klasyfikatorow.

Wykres 14. Liczba zmiennych w modelach a trafno$¢ prognoz w probach uczacej i testujacej
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Zrodto: Opracowanie wlasne.
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Na podstawie wynikdw uzyskanych dla proby uczacej mozna stwierdzi¢, ze $rednia
wartos¢ wspolczynnikow globalnej trafnos$ci dla wszystkich analizowanych klasyfikatorow
wzrastala wraz ze wzrostem liczby zmiennych diagnostycznych biorgcych udzial przy
budowie klasyfikatoréw. Jest to spodziewany efekt, poniewaz wraz ze wzrostem liczby
zmiennych, zwigkszany jest zas6b informacji, na podstawie ktérego dokonywana jest
klasyfikacja obiektow. Z tego powodu, wraz ze wzrostem liczby zmiennych diagnostycznych,
nalezy w ogolnym przypadku spodziewaé si¢ wyzszej jako$ci stawianych prognoz na
poziomie proby uczacej. Najskuteczniejsze w probie uczacej okazaly si¢ klasyfikatory
selekcji uzyskujace srednig trafno$¢ globalng przekraczajaca poziom 0,9. Dla wszystkich
mozliwych liczebnosci zmiennych, klasyfikatory selekcji okazywaty sie lepsze od
najlepszego z klasyfikatorow indywidualnych. Sytuacja ta wynika bezposrednio z samej
konstrukcji tego typu klasyfikatora zespolowego. Warto przypomnie¢, ze stosujac metode
selekcji klasyfikatorow, w pierwszym kroku przyjetej w badaniach metody CS, dokonywany
jest podziat wszystkich obserwacji proby uczacej na roztaczne podzbiory obiektow (regiony)
podobnych do siebie pod wzgledem okreslonych cech. Dla kazdego ustalonego regionu, do
klasyfikacji wykorzystuje si¢ ten z klasyfikatorow, ktory w danym regionie na etapie uczenia
uzyskat najwyzszg jakos$¢ klasyfikacji. Najlepszy z klasyfikatorow indywidualnych moze
uzyska¢ w probie uczacej co najwyzej takg sama jakos$¢ klasyfikacji co klasyfikator selekcji.
Taka sytuacja moze mie¢ miejsce tylko w przypadku, gdy w kazdym z ustalonych regionow
najlepszy okazywalby si¢ za kazdym razem ten sam klasyfikator indywidualny.

Wigkszos¢ budowanych klasyfikatorow zwigkszata zdolnos¢ poprawnej klasyfikacji
obiektow proby testujacej do momentu uwzgledniania liczby zmiennych nieprzekraczajacej
6-8. Przy wyzszej liczbie zmiennych wspoiczynniki globalnej trafnosci stabilizowaty si¢ lub
obnizaty swoja wartos¢. Jest to widoczne w prawej czgsci wykresu 14. Wyjatkiem jest
klasyfikator lasu losowego, dla ktorego $rednia traftho$¢ prognoz w probie testujacej wzrasta
wraz ze wzrostem liczby uwzglednianych zmiennych. Klasyfikatory lasu losowego
uzyskiwaty $rednio biorgc najwyzszg jakos$¢ prognoz sposréd wszystkich analizowanych
klasyfikatorow dla liczby zmiennych diagnostycznych wiekszej niz 8. Warto przypomniec
w tym miejscu, ze w konstrukcji lasu losowego, wykorzystywane sg proby bootstrapowe
obiektow, biorace udziat podczas uczenia pojedynczych drzew klasyfikacyjnych sktadajacych
si¢ na las losowy. Z tego powodu kazde drzewo klasyfikacyjne uczone jest na podstawie
okoto 2/3 wszystkich obiektow proby uczacej. Na etapie agregacji wynikow klasyfikacji lasu

losowego, kazda obserwacja klasyfikowana jest tylko przez te drzewa, w ktorych budowie nie
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brata udziatu. Jest to mechanizm walidacyjny wbudowany w algorytm uczenia lasu losowego.
Z tego powodu, w probie testujacej, las losowy uzyskuje wysokie wyniki klasyfikacji,
zblizone do tych uzyskiwanych na etapie uczenia. W przypadku mniejszej liczby zmiennych
diagnostycznych, najwyzsze wyniki klasyfikacji w probie testujacej uzyskaty klasyfikatory
zespolowe (sumacyjny 1 medianowy) oraz klasyfikator regresji logistycznej. Takie same
wyniki uzyskaly pary klasyfikatorow zespotowych 1fgczonych: sumacyjny 1 sumacyjny
(wazony), a takze minimum 1 maksimum.

Przeprowadzone badanie umozliwia zbudowanie rankingéw klasyfikatoréw ze
wzgledu na jako$¢ uzyskiwanych prognoz z uwzglednieniem liczby zmiennych
diagnostycznych biorgcych udzial przy ich budowie. W nastgpnym kroku dokonywano
budowy rankingdéw, w ramach ktorych kazdy z klasyfikatorow mogt zaja¢ pozycje od
1 (najlepszy z klasyfikatoréw) do 13 (najgorszy z klasyfikatorow). W ostatnim kroku
procedury budowy rankingéw, dla kazdej z mozliwych liczebnosci zmiennych
diagnostycznych (od 2 do 18) wskazano na median¢ pozycji rankingowych uzyskanych przez
kazdy z klasyfikatorow (mediana na podstawie pozycji w rankingach dla 100 losowan
zestawOw zmiennych w obrebie kazdej mozliwej liczebnosci od 2 do 18). Uzyskane wyniki

dla proby uczacej oraz testujacej przedstawiono na wykresach 15 i 16 oraz w tabelach 1 1 2.

Wykres 15. Mediany pozycji rankingowych — proba uczaca
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Zrodto: Opracowanie wlasne.
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Wykres radarowy 15 oraz tabela 28 prezentuja mediany pozycji klasyfikatorow
w rankingu jakosci stawianych prognoz wyznaczanych dla obserwacji z proby uczacej. Dla
zachowania przejrzystosci, na wykresie przedstawiono 8 z 13 klasyfikatorow indywidualnych
1 zespolowych. Wykres 15 potwierdza wczesniejsze obserwacje dotyczace najwyzszej jakosci
prognoz na etapie uczenia uzyskiwane przez klasyfikator selekcji (na wykresie H9). Dla
kazdej mozliwej liczebnosci zmiennych klasyfikator ten zaymowat pierwsze pozycje. Sposréd
klasyfikatorow indywidualnych, najwyzsza median¢ pozycji rankingowych uzyskiwat
klasyfikator sztucznej sieci neuronowej. Sztuczne sieci neuronowe uzyskiwaty szczegolnie
wysokie pozycje w rankingu dla malej liczby zmiennych diagnostycznych (od 2 do 5).
W przypadku tego klasyfikatora, na wykresie 15, widoczna jest duza niestabilno$¢ pozycji
rankingowych uzyskiwanych w zaleznos$ci od liczby zmiennych uwzglednianych przy jego
konstrukcji. Warto takze zauwazy¢, ze na etapie uczenia, klasyfikatory indywidualne

zajmowaty odlegte pozycje w rankingu dla kazdej mozliwej liczby zmiennych.

Tabela 28. Mediany pozycji rankingowych — préba uczaca

Liczba
smiennych RL LL SSN AD H1 H2 H3 H4 H5 H6 H7 HS8 H9
2 9 13 3 12 9 6 6 7 9 5 9 2 1
3 11 12 3 12 10 7 7 5 5 9 5 2 1
4 11 12 3 12 10 7 7 6 4 9 4 2 1
5 11 12 3 12,5 10 7 7 6 4 9 4 2 1
6 10 12 7 13 10 6 6 5 4 9 4 2 1
7 10 12 9,5 12 10 6 6 5 4 9 4 2 1
8 10 12 8,5 12 10 6 6 5 4 9 4 2 1
9 10 12 5,5 12,5 10 7 7 5 4 9 4 2 1
10 10 12 8,5 13 10 6,5 6,5 5 3 9 3 2 1
11 11 12 5 12 10 7 7 6 4 9 4 2 1
12 10 12 6 12 10 6 6 5 3 9 3 2 1
13 10 12 8 13 10 6 6 5 3 9 3 2 1
14 10 12 6 12 10 6 6 5 3 9 3 2 1
15 10 13 8 12 10 6 6 5 3 9 3 2 1
16 10 13 6 12 10 6 6 5 3 9 3 2 1
17 10 13 8 12 11 6 6 5 3 9 3 2 1
18 11 13 8 12 10 6 6 5 3 9 3 2 1

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Wykres radarowy 16 oraz tabela 29 prezentuja mediany pozycji klasyfikatorow
w rankingach jakos$ci stawianych prognoz dla obiektow proby testujacej. Z punktu widzenia

przysztego stosowania  klasyfikator6w jako narzedzi prognozowania upadiosci
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przedsiebiorstw, wyniki uzyskiwane przez klasyfikatory w probie testujace;] w wigkszym
stopniu wplywaja na ogdlng ocene skutecznosci poszczegdlnych metod, niz wyniki uzyskane

w probie uczace;.

Wykres 16. Mediany pozycji rankingowych — préba testujaca
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Zrodto: Opracowanie wlasne.

Wykres radarowy (wykres 16) uzyskany dla obiektow proby testujacej rozni sie
w istotny sposéb od wykresu uzyskanego dla obiektow proby uczacej (wykres 15). Pierwsza
roznica zwigzana jest ze znacznym pogorszeniem wynikow uzyskiwanych przez klasyfikatory
selekcji, ktore w probie testujacej plasujg si¢ na odlegtych pozycjach w rankingu jakos$ci
prognoz, bez wzgledu na liczb¢ zmiennych diagnostycznych biorgcych udzial przy budowie
klasyfikatorow. Pogorszenie jakosci prognoz klasyfikatorow selekcji jest widoczne rowniez
na wczesniej prezentowanym wykresie 14.

Warto takze zauwazy¢ znaczacy spadek mediany pozycji w rankingu jako$ci prognoz
uzyskiwanych przez sztuczng sie¢ neuronowg w probie testujacej w stosunku do pozycji
uzyskiwanych dla obiektow proby uczacej. Klasytikatory sztucznej sieci neuronowej, ktore
uzyskiwaty $rednio biorgc najwyzsze pozycje w rankingu jakosci prognoz w probie uczacej
sposrod wszystkich klasyfikatorow indywidualnych, w probie testujgcej zajmuja odlegle
pozycje bez wzgledu na liczbe zmiennych diagnostycznych (pozycje od 9 do 13).
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Przeanalizowano takze kolejno$¢ pozycji rankingowych uzyskiwanych przez
klasyfikator lasu losowego w probie testujacej. W przypadku matej liczby zmiennych
(od 2 do 5), klasyfikator lasu losowego zajmowal dalekie miejsca w rankingu jakosci
stawianych prognoz (od 7 do 12). Wraz ze wzrostem liczby zmiennych, pozycja rankingowa
lasu losowego poprawiala sie. W przypadku klasyfikatorow, przy ktoérych budowie brato
udzial co najmniej 9 zmiennych diagnostycznych, las losowy za kazdym razem wypadal
najlepiej w rankingu jakosci stawianych prognoz dla obiektow proby testujacej. Sytuacja ta
jest rowniez widoczna na wykresie 14, na ktorym zauwazalny jest spadek jakosci prognoz
w probie testujacej uzyskiwanych przez zdecydowang wigkszos¢ klasyfikatorow dla liczby

zmiennych diagnostycznych przekraczajacych 6-8.

Tabela 29. Mediany pozycji rankingowych — préba testujaca

Zr;:j:;ch RL LL SSN AD H1 H2 H3 H4 HS5 Heé H7 HS8 H9
2 4 12 9 12 8 4 4 5 7 4 7
3 5 11 11 12 6,5 3 3 5 6 3 6 9 9
4 4 9 12 12 7 3 3 5 6 4 6 10 10
5 4 7 12 12 6 3 3 5,5 7 3 7 10,5 11
6 6 3 12 12 7 3 3 5 6 4 6 10,5 10
7 5 2,5 13 12 7 3 3 6 7 4 7 10 10
8 6,5 2,5 13 12 7 3 3 5 7 3 7 10 10
9 7 1 13 12 7,5 3 3 5 7 3 7 10 10
10 7 1 13 12 8 3 3 5 7 3 7 10 10
11 7 1 13 11 6 3 3 6 8 2 8 11 11
12 7 1 13 11 6 3 3 6 8 2 8 11 10,5
13 8 1 13 12 6 3 3 6 7 2 7 10 11
14 8,5 1 13 11 6 3 3 6 8 2 8 10 11
15 9 1 13 11 6 3 3 6 7 2 7 10 11
16 10 1 13 10 6 3 3 6 7 2 7 10 11
17 10 1 13 11 6 3 3 6 7 2 7 10 11
18 10 1 13 10 5 3 3 6 7 2 7 10 11

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Analizujac mediany pozycji rankingowych, prezentowane w tabeli 29 nalezy
podkresli¢ stabilne 1 wysokie pozycje rankingowe najlepszych z klasyfikatoréw zespotowych.
Byty nimi klasyfikator sumacyjny (H2) oraz klasyfikator sumacyjny wazony (H3), ktorych

mediany pozycji w rankingu jako$ci prognoz byly takie same, oraz klasyfikator medianowy
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(H6). Warto takze zauwazy¢, ze klasyfikator glosowania wigkszosciowego, ktéry jest
najbardziej uniwersalnym® klasyfikatorem zespolowym [Krzy§ko i inni, 2008],
w przygotowanych rankingach jakosci prognoz wypadt przecigtnie (pozycje od 5 do 8).
Posrod klasyfikatorow zespolowych, znacznie wyzsze S$rednie wspolczynniki globalnej
trafhoSci uzyskiwaly, wspomniane wczes$niej, klasyfikatory sumacyjne 1 medianowe.
Dokonana analiza poréwnawcza zar6wno na poziomie proby uczacej, jak i testujacej, pozwala
stwierdzi¢, ze wykorzystanie klasyfikatorow zespolowych bazujacych na wektorach
prawdopodobienstw a posteriori dla kazdego z klasyfikatorow indywidualnych
(np. klasyfikator sumacyjny lub medianowy) stanowi skuteczniejsza metode agregacji
wynikow klasyfikacji niz metoda glosowania wigkszosciowego.

Przeprowadzone obszerne badanie symulacyjne umozliwia wskazanie konkretnych
klasyfikatorow, ktore dla kazdej mozliwej liczebnosci zmiennych uzyskaly najwyzsza jakosé¢
poprawne] klasyfikacji w  prognozowaniu upadiosci przedsigbiorstw w  Polsce.
Zaprezentowane w tabeli 30 wartosci wspolczynnikow globalnej trafnos$ci najlepszych
klasyfikatorow wskazanych dla kazdej mozliwej liczebno$ci zmiennych diagnostycznych sg
warto$ciami usrednionymi dla 25-krotnego losowania proby uczacej 1 testujacej. Tabela

zawiera wyniki klasyfikacji uzyskane dla obiektow proby testujace;.

¥ Uniwersalnos¢ klasyfikatora glosowania wickszo$ciowego polega na tym, ze moze on by¢ wykorzystywany
w przypadku klasyfikatorow indywidualnych, ktore dostarczajg jedynie wskazanie klasy (populacji)
przynaleznosci obiektow. Nie jest w tym przypadku wymagana znajomos$¢ prawdopodobienstwa a posteriori
przynaleznosci do kazdej z mozliwych klas.
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Tabela 30. Klasyfikatory z najwyzszymi wspo6lczynnikami globalnej trafnosci w probie
testujacej

Liczba Wsp. . .
szmiennych globalrrle'J Klasyfikator Zestaw zmiennych
trafnosci
2 0,847 RL X5, X12
3 0,848 RL X1, X2, X15
4 0,865 RL X5, X10, X11, X12
5 0,869 LL X2, X4, X10, X14, X16
6 0,869 H2 X5, X6, X12, X14, X17, X18
7 0,852 LL X2, X6, X9, X14, X16, X18, X19
8 0,857 H2 iH6 X1, X2, X5, X7, X8, X15, X17, X18
9 0,859 H2 X3, X4, X5, X8, X9, X10, X12, X18, X19
10 0,859 Hé6 X4, X7, X9, X10, X11, X13, X14, X16, X17, X18
11 0,858 LL X2, X3, X5, X8, X9, X10, X13, X14, X16, X18, X19
12 0,866 LL X2, X3, X4, X5, X6, X7, X8, X11, X12, X13, X17, X18
13 0,858 LL X1, X3, X4, X6, X7, X8, X9, X10, X14, X15, X16, X18, X19
14 0,869 LL X2, X3, X4, X5, X8, X9, X11, X13, X14, X15, X16, X17, X18, X19
15 0,863 LL X4, X5, X6, X7, X8, X9, X10, X11, X12, X13, X14, X16, X17, X18, X19
16 0,862 LL X2, X3, X4, X5, X6, X8, X9, X10, X12, X13, X14, X15, X16, X17, X18, X19
17 0,867 LL X2, X3, X4, X6, X7, X8, X9, X10, X11, X12, X13, X14, X15, X16, X17, X18, X19
18 0,853 LL X1, X2, X3, X4, X5, X6, X7, X8, X9, X10, X11, X13, X14, X15, X16, X17, X18, X19

Zrédto: Opracowanie wlasne.

Na podstawie informacji zawartych w tabeli 30 mozna stwierdzi¢, ze w przypadku
matej liczby zmiennych (od 2 do 4) najwyzsze zdolno$ci poprawnej klasyfikacji obiektow
uzyskaty za kazdym razem klasyfikatory indywidualne regresji logistycznej. W przypadku
klasyfikatorow uwzgledniajacych duza liczbe zmiennych diagnostycznych (od 11 do 18), za
kazdym razem najskuteczniejszy okazywal si¢ klasyfikator lasu losowego. Klasyfikatory
zespotowe oparte na metodach taczenia: H2 (klasyfikator sumacyjny) oraz H6 (klasyfikator
medianowy) uzyskiwatly najwyzsze wyniki poprawnej klasyfikacji obiektow dla liczby
zmiennych 6 oraz od 8 do 10. Najwyzszy wspolczynnik globalnej trafhosci, ktory udato sig
uzyska¢ w probie testujgcej dla wszystkich konstruowanych klasyfikatorow wyniost 0,869,
a uzyskano go w przypadku klasyfikatora zespotowego sumacyjnego (przypadek 6 zmiennych
diagnostycznych) oraz klasyfikatora indywidualnego lasu losowego (przypadki 5 1 14
zmiennych diagnostycznych).

Na podstawie uzyskanych wynikow przeprowadzonej symulacji, w dalszej cze$ci

badania postanowiono przeanalizowaé czesto$¢ wystepowania sytuacji, w ktorej jeden
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z 9 klasyfikatoréw zespotowych charakteryzowat si¢ najwyzsza jakos$cig prognoz sposrod
wszystkich 13 klasyfikatorow uwzglednianych w badaniu. Na wykresie 17 przedstawiono
odsetek klasyfikatorow indywidualnych oraz zespolowych, ktore uzyskaly najwyzsza trafnos$¢
globalng prognoz w probie testujacej dla kazdej mozliwych liczebnosci zmiennych
diagnostycznych. Dla przykladu, sposrod 100 wylosowanych zestawdéw zmiennych
diagnostycznych z 4 zmiennymi, w 49 przypadkach klasyfikatorem, ktory uzyskat najwyzsza
trafho$¢ globalng w probie testujacej (pamigtajac o usrednieniu wynikéw dla 25-krotnego
losowania proby uczacej i testujacej) byl jeden z 4 klasyfikatorow indywidualnych.
W 46 przypadkach natomiast, najwyzsza trafno$¢ globalng uzyskat jeden z 9 klasyfikatoréw
zespotowych. W pozostatych 5 przypadkach najlepszy z klasyfikatorow indywidualnych oraz

zespotowych wskazaty takg sama wielko$¢ wspotczynnika globalnej trafnosci.

Wykres 17. Czesto$¢ wystapien klasyfikatorow z najwyzszym wspoélczynnikiem globalnej

trafno$ci w probie testujacej a liczba uwzglednianych zmiennych

Odsetek wystgpien

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Liczba zmiennych
B Najwyzszg trafno$¢ globalng uzyskat jeden z 9 klasyfikatorow zespotowych
= Najlepszy z klasyfikatorow zespotowych i indywidualnych uzyskatly taka sama trafnos¢ globalna
® Najwyzsza trafnos¢ globalng uzyskat jeden z 4 klasyfikatoréw indywidualnych

Zrédto: Opracowanie wlasne.

Posréd klasyfikatoréw z matg liczbg zmiennych (2, 3, 5) dla ponad polowy
przypadkéw wylosowanych zestawéw zmiennych diagnostycznych, spos$rod wszystkich
13 klasyfikatorow uwzglednianych w badaniu, najlepszym okazywat si¢ jeden
z 9 klasyfikatorow zespolowych. Odsetek ten spada wraz ze wzrostem liczby zmiennych.

Sytuacja ta jest zwigzana z rosngca (wraz ze wzrostem liczby zmiennych) skutecznoscia
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poprawne] klasyfikacji obiektow przez klasyfikator lasu losowego, nalezacego do grupy
klasyfikatorow indywidualnych. Dla przyjetego w badaniach zestawu klasyfikatorow
indywidualnych (AD, RL, SSN i1 LL) mozna stwierdzi¢, ze klasyfikatory zespolowe czgsciej
uzyskuja wyzsze wyniki klasyfikacji niz najlepsze z klasyfikatorow indywidualnych
w przypadku mniejszej liczby zmiennych diagnostycznych. Warto przypomnie¢ takze, ze
klasyfikatory zespolowe: sumacyjny 1 medianowy (H2 1 H6) znalazly si¢ rdéwniez
w zestawieniu najlepszych klasyfikatoréw, zaprezentowanych w tabeli 30. Poza wyborem
liczebno$ci zmiennych, istotny jest oczywiscie sam dobor zestawu zmiennych

diagnostycznych, na podstawie ktérego budowane sg konkretne klasyfikatory.

5.3. Ocena zdolnosci dyskryminacyjnych wskaznikow finansowych na

podstawie wynikow przeprowadzonego badania symulacyjnego

Z ekonomicznego punktu widzenia, istotnym aspektem badan nad prognozowaniem
upadltosci przedsigbiorstw jest ocena sity wplywu poszczegolnych wskaznikéw finansowych
na decyzje o klasyfikacji obiektow do populacji spotek zdrowych lub zagrozonych
upadtoscig. Ocena zdolnosci dyskryminacyjnych tych wskaznikow pozwala wskazaé
kluczowe oraz mniej istotne zmienne diagnostyczne wpltywajace na sposob klasyfikowania
obiektow w obrebie obu zdefiniowanych populacji.

W celu dokonania poréwnania wszystkich uwzglednionych w badaniach wskaznikow
finansowych ze wzgledu na ich zdolnosci dyskryminacyjne, zaproponowano procedurg
wyznaczania wskaznika zdolnosci dyskryminacyjnych na podstawie uzyskanych juz
wynikow. Warto przypomnie¢ w tym miejscu, ze w toku prowadzonego badania
symulacyjnego budowano m.in. zestawy wszystkich 13 klasyfikatorow dla wszystkich
mozliwych 2-elementowych kombinacji zmiennych diagnostycznych sposrod 19 dostepnych
wskaznikow finansowych. Takich kombinacji bylo 171. Kazdy ze wskaznikow znalazt si¢
w 18 zestawach zmiennych diagnostycznych, na podstawie ktorych konstruowano wszystkie
13 klasyfikatorow.

Mozliwe bylo zatem policzenie $redniego wspotczynnika globalnej trathosci w probie
uczacej oraz testujgcej dla wszystkich uzyskanych w ten sposob klasyfikatorow, w ktérych
budowie brat udziat kazdy z dostepnych wskaznikow finansowych. Usredniona warto$¢
wspotczynnikow globalnej trafhosci wszystkich klasyfikatorow, dla ktoérych para zmiennych
diagnostycznych zawierata dany wskaznik finansowy, stanowi miernik zdolnos$ci

dyskryminacyjnych tego wskaznika. Uzyskane wyniki wyznaczonego w sposodb numeryczny
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wskaznika zdolnos$ci dyskryminacyjnych zmiennych przedstawiono na wykresie 18 oraz

w tabeli 31.

Wykres 18. Zdolno$ci dyskryminacyjne zmiennych objasniajacych

0,84
0,82
0,80
0,78
0,76
0,74
0,72
0,70
0,68
0,66
0,64
0,62

Miernik zdolnos$ci
dyskryminacyjnych

X15 X12 X14 X9 X3 X6 X5 X1 X8 XI8 X7 X2 X4 X10 X11 X16 X19 X13 X17

Wprobauczaca M proba testujaca Zmienna objasniajaca

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Tabela 31. ZdolnoS$ci dyskryminacyjne zmiennych objasniajacych

Zmienna Wskaznik finansowy Proba uczaca Proba testujaca
X15 kapital wtasny / zobowigzania ogoétem 0,814 0,796
X12 zobowigzania ogotem / aktywa ogdtem 0,806 0,791
X14 kapital wtasny / aktywa ogoétem 0,808 0,783

X9 wskaznik biezacej ptynnosci 0,796 0,776
X3 zysk brutto do aktywow ogdtem 0,793 0,773
X6 marza zysku netto 0,784 0,772
X5 marza zysku brutto 0,787 0,771
X1 stopa zwrotu z aktywow ROA 0,790 0,768
X8 kapitatl pracujgcy / suma bilansowa 0,774 0,754
X18 rotacja zobowigzan (w dniach) 0,769 0,753
X7 marza zysku operacyjnego 0,767 0,746
X2 stopa zwrotu z kapitatu wtasnego ROE 0,766 0,744
X4 zysk ze sprzedazy / warto$¢ srednia sumy bilansowej 0,759 0,743
X10 wskaznik szybkiej ptynnosci 0,762 0,734
X11 wskaznik podwyzszonej ptynnosci 0,729 0,706
X16 rotacja naleznos$ci (w dniach) 0,718 0,700
X19 rotacja aktywow (w dniach) 0,714 0,699
X13 zobowigzania dtugoterminowe / aktywa ogotem 0,721 0,697
X17 rotacja zapasoéw (w dniach) 0,716 0,693

Zrédto: Opracowanie whasne.
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Na podstawie przedstawionych wynikow mozna stwierdzi¢, ze najwyzsze zdolnos$ci
dyskryminacyjne, wptywajace na poprawne klasyfikowanie obiektow do populacji spotek
zagrozonych upadloscig lub tych w dobrej kondycji finansowej charakteryzowaly si¢
wskazniki finansowe zwigzane z zadluzeniem przedsigbiorstwa takie jak: kapital
wlasny / zobowigzania ogolem (X15) oraz zobowigzania ogotem / aktywa ogotem (X12).
Wysokie wartos$ci miernika uzyskaly takze wskaznik kapital wiasny / aktywa ogdtem (X14)
oraz wskaznik biezgcej plynnosci (X9). Najnizsze zdolno$ci dyskryminacyjne, zgodnie
z wyznaczonym miernikiem, odpowiadaly wskaznikom rotacji naleznosci, rotacji zapasow
i rotacji aktywow (X116, X17, X19), a takze wskaznikowi zobowigzania
dtugoterminowe / aktywa ogotem (X13) .

Przeprowadzone badanie symulacyjne pozwolilo porowna¢ wyniki klasyfikacji wielu
klasyfikatorow indywidualnych 1 zespolowych oraz oceni¢ wplyw doboru zmiennych
diagnostycznych na skuteczno§¢ metod faczenia oraz selekcji  klasyfikatorow
w prognozowania upadlo$ci przedsiebiorstw. Dokonana analiza pozwala stwierdzi¢, ze
wykorzystanie metod taczenia oraz selekcji w cze$ci przypadkow wplynglo na poprawe
jakosci stawianych prognoz. Klasyfikatory zespotowe czgsciej uzyskiwaly najwyzsza jakosé
stawianych prognoz sposrod wszystkich analizowanych metod w sytuacji, gdy do ich budowy
wykorzystywano mniejszg liczbe¢ zmiennych diagnostycznych nieprzekraczajaca 8.
W przypadku liczby zmiennych wigkszej od 8 najwyzszy Sredni wspolczynnik globalne;j
trafhoSci za kazdym razem uzyskiwat las losowy. Warto podkreslic, ze w tabeli
30 przedstawiajacej wyniki klasyfikacji w probie testujacej najlepszych klasyfikatorow,
znalazly si¢ rowniez klasytikatory zespolowe (medianowy 1 sumacyjny dla liczby zmiennych:
6,8,9110).

W toku prowadzonej analizy dokonano réwniez oceny wykorzystanych wskaznikow
finansowych pod wzgledem zdolnosci poprawnego klasyfikowania obiektow do populacji
spotek zagrozonych upadioscig oraz tych w dobrej kondycji finansowej. Najwyzej ocenione
zostaty wskazniki zadluzenia przedsigbiorstwa, biezacej plynnosci oraz relacji kapitalu
wiasnego do wielkosci aktywow. Najnizsze oceny przypadly natomiast wskaznikom rotacji

naleznos$ci, zapaséw oraz aktywow.
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5.4. Prezentacja autorskiego programu komputerowego wykorzystanego

w badaniach empirycznych

Wigkszos¢ analiz realizowanych w ramach prowadzonych badan naukowych zostata
przeprowadzona z wykorzystaniem autorskiej aplikacji komputerowej napisanej
w $Srodowisku R, przeznaczonej dla dowolnego problemu binarnej klasyfikacji obiektow.
Stworzenie dedykowanego programu komputerowego wynikalo z checi zapewnienia
mozliwie wysokiej zdolnosci aplikacyjnej badan nad wybranym problemem naukowym. Idea
ta przyswiecata autorowi od poczatku pracy badawczej nad problemem prognozowania
upadltosci przedsigbiorstw. Z tego powodu, powstale narzgdzie informatyczne bylo rozwijane
w calym okresie realizowanych badan ilo$ciowych, zgodnie z potrzebami prowadzonych
analiz. Nalezy zaznaczy¢, ze dostgpne programy i popularne pakiety statystyczne nie
dostarczajg narzedzi do bezposredniego wykorzystania metod faczenia 1 selekcji
klasyfikatorow, co stanowilo wazny powdd podjecia pracy nad tym narzedziem
informatycznym. Korzystanie z systemu komputerowego pozwolilo na przeprowadzenie
wielu poglebionych analiz badanego zjawiska. Ponizej przedstawiono sze$¢ przyktadowych
widokéw programu komputerowego wykorzystanego w badaniach empirycznych.
Przedstawiane na rysunkach ustawienia oraz rezultaty analiz sg przykladowe 1 stanowig

jedynie prezentacj¢ narzedzia informatycznego.

e Rysunek 20: Okno wstepnej filtracji zmiennych diagnostycznych

e Rysunek 21: Okno definiowania wielko$ci proby uczacej i testujace;j

e Rysunek 22: Okno szacowania parametréw klasyfikatora regresji logistycznej
e Rysunek 23: Okno graficznej prezentacji dziatania sztucznej sieci neuronowe;j

e Rysunek 24: Okno wstepnych ustawien dla klasyfikatoréw zespotowych
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Rysunek 20. Okno wstepnej filtracji zmiennych diagnostycznych

Program Dane wejsciowe - Klasyfikatory indywidualne ~ Klasyfikatory hybrydowe
irédio danych: Selekcja zmiennych Objasnienie zmiennych
@ dane domyslne
© dane uzytkownika Mapa korelacji zmiennych objasniajacych Wyhbierz zmienne do model

Imienne:
1
x2
X3
x4
5
X6
X7
pe:)
o]
X10
] %11
B *12
] %13
] X14
] %15
] X16
B x17
] X18
F] X19

W przypadku wyboru danych uzytkownika, zaladuj
odpowiedni plik.

Plik z danymi (*.csv)

Choose File | 5, fie selected

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Dostepna w programie opcja wyboru zrdédia danych (rysunek 20) daje mozliwos¢
budowy klasyfikatorow oraz badania skutecznosci metod fgczenia 1 selekcji dla réznych
zbiorow danych, importowanych do programu z zewngtrznych zrodet. Ladowanie danych
z plikow zewngtrznych pozwala na szybkg aktualizacje parametrow budowanych
klasyfikatorow np. wynikajaca z koniecznosci aktualizacji dost¢gpnego zbioru danych
o obiektach. Dzigki tej funkcjonalno$ci mozliwe jest takze wykorzystanie narzedzia dla
innych probleméw binarnej klasyfikacji obiektow niz prognozowanie upadlosci
przedsigbiorstw. Funkcjonalno$¢ ta wptywa zatem na duza uniwersalno$¢ opracowanego
programu, ktory moze by¢ ponownie wykorzystywany w przysztosci. Wybor domyslnego
zrodla danych w narze¢dziu jest rownoznaczny z wykorzystaniem danych o 180 podmiotach
gospodarczych dziatlajacych w Polsce, stanowigcych materiat badawczy w niniejsze;]

rozprawie.
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Rysunek 21. Okno definiowania wielkosci proby uczacej i testujacej

Program Dane wejscowe - Klasyfikatory indywidualne - Klasyfikatory hybrydowe

Podziat obserwagi migdzy prébe uczaca a testujaca
Ustal odpowiedni podziat préby na uczacy i testujgca-
Préba Liczba obiektdw Populacia 0 Populacia 1
Rozmiar préby testujacej (%)

1 126 62 64
: @ 5 uczaca

2 testujae 54 28 26
Wskaz spostb doboru obserwacji do proby. Préba uczaca (5 pierwszych obserwadi):

Préby losowe
@ tak

upadlosc X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10

1 0 0.07 0.19 0.08 0.04 0.09 0.07 0.04 0.44 2.56 1.189

{ nie

i 3 0/0.10 0.20 0.12|0.13 0.10 0.08 0.11 0.32 1.65 0.29
Losuj probe uczacy i testujaca 5 0 0.05 0.36 0.06 0.04 0.05 0.04 0.03 0.13 1.18 1.17

Préba testujaca (5 pierwszych obserwadi):

upadlosc X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10

35 1] 0.02 0.04 0.02 0.04 0.01 0.01 0.02 0.23 1.40 1.32
Ba 1] 0.15 0.25 0.15 0.01 0.22 0.22 0.24 0.55 4.79 4.39
40 ] 0.01 0.01 0.01 0.03 0.03 0.03 0.07 0.1% 2.32 1.53
91 i -0.16 |-0.71 -0.18 -0.10 -0.12 -0.10 -0.08 | -0.21 0.71 0.61
51 o 0.05 0.07 0.06 0.04 0.1%9 0.17 0.13 0.04 1.52)|0.82

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Przygotowany panel uzytkownika pozwala na sterowanie parametrami istotnymi z punktu
widzenia budowy klasyfikatorow indywidualnych i1 zespolowych. Kontroli podlegaja takie
ustawienia jak wielko$¢ proby badawczej, proporcja rozdziatu obiektow migdzy probe uczaca
a testujaca (rysunek 21), wybdr zbioru zmiennych diagnostycznych czy tez konkretne
parametry konstruowanych klasyfikatoréw indywidualnych 1 zespolowych. Mozliwos¢
sterowania parametrami w narzedziu pozwolita usprawni¢ prace nad budowanymi
klasyfikatorami we wszystkich etapach prowadzonych badan. Przyktady paneli kontrolnych
w narzedziu przedstawiono na rysunkach 22, 23 1 24, gdzie uzytkownik moze wptywac na
niektore ustawienia podczas szacowania parametréw klasyfikatora regresji logistycznej
(rysunek 22), konstruowanych sieci neuronowych (rysunek 23) czy tez klasyfikatorow

zespolowych (rysunek 24).
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Rysunek 22. Okno szacowania parametréow klasyfikatora regresji logistycznej

Program Dane Wejsciowe

Klasyfikatory indywidualne «

Klasyfikatory hybrydowe

Analiza dyskryminacyjna

Wybierz typ modelu: Regresja logistyczna odelu

Podsumowanie  Trafnosé modelu

Imienne:
L model z wszystkimi zmi Las losowy
X2 | Srtuczna siec neuronowa
X3 Wartoé(:gran'lczna klasyﬂ(aq'l: rommirormula = upadlosc ~ ., family = binomial (link = "logit"™),
s - m e data = dane)
X5 B a1 - } Deviance Residuals:
- - - Min iQ Median 30 Max
2o —-2.52151 -0.€1047 0.00053 0.55822 2.53827
X7
X8 Coefficients:
Estimate Std. Error z wvalue Pr(>|z])
= (Intercept) 1.5416 1.3917 1.108 0.2680
X10 X1 -45.2369 40.0388 -1.130 0.2585
X2 -0.2104 0.4484 -0.468 0.83580
Ak‘tuaﬁzuj model X3 46.8719 36.4404 1.286 0.1984
Xg —3. 7143 6.4578 -0.575 0.5652
X5 —71 4015 46.2507 -1.544 0.1236
X6 50.8000 SR c ST 0.970 0.3321
X7 9.7288 11.6821 0.833 0.4050
X3 -1.2974 3.4294 -0.378 0.7052
X3 —-2.9403 1.5857 -1.854 0.0837 .
X10 1.5291 1.0427 1.850 0.06843 .

Zré6dto: Opracowanie wlasne.

Rysunek 23. Okno graficznej prezentacji dzialania sztucznej sieci neuronowej

Program Dane wejsciowe -

Klasyfikatory indywidualne -

Klasyfikatory hybrydowe

Analiza dyskryminacyjna

e Liczba neurondw w warstwi  Redresia logistyczna 2 Podsumowanie Trafnoscé modelu

X1 5 | Las losowy

oo

X3

X4 Funkcja aktywacji:

e brak (wyjscie iniowe) - X1

X6

X7 Liczba powtdrzeri treningu: X2z

ST 1 100 X313

X9 -t e X4 14

X10 ) S X5 15
X6 16

Alktualizuj model X7 7

X8 18
X9 19
X10 110

Zrédto: Opracowanie wlasne.
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Rysunek 24. Okno wstepnych ustawien dla klasyfikatorow zespotowych

Program Dane wejsciowe Klasyfikatory indywidualne « Klasyfikatory hybrydowe

Ustawienia Poréwnanie model Walidacja Generalizacja wynikow Dobdr zmiennych
Klasyfikator indywidualny: Klasyfikator hybrydowy:
Regresja logistyczna Glosowanie
Las losowy Sumacyjny
Sztuczna sie€ neuronowa Sumacyjny (wazony)
Analiza dyskryminacyjna Hoczynowy
Minimum
Medianowy

Trafnosc globalna:
RL LL SSN AD Maksimum
Selekcja 1

Selekcja 2

proba uczgca | 0.87 | 0.85 | 0.92 | 0.86
proba testujgca 0.78 0.81 | 0.80 0.76

Liczba skupieri
klasyfikatora selekdcji:

4

Aktualizuj modele

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Opracowane narzedzie informatyczne znaczaco usprawnia prac¢ nad prognozowaniem
upadltosci przedsiebiorstw z wykorzystaniem klasyfikatoréw indywidualnych 1 zespotlowych
heterogenicznych. Program pozwala takze dokona¢ wiarygodnej oceny 1 pordwnania
skutecznos$ci dziatania poszczeg6Inych metod. Umozliwia on rowniez wykonanie poszerzonej
analizy wplywu réznej liczby zmiennych diagnostycznych na skuteczno$¢ wykorzystania
metod faczenia 1 selekcji klasyfikatorow. Przygotowany program komputerowy stanowilo
wazne narze¢dzie wspierajgce prowadzone badania naukowe, ktore znaczaco przyczynilo si¢

do realizacji przyjetych celow badawczych oraz weryfikacji postawionych hipotez.
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Zakonczenie

W niniejszej pracy podjeto si¢ zbadania skutecznosSci metod laczenia i selekcji
klasyfikatorow w prognozowaniu upadlosci przedsiebiorstw w Polsce. W tym celu
wykorzystano nowoczesne podejscie w prognozowaniu upadtosci przedsiebiorstw. Badania
nad wykorzystaniem heterogenicznych klasyfikatorow zespolowych w prognozowaniu
upadlosci przedsiebiorstw w Polsce stanowig nisze, ktoérg autor rozprawy miat na celu
wypetni¢. Obszar przeprowadzonych badan w przygotowywanej rozprawie doktorskiej
odzwierciedla zainteresowania naukowe jej autora. Realizacja przyjetego celu glownego
wymagata poszerzenia wiedzy oraz umiejetnosci z takich dziedzin jak ekonomia, metody
klasyfikacyjne, metody rozpoznawanie wzorcOw, uczenieé maszynowe czy programowanie.
Warto przypomnie¢, ze nieformalnym celem pracy, ktory udalo si¢ osiggna¢, bylo
opracowanie narzedzia komputerowego umozliwiajagcego budowe klasyfikatorow
zespotowych dla dowolnego problemu binarnej klasyfikacji obiektow.

Realizacja glownego celu rozprawy odbywala si¢ na drodze prowadzonych badan
empirycznych, ktorych przebieg oraz wyniki przedstawiono w dwoch ostatnich rozdzialach
pracy. W obu czg¢sciach badan konstruowano klasyfikatory z wykorzystaniem proby
180 przedsigbiorstw dzialajacych w Polsce w jednej z trzech branz: budownictwo, handel
hurtowy 1 detaliczny oraz przetwoérstwo przemystowe. Obiekty reprezentowane byly za
pomoca zestawu 19 wskaznikéw finansowych, opisujacych sytuacje finansowo-majatkowsa
przedsigbiorstw. Polowe wszystkich obserwacji stanowity przedsigbiorstwa, wobec ktérych
odpowiedni sad gospodarczy oglosit upadios¢, a potowg podmioty w dobrej kondycji
finansowej. W badaniach wykorzystano cztery metody klasyfikacyjne, ktére poshuzyly do
budowy klasyfikatoréw indywidualnych. Byly to: liniowa analiza dyskryminacyjna, regresja
logistyczna, las losowy oraz sztuczna sie¢ neuronowa. Na podstawie uzyskanych
klasyfikatorow  indywidualnych, w  kolejnym  kroku badania  skonstruowano
9 heterogenicznych klasyfikatorow zespotowych. Do ich budowy wykorzystano architekturg
wspolnej przestrzeni cech [Krzysko 1 inni, 2008]. Posréd 9 klasyfikatorow zespotowych
znalazto si¢ 7 klasyfikatorow budowanych na podstawie metod taczenia: metoda glosowania

wiekszosciowego, metoda sumacyjna 1 sumacyjna wazona, metoda iloczynowa, metoda
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minimum, metoda medianowa oraz metoda maksimum. Dodatkowo utworzono takze
2 warianty klasyfikatoréw zespolowych selekcji bazujacych na metodzie grupowania
1 selekcji (ang. Clustering and Selection) zaproponowanej przez Kuncheva [2000].

W czwartym rozdziale pracy przedstawiono rezultaty wykorzystania metod taczenia
1 selekcji klasyfikatorow w prognozowaniu upadiosci przedsigbiorstw w Polsce. Dla
przygotowanego zbioru danych skonstruowano i przetestowano wszystkie 13 klasyfikatory
indywidualne 1 zespotowe. Realizujac pierwszy z celow szczegdtowych pracy dokonano
porownania jakosci prognoz uzyskanych dla wszystkich Kklasyfikatorow w probie
uczacej i testujacej. Najwyzszy poziom wspotczynnika globalnej trafnosci w probie uczace;,
wskazujacy na odsetek poprawnie sklasyfikowanych obiektow, uzyskaty dwa klasyfikatory
zespotowe selekcji, dla ktorych usredniony wspdtczynnik globalnej trafthosci wyniost 0,89.
Drugi najlepszy wynik odpowiadal klasyfikatorowi sztucznej sieci neuronowej (0,87)
nalezacemu do grupy klasyfikatorow indywidualnych. Najnizszg jako$¢ prognoz dla obiektow
proby uczacej charakteryzowat si¢ natomiast klasyfikator liniowej analizy dyskryminacyjne;j
(0,80). W przypadku obiektow proby testujgcej, najwyzsza jako$¢ prognoz, mierzong
wspolczynnikiem globalnej trafnosci, uzyskaly dwa klasyfikatory zespotowe, zbudowane
w oparciu o metody laczenia: sumacyjny oraz sumacyjny wazony (0,87). Sposrdd
klasyfikatorow indywidualnych, najwyzsza jako$¢ prognoz uzyskaty sztuczna sie¢ neuronowa
oraz las losowy (0,81).

W dalszej czesci rozdzialu czwartego przeprowadzono analize wplywu doboru
proby uczacej i testujacej na trafnos¢ klasyfikacji, co odpowiadato realizacji drugiego
z celow szczegdtowych pracy. Wielokrotne losowanie proby i1 konstrukcja klasyfikatorow
umozliwito poréwnanie jakosci uzyskanych prognoz, poniewaz uwzglednialo wplyw
losowego doboru obserwacji do proby uczacej i testujacej. Otrzymane wyniki potwierdzity
najwyzsza jakos¢ prognoz w obrebie obiektow proby uczacej uzyskiwang przez klasyfikator
zespotowy selekcji, dla ktorego usredniony wspotczynnik globalnej trafthosci wyniost 0,88.
Najlepszym z klasyfikatorow indywidualnych na etapie uczenia ponownie okazala si¢
sztuczna sie¢ neuronowa (0,87).

Z punktu widzenia stosowania klasyfikatoréw jako narzgdzi prognozowania upadiosci
w przysztosci, istotniejsza jest z pewnoscig weryfikacja jakosci prognoz w obrgbie obiektow
proby testujacej. Analiza przeprowadzona w tym zakresie pokazala, ze dla klasyfikatorow
konstruowanych z uwzglednieniem wybranego zestawu 7 wskaznikow finansowych,

wykorzystanie metod faczenia 1 selekcji klasyfikatorow nie przyczynito si¢ do poprawy
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jakosci predykcji obiektow. Najwyzszg jakos¢ prognoz sposrod wszystkich 13 klasyfikatoréw
uzyskat las losowy zaliczany w badaniu do grupy klasyfikatorow indywidualnych.
Usredniony wspofczynnik globalnej trafnhosci w tym przypadku wynidst 0,82. Nieznacznie
nizszy  wspOlczynnik  uzyskaty  klasyfikatory  zespolowe laczone: glosowania
wiekszosciowego, sumacyjny, sumacyjny wazony, iloczynowy oraz medianowy (0,81).
Kolejnym etapem badania, opisanym w czwartym rozdziale pracy, bylo dokonanie
oceny stabilnosci prognoz poszczegolnych Kklasyfikatorow oraz ich zdolnosci do
generalizowania wynikow. W tym celu wyznaczono odchylenia standardowe
otrzymywanych wspolczynnikow globalnej trafnosci dla 100 losowan proby uczacej
1 testujacej. Zdolno$¢ do generalizowania wynikow klasyfikatoré6w zostala oceniona na
podstawie zaproponowanego wskaznika mierzacego $rednie odchylenie wspdtczynnikow
globalnej trafnosci uzyskiwanych dla obiektow proby testujacej od tych, ktore uzyskiwano dla
obiektow proby uczacej. Przeprowadzona analiza pozwala stwierdzi¢, ze najwigksza
stabilno$¢ prognoz w probach uczacej 1 testujace] wykazywat klasyfikator lasu losowego.
Uzyskiwane w tym przypadku wspotczynniki globalnej trafno$ci w probie uczacej i testujacej
roznity sie¢ srednio o 0,06, co bylo najnizsza zaobserwowang wartoscig. Najwigksza wartos¢
odchylenia, wskazujagca na klasyfikator o najmniejszej zdolnosci do generalizowania
wynikow w badaniu, odpowiadata klasyfikatorowi sztucznej sieci neuronowej (0,12).
Poszukujac przyczyn, dla ktorych tylko w czesci przypadkdéw losowania proby uczace;
1 testujgcej wykorzystanie klasyfikatorow zespotowych umozliwito poprawe jakosci prognoz,
przeprowadzono badanie wplywu stopnia niezgodno$ci prognoz klasyfikatorow
indywidualnych na skuteczno$¢ metod laczenia oraz selekcji. Uzyskane wyniki testu
statystycznego pozwolity stwierdzi¢, ze wyzszy odsetek obiektow niejednoznacznie
klasyfikowanych przez klasyfikatory indywidualne zwigksza szanse¢ uzyskania poprawy
jakosci prognoz przez zastosowanie metod lgczenia lub selekcji. W badaniu przyjeto,
ze obiekt jest klasyfikowany niejednoznacznie, jezeli przynajmniej jeden z klasyfikatorow
indywidualnych wskaze na jego przynaleznos$¢ do populacji innej niz pozostate klasyfikatory.
W drugiej czesci przeprowadzonych badan, opisanych w piagtym rozdziale rozprawy,
przeanalizowano wptyw doboru zmiennych diagnostycznych na skuteczno$¢ metod Igczenia
1 selekcji klasyfikatorow w prognozowaniu upadtosci przedsigbiorstw. Zbadanie zaleznoS$ci
pomiedzy liczba zmiennych objasniajacych uwzgledniang przy budowie klasyfikatorow
a skutecznos$cia metod laczenia i selekcji stanowilo trzeci z celow szczeg6towych rozprawy.

W ramach tej czgSci badan wykonano obszerne badanie symulacyjne, uwzgledniajace
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konstrukcje prawie 550 tys. klasyfikatorow indywidualnych i1 zespotowych. Do budowy
klasyfikatorow wykorzystano podejscie losowych podprzestrzeni (ang. random subspaces
method) polegajace na wielokrotnym losowaniu réznych zestawow zmiennych objasniajacych
dla kazdej mozliwej liczebnosci zmiennych od 2 do 18.

Uzyskane wyniki analizy dla obiektow proby uczacej ukazaly spodziewang zaleznos¢,
w ktorej] wraz ze wzrostem liczby zmiennych, klasyfikatory indywidualne 1 zespolowe
uzyskiwaly coraz wyzsze Srednie wspotczynniki globalnej trafnosci. Dla kazdej mozliwej
liczby zmiennych, najwyzsza jako$¢ prognoz prezentowaty klasyfikatory zespotowe selekcji,
co potwierdzito wyniki opisane w czwartym rozdziale pracy. Rownie interesujaco
prezentowaly sie wyniki uzyskane dla obiektow proby testujacej. Sredni wspolczynnik
globalnej trafnosci dla wszystkich klasyfikatorow wzrastat do momentu, gdy liczba
zmiennych nie przekraczala 6-8. W sytuacji dalszego wzrostu liczby zmiennych, wigkszos¢
klasyfikatorow indywidualnych i1 zespotowych charakteryzowata si¢ coraz nizszg zdolnoscig
poprawnego klasyfikowania obiektow. Jedynym wyjatkiem od tej reguty byt klasyfikator lasu
losowego, dla ktérego s$redni wspdiczynnik globalnej trafno$ci wzrastal rowniez
w przypadkach duzej liczby zmiennych. Las losowy byl zdecydowanie najskuteczniejszy
w prognozowaniu upadtos$ci przedsigbiorstw, gdy liczba zmiennych uwzgledniana przy
budowie klasyfikatorow przekraczata 9. Pordéwnanie jakosci prognoz uzyskanych dla
rozwazanych klasyfikatorow zespotlowych w probie testujacej pozwolilo pozytywnie
zweryfikowaé hipoteze, zgodnie z ktora klasyfikatory zespolowe oparte na metodach
laczenia charakteryzuje wyzsza zdolnoscia poprawnego przewidywania upadloSci
przedsiebiorstw niz klasyfikatory zespolowe oparte na metodach selekcji (H2). Dla
kazdej mozliwej liczebnosci zmiennych od 2 do 18, najlepszym sposrod klasyfikatorow
zespotowych okazywat si¢ jeden z klasyfikatorow tagczenia. Najwyzsze wartosci usrednionego
wspotczynnika globalnej trafno$ci uzyskiwaly klasyfikatory medianowy, sumacyjny
1 sumacyjny wazony. Przeprowadzona analiza porownawcza pokazala roé6wniez,
ze wykorzystanie klasyfikatorow zespotowych bazujacych na wektorach prawdopodobienstw
a posteriori (np. klasyfikator sumacyjny lub medianowy) stanowi skuteczniejszg metode
agregacji wynikow klasyfikacji niz metoda glosowania wigkszosciowego, bazujaca jedynie na
wskazaniach przynaleznos$ci obiektow do populacji.

W przeprowadzonym badaniu symulacyjnym, klasyfikatory zespolowe taczenia
uzyskiwaly najwyzsze $rednie wspOlczynniki globalnej trafno$ci sposréd wszystkich

analizowanych klasyfikatoréw, gdy do ich budowy wykorzystywano mniejsza liczbe
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zmiennych objasniajagcych. Dla liczby zmiennych powyzej 8 wzrastala przewaga lasu
losowego nad pozostatymi klasyfikatorami. Uzyskane wyniki dla analizowanych metod
umozliwiaja pozytywng weryfikacje hipotezy, w ramach ktorej przyjeto, ze skutecznosé¢
metod laczenia i selekcji klasyfikatorow jest zalezna od liczby zmiennych objasniajacych
uwzglednianych przy budowie Kklasyfikatorow (H3). Potwierdza to rowniez analiza
czgstosci wystgpien klasyfikatorow z najwyzszym wspotczynnikiem globalnej trafnosci
w probie testujacej. W przypadku klasytikatorow z matg liczbg zmiennych, dla ponad potowy
losowan zestawdw zmiennych objasniajgcych, najskuteczniejszym z klasytikatorow okazywat
si¢ jeden z dziewigciu klasyfikatoréw zespotowych. Klasyfikatory zespotowe sumacyjny oraz
medianowy uzyskaly rowniez najwyzsze wspotczynniki globalnej trafnosci dla liczby
zmiennych 6 oraz od 8 do 10. Ich wartosci wynosity od 0,859 do 0,869. Na tej podstawie
nalezy stwierdzi¢, ze hipoteza gléwna H1, w ramach ktérej przyjeto, ze wykorzystanie
metod laczenia i selekcji klasyfikatorow poprawia trafnos¢ klasyfikacji obiektow
w prognozowaniu upadlosci przedsiebiorstw zostala potwierdzona jedynie w grupie
klasyfikatorow z mala liczba zmiennych objasniajacych. Posrod klasyfikatorow z liczbg
zmiennych przekraczajaca 8, zdecydowanie najskuteczniejszym klasyfikatorem okazywat sie
las losowy.

W ostatniej] cze$ci pigtego rozdziatu pracy dokonano analizy zdolnos$ci
dyskryminacyjnych 19 wskaznikéw finansowych wykorzystanych do budowy klasyfikatorow.
Zbadanie w jakim stopniu poszczegélne wskazniki finansowe wplywaja na poprawne
klasyfikowanie przedsi¢biorstw do populacji spolek w dobrej kondycji finansowej lub
zagrozonych upadloscig stanowilo czwarty cel szczegélowy w pracy. Aby go zrealizowac
zaproponowano utworzenie miernika zdolnosci dyskryminacyjnych, bazujacego na wynikach
przeprowadzonego badania symulacyjnego. Proponowany miernik wyznaczany dla danego
wskaznika finansowego odpowiadat $redniemu wspotczynnikowi globalnej trafnosci dla
wszystkich klasyfikatorow z dwoma zmiennymi objasniajagcymi, z ktorych jedng ze
zmiennych byl dany wskaznik. Najwyzsze zdolno$ci dyskryminacyjne uzyskaly wskazniki:
kapitat wlasny / zobowigzania ogolem, zobowigzania ogdlem / aktywa ogoétem, kapitat
wlasny / aktywa ogolem oraz wskaznik biezacej plynnosci. Najnizsze zdolnosci
dyskryminacyjne odpowiadaly natomiast wskaznikom rotacji naleznoS$ci, rotacji zapasoOw

1 rotacji aktywow oraz wskaznikowi zobowigzania dlugoterminowe / aktywa ogdlem.
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Przeprowadzone badania empiryczne wskazuja kilka obszarow, ktore mogg stanowic

przedmiot dalszych rozwazan nad wykorzystaniem metod faczenia 1 selekcji klasyfikatorow

w prognozowaniu upadtosci przedsiebiorstw. Wsrod nich mozna wyrdznic:

I.

Zbudowanie heterogenicznych klasyfikatorow zespotowych w oparciu o architekture
roznych przestrzeni cech. W przeprowadzonym badaniu wykorzystano podejscie,
w ktorym konstruowane byty klasyfikatory indywidualne, bazujace na takim samym
zestawie zmiennych diagnostycznych. Alternatywa dla tego podejscia jest budowa
klasyfikatorow indywidualnych dla réznych zestawow zmiennych. Sposob doboru
zmiennych dla poszczegdlnych klasyfikatorow mogilby odpowiada¢ np. réznym
grupom wskaznikéw finansowych.

Uwzglednienie w analizie innych metod klasyfikacyjnych. Przyktadem nowoczesnej
metody bazujacej na wykorzystaniu drzew klasyfikacyjnych jest opracowana przez
Chena 1 Guestrina [2016] metoda XGBoost (ang. eXtreme Gradient Boosting). Wsrod
autorow zajmujacych si¢ obecnie zagadnieniami zwigzanymi z uczeniem
maszynowym, metoda ta uwazana jest czesto za najskuteczniejsza w poprawnym
klasyfikowaniu wielowymiarowych obiektow [Pan, 2018].

Analiza skuteczno$ci stosowania podejscia zespotlowego w prognozowaniu upadtosci
przedsigbiorstw z uwzglednieniem réznego okresu poprzedzajacego rok ogloszenia
upadlosci. Poza prognozami wyznaczanymi na rok przed ogloszeniem upadlosci,
warto rowniez zweryfikowac jakos¢ prognoz dla perspektywy dwu- i trzy- letnie;.
Proba stworzenia wskaznika potencjatu dla stosowania metod laczenia 1 selekcji
klasyfikatorow. Skutecznos¢ metod laczenia 1 selekcji zalezy m.in. od stopnia
niezgodnosci  prognoz  klasyfikatorow indywidualnych, co zaprezentowano
w czwartym rozdziale pracy. Dla badacza rozwazajacego budowe heterogenicznych
klasyfikatorow zespotowych, wskaznik potencjalu mogtby poméc w podjeciu decyzji

o wykorzystaniu tego podejscia przed rozpoczgciem pracy nad ich budowa.

W ocenie autora, kontynuacja badan naukowych w wybranym kierunku jest wskazana.

Obszar zastosowania metod taczenia 1 selekcji klasyfikatorow w prognozowaniu upadiosci

przedsigbiorstw moze by¢ w dalszym ciggu rozwijany, na co takze wskazuje niewielka liczba

publikacji naukowych w Polsce w tym zakresie.
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Zalacznik 1

Wspotczynnik globalne; trafnosci Czy klasyfikator Odsetek obiektow
najlepszego z klasyfikatorow: zespotowy uzyskatl | niejednoznacznie
Numer najwyzsza trafno$¢ w | klasyfikowanych przez
losowanija | ndywidualnych Zespotowych probie testujacej ? | klasyfikatory indywidualne (R)
1 0,87 0,89 TAK 0,37
2 0,85 0,81 NIE 0,19
3 0,87 0,87 NIE 0,26
4 0,87 0,87 NIE 0,39
5 0,91 0,89 NIE 0,2
6 0,87 0,93 TAK 0,2
7 0,89 0,87 NIE 0,22
8 0,81 0,81 NIE 0,31
9 0,87 0,87 NIE 0,19
10 0,8 0,78 NIE 0,19
11 0,85 0,87 TAK 0,24
12 0,8 0,81 TAK 0,31
13 0,87 0,89 TAK 0,28
14 0,89 0,89 NIE 0,2
15 0,83 0,83 NIE 0,31
16 0,91 0,91 NIE 0,2
17 0,85 0,85 NIE 0,28
18 0,87 0,89 TAK 0,2
19 0,81 0,78 NIE 0,24
20 0,83 0,85 TAK 0,17
21 0,76 0,8 TAK 0,31
22 0,87 0,87 NIE 0,19
23 0,93 0,91 NIE 0,24
24 0,81 0,8 NIE 0,17
25 0,8 0,81 TAK 0,19
26 0,85 0,81 NIE 0,17
27 0,87 0,83 NIE 0,2
28 0,87 0,87 NIE 0,15
29 0,8 0,81 TAK 0,39
30 0,87 0,83 NIE 0,43
31 0,8 0,83 TAK 0,22
32 0,87 0,87 NIE 0,22
33 0,85 0,87 TAK 0,3
34 0,8 0,76 NIE 0,17
35 0,87 0,81 NIE 0,24
36 0,85 0,83 NIE 0,33
37 0,83 0,83 NIE 0,15
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Wspdtezynnik globalnej trafnosci Czy klasyfikator Odsetek obiektow
najlepszego z klasyfikatorow: zespolowy uzyskat | niejednoznacznie
e | i | Zogoiowyen | M T | Mastlonm e

38 0,83 0,8 NIE 0,3
39 0,85 0,83 NIE 0,24
40 0,91 0,91 NIE 0,22
41 0,85 0,85 NIE 0,35
42 0,91 0,91 NIE 0,2
43 0,89 0,89 NIE 0,11
44 0,89 0,91 TAK 0,28
45 0,87 0,85 NIE 0,22
46 0,81 0,87 TAK 0,33
47 0,78 0,74 NIE 0,31
48 0,83 0,78 NIE 0,22
49 0,85 0,81 NIE 0,24
50 0,85 0,85 NIE 0,17
51 0,8 0,8 NIE 0,15
52 0,85 0,85 NIE 0,19
53 0,81 0,81 NIE 0,22
54 0,85 0,85 NIE 0,24
55 0,83 0,83 NIE 0,17
56 0,85 0,81 NIE 0,15
57 0,87 0,87 NIE 0,22
58 0,89 0,89 NIE 0,13
59 0,85 0,85 NIE 0,2
60 0,87 0,74 NIE 0,26
61 0,83 0,8 NIE 0,13
62 0,85 0,85 NIE 0,15
63 0,85 0,85 NIE 0,33
64 0,85 0,85 NIE 0,28
65 0,85 0,89 TAK 0,2
66 0,87 0,89 TAK 0,26
67 0,85 0,85 NIE 0,22
68 0,91 0,89 NIE 0,24
69 0,85 0,87 TAK 0,22
70 0,8 0,76 NIE 0,15
71 0,87 0,85 NIE 0,15
72 0,85 0,83 NIE 0,2
73 0,81 0,81 NIE 0,22
74 0,85 0,81 NIE 0,19
75 0,87 0,87 NIE 0,19
76 0,81 0,78 NIE 0,2
77 0,85 0,85 NIE 0,2
78 0,89 0,89 NIE 0,24
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Wspdtezynnik globalnej trafnosci Czy klasyfikator Odsetek obiektow
najlepszego z klasyfikatorow: zespolowy uzyskat | niejednoznacznie
| gt | Zepotowen | PRI | Mastlonmdme

79 0,83 0,83 NIE 0,26
80 0,85 0,85 NIE 0,06
81 0,8 0,8 NIE 0,22
82 0,89 0,89 NIE 0,19
83 0,83 0,8 NIE 0,28
84 0,87 0,81 NIE 0,3
85 0,85 0,87 TAK 0,19
86 0,91 0,89 NIE 0,2
87 0,83 0,85 TAK 0,2
88 0,83 0,85 TAK 0,17
89 0,85 0,8 NIE 0,26
90 0,81 0,83 TAK 0,19
91 0,83 0,83 NIE 0,11
92 0,85 0,83 NIE 0,26
93 0,78 0,81 TAK 0,3
94 0,83 0,85 TAK 0,24
95 0,89 0,89 NIE 0,2
96 0,81 0,8 NIE 0,15
97 0,83 0,83 NIE 0,28
98 0,87 0,89 TAK 0,33
99 0,85 0,81 NIE 0,17
100 0,78 0,78 NIE 0,24

164




Wykaz rysunkow

Rysunek 1. Etapy cyklu zycia przedsigbiorstwa z uwzglednieniem fazy schytkowe;j............. 12
Rysunek 2. Grupy wskaznikOw finanSOwych..........ccoeviiiiieiiiiiiiiiiiiee e, 31
Rysunek 3. Klasyfikacja obiektow do dwoch roznych populacji........coeeeeeeviiiiiieeieeiniiininnee, 40
Rysunek 4. Przyktad dziatania algorytmu konstrukcji drzewa klasyfikacyjnego.................... 45
Rysunek 5. Reprezentacja graficzna drzewa klasyfikacyjnego ........ccccoeeveeivivieieeeeeenicnnnnnn, 46
Rysunek 6. Struktura i podstawowe elementy modelu sztucznej sieci neuronowej................ 50
Rysunek 7. Schemat budowy modelu sztucznego neuronu............cccceeeeeeeeiiiieeeeeeeeeescnieeen. 51
Rysunek 8. Graficzna reprezentacja wybranych funkcji aktywacji........ccoocvvviviieeieeinicinnnnne. 53
Rysunek 9. Schemat uczenia sztucznej SIECT NEUTONOWE] ....cc.uvvvvrrrreeeeeeeriiiiiieeeeeeeeeeneenneeeees 54
Rysunek 10. Przyktadowa krzywa ROC dla modelu klasyfikacyjnego..........cccccceeeeerennnnnnnnn. 59
Rysunek 11. Przyklady niedouczenia, przeuczenia oraz dobrego nauczenia modelu.............. 61

Rysunek 12. Idea wykorzystania zespohu klasyfikatoréw na przyktadzie problemu XOR......79

Rysunek 13. Schemat dzialania metody bagging............cceeevvviiiiiiiiiieeeeiiiiiieeee e, 82
Rysunek 14. Schemat dzialania metody bOOStING..........cevieeeriiiiiiiiiiieeeeeeeeee e, 84
Rysunek 15. Wspolna przestrzen cech dla klasyfikatora zespolowego tacznego.................... 91
Rysunek 16. Rozne przestrzenie cech dla klasyfikatora zespotowego facznego..................... 91
Rysunek 17. Idea wykorzystania metod selekcji klasyfikatorow ..., 93
Rysunek 18. Graficzna reprezentacja klasyfikatora sztucznej sieci neuronowe;................... 121
Rysunek 19. Procedura przeprowadzonego badania symulacyjnego.........cccccceeeeeeeerennnnnnnnn. 136
Rysunek 20. Okno wstepnej filtracji zmiennych diagnostycznych...........ccccvvvveeeeeeennnnnnnnn. 152
Rysunek 21. Okno definiowania wielkosci proby uczacej 1 testujace] ....oovvvvveeeeeeeerrnvnnnnnnn. 153
Rysunek 22. Okno szacowania parametrow klasyfikatora regresji logistycznej................... 154

165



Rysunek 23. Okno graficznej prezentacji dzialania sztucznej sieci neuronowe;j

Rysunek 24. Okno wstepnych ustawien dla klasyfikatorow zespotowych ........

166



Wykaz tabel

Tabela 1. Przyczyny upadlosci przedsigbiorstw w Polsce — porownanie wynikow badan ......21

Tabela 2. Postanowienia upadtosciowe 1 restrukturyzacyjne w Polsce wedlug rodzaju
POSEEPOWANIA. .....vvveeeeeeeeeeiiiiiieteeeeeeesaaettareeeeeeeesaaanssaeeeeeessesssssssseeeeeeesssssnssssssneeeeesssnnnnses 25

Tabela 3. Upadtosci 1 restrukturyzacje przedsigbiorstw wedlug wojewddztw........................ 27

Tabela 4. Skala dziatalnosci a procentowy udziat w tgcznej liczbie upadtosci przedsigbiorstw

...................................................................................................................................... 28
Tabela 5. Forma prawna przedsigbiorstw a liczba postanowien upadiosciowych i

restrukturyzacyjnych W POISCE......ccoviiiiiiiiiiee e 29
Tabela 6. Wskazniki finansowe wykorzystywane w modelach prognozowania upadtosci

przedsigbiorstw W [iteraturze SWIAtOWE]......ueeeeeereiiiiiieeeeeeeeeeciiieeee e e e e e eeerrreeeeeeeeeenees 33
Tabela 7. Macierz klasyfikacji ODIEKtOW ........ccevviiiiiiiiiiieieeeeeiiieeee e 56
Tabela 8. Liczba zmiennych objasniajagcych w modelach prognozowania upadtosci ............. 64

Tabela 9. Weryfikacja wybranych modeli prognozowania upadtosci przedsiebiorstw w Polsce

...................................................................................................................................... 75
Tabela 10. Zestawienie wskaznikow finansowych wykorzystanych w badaniu.................... 103
Tabela 11. Wybrane testy statystyczne dla zmiennych uwzglednionych w badaniu............. 104
Tabela 12. Macierz korelacji wstgpnego zbioru zmiennych diagnostycznych...................... 107
Tabela 13. Zmienne diagnostyczne wykorzystane do budowy klasyfikatorow..................... 108
Tabela 14. Klasyfikatory indywidualne 1 zespolowe wykorzystane w badaniu..................... 109

Tabela 15. Krokowa procedura doboru zmiennych w oparciu o wspdtczynnik lambda Wilksa

167



Tabela 16. Wyniki klasyfikacji spotek w probie uczacej i testujacej — liniowa analiza
AYSKIYMINACYJINA .iiiiiiiiieee e e ettt e e e e e ettt e e e e e e e e ettt e e e eeeeeeessnnnaaaaeeeeeeeesnnnnnnnees 112
Tabela 17. Oszacowania parametrow klasyfikatora regresji logistycznej.......cccceeeeevennnnnneen. 114
Tabela 18. Wyniki klasyfikacji spotek w probie uczacej 1 testujacej — klasyfikator regresji
0T e T 674 1 1<) O UUURRRPP 115
Tabela 19. Wyniki klasyfikacji spotek w probie uczacej 1 testujacej — klasyfikator lasu
JOSOWEZO ..vveeeeee et eeeitee ettt e e ettt e e e e e ettt e e e e e e e e e asbaaeeeeeeeeessanssssaaeeeeeeeeennnnnseees 118
Tabela 20. Wagi potaczen pomiedzy neuronami klasyfikatora sztucznej sieci neuronowej..121

Tabela 21. Wyniki klasyfikacji spotek w probie uczacej 1 testujacej — klasyfikator sztuczne;j

STECT EUTOTMIOWE].eeeetvereeeeeeeesaieuraareeeeeseesassnssreeeeeseessssssssseeeeesssssnssssssaseeessessnnnsssssnens 122
Tabela 22. Wyniki klasyfikacji spotek w probie uczacej i testujacej.......cccvvvvveeeeeeeeninnnnennnn. 125
Tabela 23. Wyniki klasyfikacji dla wielokrotnego losowania proby — proba uczaca............ 127

Tabela 24. Wyniki klasyfikacji dla wielokrotnego losowania proby — proba testujaca......... 128

Tabela 25. Zdolno$¢ klasyfikatorow do generalizowania wynikow klasyfikacji.................. 130

Tabela 26. Stopien niezgodnos$ci prognoz klasyfikatorow indywidualnych a skutecznos$¢
metod Iaczenia 1 selekcji — zebranie danych...........ccoeevveeiiiiiiiiiii e, 131

Tabela 27. Stopien niezgodnosci prognoz klasyfikatorow indywidualnych a skuteczno$¢

metod Igczenia 1 selekcji — test StatyStyCZNY.....ccvvvviveiieeeieiiiiiiieeee e 132
Tabela 28. Mediany pozycji rankingowych — proba uczaca...........ceeeeeevevciiiiieeeeeeeensineeen. 142
Tabela 29. Mediany pozycji rankingowych — proba testujaca.........eeeeeeeevceviireeeeeeeeesiennennen. 144

Tabela 30. Klasyfikatory z najwyzszymi wspolczynnikami globalnej trafnosci w probie
L3S R0 -1 USSR UOUUPUPRRRRN 146

Tabela 31. Zdolno$ci dyskryminacyjne zmiennych objasniajacych.........ccccvvveeeieenninnnnnen. 149

168



Wykaz wykresow

Wykres 1. Przyczyny upadtosci matych i Srednich przedsigbiorstw w Austrii...........cceeeeee. 19
Wykres 2. Postanowienia upadiosciowe i restrukturyzacyjne w Polsce w latach 1997-2018..23
Wykres 3. Liczba postanowien upaditosciowych i restrukturyzacyjnych w Polsce................. 26
Wykres 4. Upadios¢ przedsigbiorstw w wybranych krajach Europy w 2015 1. ......coonneenn. 30
Wykres 5. Prawdopodobienstwo wystapienia zdarzenia na podstawie funkcji logistycznej ...44
Wykres 6. Czgstos¢ stosowania metod klasyfikacyjnych w prognozowaniu upadtosci
PIZEASIEDIOTSTW ..eviiieeeeeieiiiiiieee e e e e ettt e e e e e e sttt e e e e e e e eessnaabaeeeeeeeeesssnnssaneeeaeseennnnnes 63

Wykres 7. Krzywa ROC dla obiektow proby uczacej — liniowa analiza dyskryminacyjna...112

Wykres 8. Krzywa ROC dla obiektow proby uczacej — regresja logistyczna........................ 115
Wykres 9. Bledy klasyfikacji obiektow klasyfikatora lasu losowego..........cccoouveeeiniieeennnns 117
Wykres 10. Wazno$¢ zmiennych wykorzystanych do budowy lasu losowego..................... 118
Wykres 11. Krzywa ROC dla obiektéw proby uczacej — las 10SOWY.....cocvvvvvviieeeeeeiiinnnnen. 119
Wykres 12. Krzywa ROC dla obiektow proby uczacej — sztuczna sie¢ neuronowa.............. 123

Wykres 13. Stabilnos¢ wynikow klasyfikacji a wybor liczby powtérzen losowania proby .. 138

Wykres 14. Liczba zmiennych w modelach a trafno$¢ prognoz w probach uczacej 1 testujace;]

.................................................................................................................................... 139
Wykres 15. Mediany pozycji rankingowych — préba uczaca ..........ceeeeevveciviirieeeeeeennennnnen, 141
Wykres 16. Mediany pozycji rankingowych — proba testujaca .........ceeeevveevriiveeeeeeeriennnnnen. 143

Wykres 17. Czesto$¢ wystgpien klasyfikatorow z najwyzszym wspotczynnikiem globalne;j
trafnosci w probie testujagcej a liczba uwzglednianych zmiennych............cccooeeeenne 147

Wykres 18. Zdolnosci dyskryminacyjne zmiennych objasniajacych..........ccccceeeeeeeninnnnnen. 149

169



Bibliografia

Aczel, A. D, Sounderpandian, J., 2009, Complete Business Statistics, Seventh Edition,
McGraw-Hill, Boston.

Altman, E. 1., 1968, Financial ratios, discriminant analysis and the prediction of corporate

bankruptcy, The Journal of Finance 23(4), s. 589-609.
Altman, E. 1., 1983, Corporate Financial Distress, Wiley Interscience, New York.
Altman, E. 1., 1993, Corporate Financial Distress, John Wiley & Sons, New York.

Altman, E. 1., Caouette J., 1998, Managing Credit Risk — The Next Great Financial Challenge,
John Wiley, New York.

Altman, E. 1., Haldeman, R. G., Narayanan, P., 1977, Zeta Analysis: A New model to Identify
Bankruptcy Risk of Corporations. Journal of Banking and Finance.

Altman, E. 1., Narayanan, P., 1997, An International Survey of Business Failure Classification
Models. In International Accounting and Finance Handbook, edited by F. D. S. Choi, New
York, John Wiley & Sons.

Altman, E. I., Roggi O., 2013, Managing and Measuring Risk. Emerging Global Standards

and Regulations After Financial Crisis, World Scientific Press.

Appenzeller, D., 1998, Mikro- 1 makroekonomiczne przyczyny upadlosci, Ruch Prawniczy,

Ekonomiczny i Socjologiczny, nr 3-4, s. 333-350.

Appenzeller, D., Szarzec, K., 2004, Prognozowanie zagrozenia upadioscig polskich spdtek

publicznych. Rynek Terminowy, 1, s. 120-128.

Argenti, J., 1976, Corporate callapse: the cause and symptoms. London—New York: McGraw-
Hill.

Aziz, M. A., Dar, H. A., 2006, Predicting corporate bankruptcy — where we stand?,

,Corporate Governance Journal” 6 (1), s. 18-33.

170



Back, B., Laitinen, T., Sere, K., 1996, Neural networks and genetic algorithms for bankruptcy
predictions, Expert Systems with Applications, Vol 11, Issue 4, s. 407-413.

Baldwin, J., Gray, T., Johnson, J., Proctor, J., Rafiguzzaman, M., Sabourin, D., 1997, Failing

Concerns: Business Bankruptcy in Canada, Ministry of Industry, Ottawa.

Batog, B., Batog, J., Niemiec, A., Skoczylas, W., Wasniewski, P., 2015, Zastosowanie metod
klasyfikacyjnych w identyfikacji kluczowych indykatorow osiggnie¢ w zarzadzaniu
wynikami przedsiebiorstw, Prace naukowe Uniwersytetu Ekonomicznego we Wroctawiu,

Nr 385, Taksonomia 25, Klasyfikacja 1 analiza danych — teoria i zastosowania, s. 20-27.

Bednarski, L., 1998, Symptomy 1 metody oceny zagrozenia sytuacji finansowe]
przedsigbiorstwa, w: Skolimowska, L.(red.), Zeszyty Naukowe Wyzszej Szkoly
Administracji 1 Biznesu w Gdyni 2, Wyzsza Szkola Administracji 1 Biznesu w Gdyni,

Gdynia, s. 33-41.

Bellovary, J. L., Giacomino, D. E., Akers, M. D., 2007, A Review of Bankruptcy Prediction

Studies: 1930 to Present, Journal of Financial Education, Vol. 33.

Berkson, J., 1944, Application of the Logistic Function to Bio-assay, Journal of the American

Statistical Association, nr 9, s. 357-365.

Bertoni, A., Folgieri, R., Valentini, G., 2005, Bio-molecular cancer prediction with random

subspace ensembles of support vector machines, Neurocomputing, 63, s. 535-539.

Bonsiep, W., Fischer, T., Klich, J., 2000, Zrownowazona karta wynikow jako narzedzie

kontroli, Przeglad Organizacji nr 2, s. 252-274.

Boratynska, K., 2009, Przyczyny upadiosci przedsigbiorstw w Polsce. Zeszyty Naukowe.
Ekonomiczne Problemy Ustug, 39, s. 450-457.

Breiman, L., 1996, Bagging predictors, “Machine Learning”, 26, s. 123-140.
Breiman, L., 2001, Random forests, “Machine Learning”, 45, s. 5-32.

Brol, J., 2000, ABC prawa spotek. Upadios¢ jako przyczyna jej likwidacji, Rachunkowos$¢
nr 3, s. 153-174.

171



Bryll, R., 2003, Attribute bagging: improving accuracy of classifier ensembles by using
random feature subsets. Pattern Recognition. 36 (6), s. 1291-1302.

Cichosz, P., 2007, Systemy uczace si¢, Wydawnictwo Naukowo-Techniczne, Warszawa.

Chen, T., Guestrin, C., 2016, XGBoost: A Scalable Tree Boosting System. In Krishnapuram,
Balaji, Shah, Mohak, Smola, Alexander J., Aggarwal, Charu C., Shen, Dou, Rastogi,
Rajeev (eds.), Proceedings of the 22nd ACM SIGKDD International Conference on
Knowledge Discovery and Data Mining, San Francisco, CA, USA, August 13-17, ACM,
s. 785-794.

Cunningham, P., 2000, Overfitting and Diversity in Classification Ensembles based on
Feature Selection, Trinity College Dublin, Department of Computer Science, TCD-CS-
2000-07.

Czerwinski, Z., 2002, Moje zmagania z ekonomig, Wydawnictwo Akademii Ekonomiczne;j

w Poznaniu.

Czeszejko-Sochacki, M., 2007, Przyczyny upadtosci przedsigbiorstw z rejonu wojewodztwa
warminsko-mazurskiego w latach 1999-2004, w: Prusak, B. (red.), Ekonomiczne 1 prawne

aspekty upadlosci przedsiebiorstw, Difin, Warszawa, s. 29-37.

Cwiklinska-Jurkowska, M., 2013a, Performance of Resampling Methods Based on Decision
Trees, Parametric and Nonparametric Bayesian Classifiers for Three Medical Datasets,

Studies in Logic, Grammar and Rhetoric 35 (1), s. 71-86.

Cwiklinska-Jurkowska, M., 2013b, Klasyfikatory pojedyncze i zintegrowane jako narzedzie
wspomagania medycyny, StatSoft Polska, s. 31-46.

Dasarathy, B. V., Sheela, B. V., 1979, A composite classifier system design: Concepts and
methodology, Proceedings of the IEEE, Vol. 67, Issue 5, s. 708-713.

Dec, P., 2014, Niepewno$¢ funkcjonowania przedsigbiorstw. Bankructwa, restrukturyzacja,
likwidacja, redakcja naukowa — Dec P., Szkota Gléwna Handlowa w Warszawie — Oficyna

Wydawnicza.

Du Jardin, P., 2018, Failure pattern-based ensembles applied to bankruptcy forecasting,

Decision Support Systems 107, s. 64-77.
172



Fawcett, T., 2006, An introduction to ROC analysis, Pattern Recognition Letters 27,
s. 861- 874.

Fedorova, E., Gilenko, E., Dovzhenko, S., 2013, Bankruptcy prediction for Russian
companies: Application of combined classifiers, “Expert Systems with Applications”,

Vol. 40, No. 18.

Fielding, A. H., 2007, Cluster and Classification Techniques for the Biosciences, Cambridge

University Press, Cambridge.

Fisher, R. A., 1936, The Use of Multiple Measurements in Taxonomic Problems, Annals of
Eugenics, 7, s. 179-189.

Flaga-Gieruszynska, K., 2012, Prawo upadtosciowe i naprawcze, Wydawnictwo C.H. Beck,

Warszawa.

Freund, Y., Schapire, R. E., 1996, Experiments with a New Boosting Algorithm. In Saitta L.,
red. Proceedings of the Thirteenth International Conference on Machine Learning, Morgan

Kaufmann.

Freund, Y., Schapire, R. E., 1997, A decision-theoretic generalization of online learning and

an application to boosting, Journal of Computer and System Sciences 55, s. 119-139.

Friedman, J., 2001, Greedy Function Approximation: A Gradient Boostinf Machine.
The Annals of Statistics, Volume 29(5), s. 1189-1232.

Gajdka, J., Stos, D., 1996, Wykorzystanie analizy dyskryminacyjnej w ocenie kondycji
finansowej przedsigbiorstw, w: Restrukturyzacja w procesie przeksztatcen 1 rozwoju

przedsigbiorstw, red. R. Borowieckiego, Wyd. AE, Krakéw, s. 56-65.

Gatnar, E., 2008, Podejscie wielomodelowe w zagadnieniach dyskryminacji 1 regresji, PWN,

Warszawa.

Gatnar, E., 2001, Nieparametryczne metody dyskryminacji 1 regresji, Wydawnictwo

Naukowe PWN, Warszawa.

Gatnar, E., Walesiak, M., 2004, Metody statystycznej analizy wielowymiarowej w badaniach

marketingowych, Wydawnictwo AE we Wroctawiu, Wroctaw.

173



Gaska, D., 2016, Przewidywanie bankructwa przedsigbiorstw za pomoca metod uczenia,
praca doktorska, promotor pracy: dr hab. Joanna Dg¢bicka, Uniwersytet Ekonomiczny we

Wroclawiu.

Geng, R., Bose, 1., Chen, X., 2015, Prediction of financial distress: an empirical study of
listed Chinese companies using data mining, European Journal of Operational Research,

vol. 241, s. 236-247.

Giacinto, G., Roli F., 2001, Dynamic classifier selection based on multiple classifier behavior,

Pattern Recognition 34, 1879-1881.

Gibbons, J. D., 2003, Subhabrata Chakraborti: Nonparametric Statistical Inference, Wyd. 4,
CRC, ISBN 0-8247-4052-1.

Gorecki, T., 2005, Effect of choice of dissimilarity measure on classification efficiency with
nearest neighbor method, Discussiones Mathematicae Probability and Statistics, 25 (1I),

s. 217-239.

Gruszezynski, M., 2003 Modele mikroekonometrii w analizie 1 prognozowaniu zagrozenia

finansowego przedsigbiorstw, Zeszyty PAN, nr 34, Warszawa.

Hadasik, D., 1998, Upadlo$¢ przedsigbiorstw w Polsce 1 metody jej prognozowania, Zeszyty
naukowe — seria II, Prace habilitacyjne, Zeszyt 153, Akademia Ekonomiczna w Poznaniu,

Poznan.

Hamrol, M., Chodakowski, J., 2008, Prognozowanie zagrozenia finansowego
przedsigbiorstwa. Warto$¢ predykcyjna polskich modeli analizy dyskryminacyjne;j.
Badania Operacyjne 1 Decyzje, 3, s. 17-32.

Hamrol, M., Czajka B., Piechocki M., 2004 Upadlo$¢ przedsigbiorstwa — model analizy
dyskryminacyjnej, ,,Przeglad Organizacji” nr 6.

Haranczyk, G., 2010, Krzywe ROC, czyli ocena jakos$ci klasyfikatora 1 poszukiwanie
optymalnego punktu odciecia, StatSoft Polska.

Hastie, T., Tibishirani, R., Friedman J., 2009, The Elements of Statistical Learning:

Prediction. Inference and Data Mining, Second Edition, Springer Verlag.

174



Heo, J., Yang, J. Y., 2014, AdaBoost based bankruptcy forecasting of Korean construction
companies, Appl. Soft Comput. 24, s. 494-499.

Herman, S., 2016, Analiza poréwnawcza wybranych metod szacowania bledu predykcji

klasyfikatora, Przeglad Statystyczny, R. LXIII — Zeszyt 4, s. 449-463.

Ho, T. K., 1998, The Random Subspace Method for Constructing Decision Forests, IEEE

Transactions on pattern analysis and machine intelligence, Vol. 20, No. 8.

Ho, T. K., 2002, Multiple classifier combination: Lessons and the next steps. In A. Kandel
and H. Bunke, Hybrid Methods in Pattern Recognition, World Scientific Publishing,
s. 171-198.

Hotda, A., 2000, Optymalizacja i model zastosowania procedur analitycznych w rewizji

sprawozdan finansowych, praca doktorska, Akademia Ekonomiczna w Krakowie, Krakow.

Hotda, A., 2002, Wykorzystanie analizy dyskryminacyjnej do prognozy upadlosci spotek
rynku kapitalowego, Nasz Rynek Kapitalowy.

Hotda, A., 2006, Zasada kontynuacji dziatalno$ci 1 prognozowanie upadtosci w polskich

realiach gospodarczych, Wydawnictwo Akademii Ekonomicznej w Krakowie, Krakow.

Hotda, A., Pociecha, J., 2009, Probabilistyczne metody badania sprawozdan finansowych,

Wydawnictwo Uniwersytetu Ekonomicznego w Krakowie, Krakow.

Huang, Y. S., Suen, C. Y., 1995, A method of combining multiple experts for the recognition
of unconstrained handwritten numerals, IEEE Transactions of Pattern Analysis and

Machine Intelligence 17, s. 90-93.

Jajuga, K., Walesiak, M., 2005, Klasyfikacja 1 analiza danych — teoria i1 zastosowania,

Wydawnictwo Akademii Ekonomicznej im. Oskara Lanego we Wroclawiu, Wroclaw.

Jerzemowska, M., 1996, Analiza finansowa w zarzadzaniu przedsi¢biorstwem, tom 1, praca

zbiorowa pod red. L. Bednarskiego 1 T. Wasniewskiego, FRR w Polsce, Warszawa.

Kasjaniuk, M., 2006, Zastosowanie analizy dyskryminacyjnej do modelowania

1 prognozowania upadto$ci przedsigbiorstw, ,,Barometr Regionalny” nr 6.

175



Kempa, A., 2009, Weryfikacja skutecznosci sztucznych systeméw immunologicznych
w ocenie zdolnosci kredytowej klientow indywidualnych, Studies & Proceedings of Polish

Association for Knowledge Management, Tom 19, Bydgoszcz.

Kim, M. J., Kang, D. K., 2010, Ensemble with neural networks for bankruptcy prediction,
Expert Syst. Appl. 37, s. 3373-3379.

Kim, M.J., Kang, D.K., 2012, Classifiers selection in ensembles using genetic algorithms for

bankruptcy prediction, Expert Syst. Appl. 39, s. 9308-9314.

Kirkos, E., 2015, Assessing methodologies for intelligent bankruptcy prediction, Artificial
Intelligence Review, 43(1), s. 83—123.

Kisielinska, J., 2008, Panelowe klasyfikacyjne modele upadiosci ekonomicznej gospodarstw
rolniczych, Zeszyty Naukowe SGGW, Problemy Rolnictwa Swiatowego, tom 4(19),
s. 259-269.

Kolenda, M., 2006, Taksonomia numeryczna : klasyfikacja, porzadkowanie i1 analiza
obiektow wielocechowych, Prace Naukowe Akademii Ekonomicznej we Wroctawiu.

Seria: Monografie 1 Opracowania (nr 100).

Korol, T., 2010, Systemy ostrzegania przedsiebiorstw przed ryzykiem upadtosci, Wolters

Kluwer, Warszawa.

Korol, T., Prusak, B., 2005, Upadio$¢ przedsigbiorstw a wykorzystanie sztucznej inteligencji,

CeDeWu, Warszawa.

Krzysko, M., Wotynski, W., Gorecki, T., Skorzybut, M., 2008, Systemy uczace sig.
Rozpoznawanie wzorcéw, analiza skupien i1 redukcja wymiarowosci, Wydawnictwo

Naukowo-Techniczne w Warszawie, Warszawa.

Kuncheva, L., 2000, Cluster-and-Selection Method for Classifier Combination, 4th
International Conferenceon Knowledge-Based Intelligent Engineering Systems & Allied

Technologies, Brighton, UK.

Kuncheva, L., 2004, Combining Pattern Classifiers: Methods and Algorithms, Wisley.

176



Kuncheva, L., 2010, Random Subspace Ensembles for fMRI Classification, IEEE
Transactions on Medical Imaging, 29 (2), s. 531-542.

Kiicher, A., Mayr, S., Mitter, C., 2018, Firm age dynamics and causes of corporate
bankruptcy: age dependent explanations for business failure, Review of Managerial
Science 14, s. 633-661.

Lach, B., 2017, Metody taczenia 1 selekcji klasyfikatorow w prognozowaniu upadtosci

przedsiebiorstw, Przeglad Statystyczny, R. LXIV — ZESZYT 2, s. 177-191.

Lam, L., 2000, Classifier combinations: implementations and theoretical issues. In J. Kittler
and F. Roli, editors, Multiple Classifier Systems, Vol. 1857 of Lecture Notes in Computer
Science, Cagliari, Italy, Springer, s. 78—86.

Li, H., Lee, Y. C., Zhou, Y. C., Sun, J., 2011, The random subspace binary logit (RSBL)
model for bankruptcy prediction, Knowl.-Based Syst. 24, 1380—-1388.

Luecke, R., 2003, Finanse dla menedzerow, Wydawnictwo MT Biznes, Warszawa.

Lukason, O., Hoffman, R., C., 2015, Firm failure causes: a population level study, Problems

and Perspectives in Management, Volume 13, Issue 1.

Maddala, G. S., 1992, Introduction to Econometrics, Macmillan Publishing Company, New
York.

Martin, D., 1977, Early warning of bank failures: A logit regression approach, Journal of
Banking and Finance 1, s. 249-276.

Maczyfiska, E., 1994, Ocena kondycji przedsigbiorstwa (uproszczone metody), Zycie
Gospodarcze, 38, s. 42-45.

Maczynska, E., 2006, Predykcja bankructwa przedsigbiorstw. Prace 1 Materialty Wydziatu
Zarzadzania Uniwersytet Gdanskiego, 1, s. 303-305.

Maczynska, E., 2012, Ekonomiczno-instytucjonalne uwarunkowania bankructw i upadtosci,
w: Morawska, S. (red.), Ekonomia 1 prawo upadiosci przedsigbiorstw, Oficyna

Wydawnicza SGH, Warszawa, s. 13-33.

177



Maczynska, E., Zawadzki, M., 2006, Dyskryminacyjne modele predykcji bankructwa

przedsiebiorstw. Ekonomista, 2.

McCulloch, W., Pitts, W., 1943, A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity,

Bulletin of Mathematical Biophysics, 5, s. 115-133.

McKee, T. E., 2000, Developing a Bankruptcy Prediction Model via Rough Sets Theory,
International Journal of Intelligent Systems in Accounting, Finance and Management, No.

9, No. 3.

McLachlan, G. J., 2004, Discriminant Analysis and Statistical Pattern Recognition, John
Wiley & sons, Inc., Hoboken, New Jersey.

Min, J. H., Lee, C., 2005, Bankruptcy prediction using support vector machine with optimal
choice of kernel function parameters, Expert Systems with Applications, Volume 28, Issue

4,s.603-614.

Mioduchowska-Jaroszewicz, E., Szczepkowska, M., 2016, Pozytywne 1 negatywne skutki
upadtosci, Studia 1 Prace WNEiZ, 43/1, Uniwersytet Szczecinski.

Missala, W., 2005, Ostrzegawcza rola sprawozdawczosci finansowej. Materialy 1 Prace

Instytutu Funkcjonowania Gospodarki Narodowej, 93 (XCIII), s. 234-235.

Misztal, M., 2014, Wybrane metody oceny jakosci klasyfikatorow — przeglad 1 przyklady
zastosowan, w: Jajuga K., Walesiak, M. (red.), Taksonomia 23. Klasyfikacja 1 analiza
danych — teoria 1 zastosowania, Prace Naukowe Uniwersytetu Ekonomicznego we

Wroclawiu nr 328, Wydawnictwo UE we Wroctawiu, Wroctaw, s. 156-166.

Morgan, J., Sonquist, J., 1963, Problems in the analysis of survey data and a proposal, Journal

of the American Statistical Association, nr 58, s. 415-434.

Nahotko, S., 2003, Zarzadzanie przedsigbiorstwem w warunkach zagrozenia upadlos$cia,

Wydawnictwo AJG, Bydgoszcz.

Nowak, E., 1990, Metody taksonomiczne w klasyfikacji obiektoéw spoleczno-gospodarczych,

Panstwowe Wydawnictwo Ekonomiczne, Warszawa.

178



Nowicka, S., Stankiewicz, J. 2009, Analiza i ocena kondycji finansowej na przyktadzie

wybranych spolek, Stowarzyszenie Wyzszej Uzytecznos$ci ,,Dom Organizatora”, Torun.

Odom, M. D., Sharda, R., 1990, A neural network model for bankruptcy prediction,

Proceedings of IEEE International Conference on Neural Networks, s. 151-173.

Olmeda, 1., Fernandez, E., 1997, Hybrid Classifiers for Financial Milticriteria Decision
Making: The Case of Bankruptcy Prediction, Computational Economics 10, Kluwer
Academic Publishers, s. 317-335.

Osowski, S., 2000, Sieci neuronowe do przetwarzania informacji, Oficyna Wydawnicza

Politechniki Warszawskiej, Warszawa.

Palinski, A., 2018, Metody uczenia maszynowego w prognozowaniu niewyptacalnosci, Studia
Ekonomiczne, Zeszyty Naukowe Uniwersytetu Ekonomicznego w Katowicach, Nr 358,

s. 173-181.

Pan, B., 2018, Application of XGBoost algorithm in hourly PM2.5 concentration prediction,

IOP Conference Series: Earth and Environmental Science.

Panek, T., 2008, Statystyczne metody wielowymiarowej analizy poréwnawczej, Szkola

Glowna Handlowa w Warszawie — Oficyna Wydawnicza, Warszawa.

Pawetek, B., Grochowina, D., 2017a, Forecasting the Bankruptcy of Companies : the Study
on the Usefulness of the Random Subspaces and Random Forests Methods, The 11th
Professor Aleksander Zelias International Conference on Modelling and Forecasting of

Socio-Economic Phenomena, Cracow University of Economics.

Pawetek, B., Grochowina, D., 2017b, Podejscie wielomodelowe w prognozowaniu zagrozenia
przedsiebiorstw upadloscig w Polsce. Prace Naukowe Uniwersytetu Ekonomicznego we

Wroclawiu, s. 171-179.

Pociecha, J., Pawetek, B., Baryla, M., Augustyn, S., 2014, Statystyczne metody
prognozowania bankructwa w zmieniajacej si¢ koniunkturze gospodarczej, Fundacja

Uniwersytetu Ekonomicznego w Krakowie, Krakow.

179



Pogodzinska, M., Sojak, S., 1995, Wykorzystanie analizy dyskryminacyjnej
w przewidywaniu bankructwa przedsigbiorstw, AUNC, Ekonomia XXV, Zeszyt 299,

Torun.

Prusak, B., 2005, Nowoczesne metody prognozowania zagrozenia finansowego

przedsiebiorstw, Wydawnictwo Difin, Warszawa.

Prusak., B., 2019, Corporate bankruptcy prediction in Poland against the background of

foreign epperience, Financial Internet Quartetly “e-Finanse”, vol. 15/no. 1, s. 10-19.

Rastrigin, L. A., Erenstein, R. H., 1981, Method of Collective Recognition. Energoizdat,

Moskwa.

Shin, K. S., and Lee, Y. J., 2002, A genetic algorithm application in bankruptcy prediction
modeling, Expert Systems with Applications, Volume 23, Issue 3, pp. 321-328.

Sierpinska, M., Jachna, T., 1997, Ocena przedsi¢biorstwa wedtug standardow $wiatowych,
PWN, Warszawa.

Schumpeter, J. A., 1942, Capitalism, Socialism, and Democracy. New York: Harper and
Brothers.

Skorbitowicz, M., 2009, Wykorzystanie techniki sztucznych sieci neuronowych (ANN) do
prognozowania st¢zenia mineralnych form azotu w wodach gorne; Narwi, Woda-

Srodowisko-Obszary Wiejskie, T. 9, z. 1, s. 129-140.

Sojak, S., Stawicki, J., 2001, Wykorzystanie metod taksonomicznych do oceny kondycji
finansowej przedsigbiorstw, Zeszyty Teoretyczne Rachunkowosci, 3(59), s. 55-66.

Specht D. F., 1990, Probabilistic Neural Networks, Neural Networks, Vol.3. s.113-115.

Sprengers, A., 2005, Bankruptcy prediction using classification and regression tree, Bachelor

Thesis Informatics and Economics, Faculty of Economics, Erasmus University Rotterdam.

Sudot, S., Matuszak, M., 2002, Przyczyny rozwoju i1 upadku polskich przedsigbiorstw
przemystowych w okresie transformacji ustrojowej 1990-1998, Wydawnictwo Naukowe

Uniwersytetu Mikotaja Kopernika, Torun.

180



Sun, J., Wu, J., Li, H., 2010, Predicting business failure using classification and regression
tree: An empirical comparison with popular classical statistical methods and top
classification mining methods, Expert Systems with Applications, Vol 37, Issue 8, s. 5895-
5904.

Szczerbak, M., 2005, Przyczyny upadioSci przedsigbiorstw w $wietle opinii syndykow
1 nadzorcéw sadowych, w: Kucinski, K., Maczynska, E.(red.), Zagrozenie upadios$cia,

Szkota Glowna Handlowa — Oficyna Wydawnicza, Warszawa.

Tadeusiewicz, R., Szaleniec, M., 2015, Leksykon sieci neuronowych, Wydawnictwo Fundacji

,Projekt Nauka”, Wroctaw.

Tokarski, A., 2012, Charakterystyka podstawowych rodzajéw upadiosci firm w edukacji
przedsigbiorczosci, w: Zioto, Z., Rachwat, T. (red.), Rola przedsigbiorczosci w edukac;i,

Przedsigbiorczo$¢ — Edukacja, nr 8, Wydawnictwo Nowa Era, Warszawa-Krakow.

Walesiak, M., 1996, Metody analizy danych marketingowych, Wydawnictwo Naukowe
PWN, Warszawa.

Wasserman, L., 2007, All of Nonparametric Statistics, Springer, ISBN 0-387-25145-6.

Wedzki, D., 2003, Strategia plynnosci finansowe] przedsigbiorstwa. Przeptywy pieni¢zne

a wartos¢ dla wiascicieli, Oficyna Ekonomiczna, Krakow.

Wedzki, D., 2005, Bankruptcy Logit Model for Polish Economy, Argumenta Oeconomia

Cracoviensia, nr 3 , Krakow, s. 49-70.

Wedzki, D., 2009, Analiza wskaznikowa sprawozdania finansowego, Tom 2. Wskazniki

finansowe, Wolters Kluwer business, Krakow.

Wierzba, D., 2000, Wczesne wykrywanie przedsigbiorstw zagrozonych upadioscig na
podstawie wskaznikow finansowych — teoria 1 badania empiryczne, ,,Zeszyty Naukowe”

nr 9, Wyd. Wyzszej Szkoty Ekonomiczno-Informacyjnej w Warszawie.

Witkowska, D., 2002, Sztuczne sieci neuronowe 1 metody statystyczne. Wybrane zagadnienia

finansowe, Wydawnictwo C.H.Beck, Warszawa.

181



Woods, K., Kegelmeyer, W. P., Bowyer, K., 1997, Combinations of multiple classifiers using
local accuracy estimates, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence,

19(4), s. 405-410.

Xiao, Z., Yang, X., Pang, Y., Dang, X., 2012, The prediction for listed companies’ financial
distress by using multiple prediction methods with rough set and Dempster-Shafer

evidence theory, Knowl.-Based Syst. 26, 196-206.

Zespo6t ds. finansowania 1 restrukturyzacji PwC, 2017, Upadtos¢ i restrukturyzacja w Polsce.
Wskazniki prognozujace trudnosci finansowe oraz wybrane skutki zmian w przepisach

z zakresu upadtos$ci 1 restrukturyzacji, kwiecien 2017.

Zrodla internetowe

Coface Poland, 2019, Raport Roczny Coface: Upadlos¢ 1 restrukturyzacja firm w Polsce
w 2018r. [dostep 13.01.2020]

Creditreform, 2016, Insolvencies n Europe 2015/2016,
https://www.creditreform.de/fileadmin/user upload/crefo/download de/news_termine/wirt

schaftsforschung/insolvenzen-europa/Analysis_Corporate insolvencies_in Europe 2015-

16.pdf [dostep 13.08.2017]

Grzyb, M., 2017, Wybor odpowiedniego algorytmu. Czg$¢ 2 — Algorytmy klasyfikacyjne,
https://mateuszgrzyb.pl/wybor-odpowiedniego-algorytmu-czesc-2-algorytmy-
klasyfikacyjne [dostep 25.03.2018]

Glowny Urzad  Statystyczny, Baza Danych Lokalnych, https://bdl.stat.gov.pl,
[dostep: 7.01.2020]

Glowny Urzad Statystyczny, Baza Danych Makroekonomicznych, https://bdm.stat.gov.pl,
[dostep: 7.01.2020]

182



Akty prawne

Ustawa z dnia 28 lutego 2003 r. Prawo upadlosciowe, Dz. U., nr 60, poz. 535.
(wczesniej Prawo upadio$ciowe i naprawcze)

Ustawa z dnia 15 maja 2015 r. - Prawo restrukturyzacyjne, Dz.U. 2015 poz. 978

183



