DOI: 10.5604/01.3001.0014.0799 PRZEGLAD STATYSTYCZNY
R. LXIV — ZESZYT 2 — 2017

BARTLOMIEJ LACH'

METODY LACZENIA 1 SELEKCJI KLASYFIKATOROW
W PROGNOZOWANIU UPADLOSCI PRZEDSIEBIORSTW

1. WSTEP

Ze wzgledu na powszechno$¢ i uniwersalnos¢ wykorzystania metod klasyfikacyj-
nych, problem poprawnej klasyfikacji obiektow jest wcigz aktualny i wazny z punktu
widzenia badan we wszystkich obszarach nauki. Jedng z drog dajacych szans¢ na
poprawe zdolnosci klasyfikacyjnych obiektéw jest jednoczesne wykorzystanie zbioru
klasyfikatorow. Podejscie to polega na stosowaniu metod, w ktérych ostateczna decyzja
o przynaleznosci obiektu do jednej z mozliwych populacji (klas) zalezy od wskazan
wigkszej liczby klasyfikatorow indywidualnych. W niniejszym artykule, klasyfikato-
rami indywidualnymi nazywane sg metody klasyfikacyjne réznego typu, ktorych pro-
gnozy (wskazania klasy przynaleznosci lub prawdopodobienstwa a posteriori) stuzg do
podejmowania ostatecznej decyzji o przynaleznosci obiektu przez caty zespot klasyfi-
katorow. Zbior klasyfikatorow podejmujacy decyzje klasyfikacyjne zgodnie z regutami
metod Igczenia lub selekcji nazywany jest w skrocie klasyfikatorem hybrydowym.
Modelami klasyfikacyjnymi indywidualnymi lub hybrydowymi nazywane sg nato-
miast konkretne realizacje metod klasyfikacyjnych, oszacowane na podstawie obiektow
proby uczacej i testowane na obiektach proby testujace;.

W niniejszym artykule przedstawione zostaty wyniki badan nad proba wykorzy-
stania metod taczenia oraz selekcji klasyfikatoréw w prognozowaniu upadtosci przed-
sigbiorstw. Poza poréwnaniem trafnosci prognoz uzyskanych przez modele bazujace
na klasyfikatorach indywidualny oraz hybrydowych, przeanalizowano takze wplyw
liczby uwzglednianych zmiennych objasniajacych na poprawnos¢ klasyfikacji przez
poszczegbdlne modele. W zbiorze klasyfikatorow indywidualnych znalazly si¢ cztery
rozne metody klasyfikacyjne: liniowa analiza dyskryminacyjna, regresja logistyczna,
sztuczna sie¢ neuronowa oraz las losowy.

Pojecie ,,upadtosci przedsigbiorstwa™ jest silnie powigzane z pojeciem ,,bankruc-
twa przedsiebiorstwa”. Pomimo czgstego zamiennego uzywania tych poje¢ w jezyku
potocznym, nalezy podkresli¢, ze nie s3 to okreslenia tozsame. Termin bankructwa
podkresla ekonomiczny charakter zjawiska, jakim jest zaprzestanie podstawowej dzia-
alnosci przedsigbiorstwa. Upadtos¢ jest natomiast pojeciem prawnym, ktdrego znacze-
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nie reguluja przepisy prawa upadtosciowego. W niniejszym artykule, autor korzysta
z pojecia ,,upadtosci przedsigbiorstw” ze wzgledu na wykorzystanie w konstruowanych
modelach klasyfikacyjnych zmiennej kategorialnej okreslajacej fakt wystapienia lub
nie wystapienia upadto$ci w sensie prawnym.

Analiza dyskryminacyjna z liniowg funkcja dyskryminacyjng zostata zapropo-
nowana przez Fishera (1936) jako narzedzie pozwalajace odseparowa¢ w mozli-
wie najlepszy sposob obiekty pochodzace z dwoch réznych populacji. Pierwszym
modelem dyskryminacyjnym wykorzystanym do problemu prognozowania upadto-
$ci przedsigbiorstw byl model Altmana nazwany ,,Z-score model” (Altman, 1968).
Profesor Altman jest takze autorytetem w dziedzinie teorii bankructwa oraz autorem
wielu publikacji na ten temat (Altman i inni, 2008; Altman, Roggi, 2013). Modele
liniowej analizy dyskryminacyjnej sa narzedziem czesto wykorzystywanym w progno-
zowaniu upadiosci przedsiebiorstw zardwno zagranicg jak i w Polsce (Mossman i inni,
1998; Maczynska, 1994; Hadasik, 1998; Hotda, 2001, 2006; Maczynska, Zawadzki,
2006). Proponowane modele wykorzystuja rozne zestawy wskaznikow lub wielkosci
finansowych, ktore pozwalaja z duzym prawdopodobienstwem wskazywac przedsie-
biorstwa zagrozone ryzykiem upadtosci.

Drugim z wykorzystanych klasyfikatoréw indywidualnych jest regresja logistyczna.
Metoda ta pozwala okres§la¢ przynalezno$¢ obiektu do jednej z dwdch populacji na
podstawie zmiennych o charakterze ilo§ciowym badz jako$ciowym. Przynaleznos¢
wynika z wielkosci prawdopodobienstwa modelowanego z wykorzystaniem funkcji
przeksztatcajacej prawdopodobienstwo na logarytm ilorazu szans (logit) oraz dystry-
buanty rozktadu logistycznego (Pociecha i inni, 2014). Warto podkresli¢, ze modele
regresji logistycznej nie wymagajg spetnienia zatozenia o normalno$ci rozktadu zmien-
nych objasniajacych. Metoda ta, podobnie jak liniowa analiza dyskryminacyjna, jest
czesto wykorzystywana w prognozowaniu upadtosci przedsigbiorstw (Ohlson, 1980;
Hotda, 2000; Wedzki, 2005).

Kolejnym z wykorzystanych w badaniu klasyfikatoréw indywidualnych jest
sztuczna sie¢ neuronowa, ktorej dziatanie wzorowane jest na sieci neuronow prze-
twarzajacych sygnaty w ukladzie nerwowym organizmow zywych. Sztuczna sie¢ neu-
ronowa poprzez sie¢ powigzanych neuronéow stanowiacych okreslong strukture ma za
zadanie przetworzy¢ wejsciowe sygnaty w taki sposob, aby sygnaty wychodzace z sieci
byty zgodne z oczekiwanymi. Obok wyboru odpowiedniej struktury, waznym etapem
konstruowania sieci jest proces jej uczenia z wykorzystaniem odpowiednich algoryt-
moéw. W badaniach nad upadtoScig przedsigbiorstw najczegsciej stosowang postacia
sieci neuronowej jest perceptron wielowarstwowy (Bell i inni, 1990; Korol, Prusak,
2005; Hotda, 2006).

Ostatnim klasyfikatorem indywidualnym uwzglednionym przez autora artykutu jest
las losowy. Podobnie jak sztuczna sie¢ neuronowa, las losowy nalezy do grupy metod
nieparametrycznych. Nie wymaga zatem spetnienia rygorystycznych zatozen wobec
zmiennych objasniajagcych wykorzystywanych przy jego budowie. Las zbudowany
jest z duzej liczby drzew klasyfikacyjnych, ktére poprzez gtosowanie wigkszosciowe
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wskazuja na populacje¢ (klase), do ktorej nalezy zakwalifikowac rozpoznawany obiekt.
Nalezy zauwazy¢, ze decyzje klasyfikacyjne lasu losowego bazujg na wskazaniach
wigkszej liczby drzew klasyfikacyjnych. Celem autora jest zweryfikowanie uzytecz-
nosci metod l3czenia i selekcji dla metod réznego typu, dlatego las losowy zostat
wlaczony do grupy klasyfikatoréw indywidualnych. Skuteczno$¢ lasu losowego w pro-
gnozowaniu upadtosci przedsiebiorstw byta weryfikowana réwniez dla przedsigbiorstw
dziatajacych w Polsce (Korol, 2010).

2. METODY LACZENIA I SELEKCJI KLASYFIKATOROW

Ze wzgledu na odmienne koncepcje dziatania metod klasyfikacyjnych uwzgled-
nionych w badaniu, moze si¢ zdarzy¢, ze prognozy uzyskiwane na podstawie modeli
uczonych z wykorzystaniem tego samego zbioru obiektow istotnie rdznig si¢ od sie-
bie w zaleznos$ci od wykorzystanej metody. W sytuacji kiedy rozpatrywane metody
dokonuja btednej klasyfikacji odmiennych obiektow, a zadnej z metod nie mozna
jednoznacznie wskaza¢ jako najlepszej, zasadna jest proba jednoczesnego wykorzy-
stania metod indywidualnych stosujac podejscie taczenia badz selekcji. Klasyfikatory
indywidualne powinny zatem charakteryzowac¢ si¢ wysoka precyzja oraz mozliwa
réznorodnoscig stawianych prognoz? (Kuncheva, 2000). Stosujac metody laczenia lub
selekcji, ostateczna decyzja o przynalezno$ci obiektu do populacji podejmowana jest
z wykorzystaniem wickszej liczby metod klasyfikacyjnych, dajac tym samym szanse na
uzyskanie petniejszej informacji o klasyfikowanych obiektach oraz poprawe wynikoéw
ogolnej trafnosci (Krzysko i inni, 2008).

Laczenie klasyfikatorow jest sposobem wykorzystania wielu metod klasyfikacyj-
nych jednoczesnie. Ostateczna decyzja o przynaleznosci obiektu do jednej ze zdefinio-
wanych klas podejmowana jest na podstawie wskazan klasyfikatorow indywidualnych
(metoda gtosowania wigkszo$ciowego) lub na podstawie wektoréw prawdopodo-
bienstw a posteriori przynaleznosci obiektow (np. metoda sumacyjna).

W metodzie glosowania wigkszosciowego decyzja o przynalezno$ci obiektu
zalezna jest od liczby ,,gtoséw” oddanych na kazda z mozliwych klas. Zaleta gloso-
wania wigkszos$ciowego jest mozliwos¢ zastosowania dla dowolnych metod klasyfika-
cyjnych wskazujacych jedynie klasg, do ktorej zaliczany jest obiekt. Nie jest wyma-
gana znajomos$¢ wielko$¢ prawdopodobienstwa a posteriori przynaleznosci obiektu do
danej klasy. Nalezy mie¢ na uwadze, ze w przypadku parzystej liczby klasyfikatorow
sktadowych oraz dwoch klas, z ktorych moga pochodzi obiekty, metoda moze nie
rozstrzyga¢ o przynalezno$ci obiektu. Dzieje si¢ tak w sytuacji gdy liczba gloséw
oddanych na kazdg z klas jest taka sama (Krzysko i inni, 2008).

Zakladajac, ze wystepuje ¢ roznych klasyfikatorow indywidualnych d;, d,, ..., d,,
wyznaczonych na bazie n-elementowej proby uczacej U, = {(x1,y1), - (X, V)1,

2 Wysoka réznorodnos$¢ jest rozumiana jako mozliwie niska lub nawet ujemna korelacja btedow
poszczegdlnych klasyfikatorow indywidualnych.
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gdzie x; jest wektorem obserwowanych cech, a y; etykieta jednej z K klas, klasyfi-
kator glosowania mozna zapisa¢ jako*:

c
dy(x) = arg 1r;1kas>§<21(dj(x) =k), j=1,2,..c. (1)
=1

Innym sposobem laczenia klasyfikatorow jest metoda sumacyjna. Warunkiem moz-
liwosci wykorzystania metody sumacyjnej jest posiadanie ocen prawdopodobienstw
a posteriori przynaleznosci klasyfikowanego obiektu do zdefiniowanych klas pU) (k|x),
j=12,..c; k=1,2,..,K. Klasyfikator sumacyjny mozna wtedy zapisac:

dsym (%) = arg maxy Si(x), (2)
gdzie:
c
50 = Y pO(K|).
j=1

Sumg prawdopodobienstw mozna zastapi¢ rowniez ich wartoscia $rednig uzyskujac
takie same wskazania klasyfikatora. Mozliwe jest takze wprowadzenie dodatkowych
wag roznicujgcych wplyw okreslonych klasyfikatorow na podejmowang ostatecznie
decyzje. Przyktadem mogg by¢ wagi proporcjonalne do wspotczynnikow trafnosci
globalnej klasyfikatorow indywidualnych.

Metoda iloczynowa, w przeciwienstwie do metody sumacyjnej, wykorzystuje ilo-
czyny prawdopodobienstw a posteriori. Z tego powodu, w przypadku gdy chociaz
jeden z klasyfikatoréow indywidualnych wskazuje niskie prawdopodobienstwo przyna-
lezno$ci obiektu do danej klasy to znaczaco obniza to prawdopodobienstwo tego, ze
klasyfikator taczony wskaze ostatecznie t¢ klase dla rozwazanego obiektu. Klasyfikator
iloczynowy mozna zapisac jako:

dAPROD (x) = arg max 1 (x), (3)
gdzie:

1 () = [§=1 Y (k).

Kolejnym sposobem faczenia klasyfikatorow jest wykorzystanie metod bazujacych
na statystykach pozycyjnych wyznaczanych dla prawdopodobienstw a posteriori przy-
naleznosci obiektow do poszczegolnych klas. Laczenie klasyfikatorow odbywa si¢ dla
statystyk: minimum, maksimum oraz mediana, co mozna zapisac:

3 I(q) jest funkcja wskaznikowa przyjmujaca warto$¢ 1 gdy zdanie q jest prawdziwe lub 0 gdy
zdanie q jest falszywe.
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Metoda minimum d;y(x) = arg max,;, min; p (k|x), 4)
Metoda maksimum djy,x(x) = arg max, max; P (k|x), (5)
Metoda medianowa dy,;(x) = arg max, Me pY (k|x). (6)

Drugg z grup metod wykorzystujacych zbiodr klasyfikatorow indywidualnych do
okreslania przynalezno$ci obiektu jest selekcja. Selekcja klasyfikatorow zaktada, ze
poszczegblne metody klasyfikacji moga dziata¢ skuteczniej, kiedy stosuje si¢ je do
obiektow podobnych ze wzgledu na pewne cechy. Mozliwy jest zatem wybor lokalnie
najlepszych metod klasyfikacyjnych, dla ktorych taczna trafnosc jest wyzsza niz kazde;j
metody z osobna (Dasarathy, Sheela, 1979).

Jedng z propozycji wykorzystania metody selekcji przedstawita Kuncheva (2000).
Badaczka zaproponowata wykorzystanie metody iteracyjnej optymalizacji podzialu
zbioru obiektow — k-$rednich w celu wyznaczenia skupien obiektow, z ktorymi nastepnie
skojarzone zostaty najskuteczniejsze w tych skupieniach klasyfikatory indywidualne.
Autorka wykorzystata w badaniu pi¢¢ oddzielnie nauczonych sieci neuronowych. Inne
metody taczenia klasyfikatorow zostaty doktadnie opisane w pracy Kunchevej (2004).

3. CELE BADANIA, PROCEDURA POSTEPOWANIA
ORAZ WYKORZYSTANY MATERIAL BADAWCZY

Przedstawione powyzej koncepcje taczenia oraz selekcji klasyfikatorow postuzyty
do budowy modeli prognozowania upadtosci przedsigbiorstw bazujacych na wska-
zaniach czterech réznych klasyfikatoréw indywidualnych: liniowa analiza dyskry-
minacyjna, regresja logistyczna, sztuczna sie¢ neuronowa oraz las losowy. Powstate
w ten sposob modele hybrydowe porownywane byty z modelami indywidualnymi pod
wzgledem trafnosci stawianych przez nie prognoz.

Podstawowym celem badania byto wskazanie metod klasyfikacyjnych sposrod
wszystkich analizowanych (4 klasyfikatory indywidualne + 9 klasyfikatoréw tacze-
nia lub selekcji) zapewniajacych mozliwie wysoka jako$¢ prognozowania upadtosci
przedsi¢biorstw dla obiektdw proby testujacej. Badanie stuzy weryfikacji hipotezy
mowiacej o wyzszej skutecznos$ci poprawnej klasyfikacji obiektow przez modele bazu-
jace na metodach taczenia lub selekcji klasyfikatorow w poréwnaniu z modelami
indywidualnymi. Istotnym elementem badania byto takze wskazanie listy wskaznikow
finansowych, ktérych wykorzystanie w konstrukcji modeli klasyfikacyjnych zapewnito
najwyzsza jakos$¢ stawianych prognoz. Badanie umozliwito rowniez przeprowadzenie
analizy skuteczno$ci metod klasyfikacji w zaleznosci od liczby wskaznikéw finan-
sowych wykorzystywanych do budowy poszczegolnych modeli indywidualnych oraz
hybrydowych. Wyniki podjetej analizy moga pomdc w odpowiedzi na pytanie, czy
i kiedy warto stosowa¢ metody taczenia oraz selekcji klasyfikatorow do problemu
prognozowaniu upadtosci przedsigbiorstw.
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Tabela 1.

Klasyfikatory indywidualne i hybrydowe wykorzystane w badaniu

Oznaczenie Klasyfikator
AD Liniowa analiza dyskryminacyjna
RL Regresja logistyczna
SSN Sztuczna sie¢ neuronowa
LL Las losowy
HI Glosowanie wickszosciowe
H2 Klasyfikator sumacyjny
H3 Klasyfikator sumacyjny (wazony)
H4 Klasyfikator iloczynowy
HS5 Klasyfikator minimum
H6 Klasyfikator medianowy
H7 Klasyfikator maksimum
H8 Klasyfikator selekeji 1
H9 Klasyfikator selekcji 2

Zrodto: opracowanie whasne.

Konstruowane w badaniu sztuczne sieci neuronowe miaty posta¢ perceptronu
wielowarstwowego. Sieci sktadaly si¢ za kazdym razem z 3 warstw (1 wejsciowa,
1 ukryta oraz 1 wyjsciowa). Liczba neurondw warstwy wejsciowej odpowiadata liczbie
wskaznikow finansowych wykorzystanych do budowy poszczegolnych sieci. Liczba
neuronow warstwy ukrytej stanowita za kazdym razem potowg liczby neuronow war-
stwy wejsciowej. W przypadku nieparzystej liczby neuronow pierwszej warstwy, liczba
ta byta zaokraglana w gor¢. Reguly zwigzane z ustaleniem liczby neuronéw w kazdej
z warstw sieci zwigzane sg z automatyzacjg procesu budowy duzej liczby SSN w dal-
szej czesci badania. Uczenie sieci odbywato si¢ z wykorzystaniem metody zmiennej
metryki — algorytm BFGS (Krzysko i inni, 2008).

W przeprowadzonym badaniu zbudowano takze duza liczbe lasow losowych. Do
budowy pojedynczego lasu wykorzystywano za kazdym razem 1000 drzew klasy-
fikacyjnych. W kazdym wezle drzewa, do podziatu obiektow wybierana byla jedna
z co najwyzej czterech losowych zmiennych uczestniczacych w budowie lasu. Miarg
roznorodnosci klas w wezle przy budowie drzew klasyfikacyjnych byt indeks Giniego.

Dodatkowego komentarza wymaga takze wykorzystanie niektorych klasyfikatorow
hybrydowych. W przypadku klasyfikatora sumacyjnego (wazonego) wykorzystano
wagi proporcjonalne do wspotczynnikow trafnosci globalnej uzyskanych na poziomie
proby uczacej dla klasyfikatoréw indywidualnych.

W przypadku klasyfikatora selekcji 1, lokalnie najlepszy klasyfikator wyzna-
czany byl dla kazdego z 4 skupien obiektow podobnych pod wzgledem opisujacych
je cech diagnostycznych (zestaw wskaznikow finansowych). Do utworzenia 4 skupien



Metody lgczenia i selekcji klasyfikatorow w prognozowaniu upadlosci przedsiebiorstw 183

wykorzystano metodg¢ k-§rednich. W przypadku klasyfikatora selekcji 2, podobienstwo
obiektow pod wzgledem opisujacych je cech diagnostycznych zastgpiono podobien-
stwem pod wzgledem wielko$ci prawdopodobienstw a posteriori przynalezno$ci do
populacji spotek upadtych (prawdopodobienstwa uzyskane na podstawie 4 klasyfika-
torow indywidualnych).

W badaniu empirycznym wykorzystano informacje dotyczace sytuacji finansowo-
-majatkowej 180 spotek akcyjnych z okresu 1999-2012 dziatajacych w Polsce w sek-
torach: budownictwo, handel oraz przetworstwo przemystowe. Dla kazdego z sektorow
dysponowano 30 obiektami, wobec ktorych odpowiedni sad ogtosit upadtos¢ podmiotu
gospodarczego oraz 30 obiecktami w dobrej kondycji finansowej, ktorych wielkosé
aktywow oraz typ prowadzonej dziatalno$ci odpowiadaly poszczegdlnym spotkom,
ktore oglosity upadtosé. Poza zmienng zero-jedynkowa wskazujaca na wystgpienie
badZz nie wystepowanie upadtosci przedsigbiorstwa, obiekty badania opisane zostaty
zestawem 19 wskaznikéw finansowych prezentujacych w mozliwie petlny sposob ich
sytuacje finansowo-majatkowa. W przypadku spotek upadtych, wskazniki finansowe
wyznaczane byta na podstawie sprawozdan finansowych z okresu na rok przed zto-
zeniem pierwszego wniosku o ogloszenie upadtosci. Zrédtami informacji i danych
w badaniu byty: Internetowy Monitor Sadowy i Gospodarczy, Monitor Polski B oraz
baza danych firmy Notoria Serwis.

Tabela 2.
Lista wskaznikow finansowych wykorzystanych w badaniu
Zmienna Wskaznik finansowy
X1 Stopa zwrotu z aktywOw = zysk netto / §rednia warto§¢ aktywow
X2 Stopa zwrotu z kapitatu wlasnego = zysk netto / $rednia warto$¢ kapitatdéw 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 na dziatalnosci operacyjnej / przychody ze sprzedazy
X8 (Aktywa obrotowe — zobowigzania krotkoterminowe) / suma bilansowa
X9 Wskaznik biezacej ptynnosci = Aktywa obrotowe / zobowigzania krotkoterminowe
X10 Wskaznik szybkiej ptynnosci = (Aktywa obrotowe — zapasy) / zobowigzania krotkoterminowe
X1l Wskaznik podwyzszonej ptynnosci = (Aktywa obrotowe — zapasy — naleznosci) / zobowigzania
krétkoterminowe
X12 Zobowiazania ogotem / aktywa ogdltem
X13 Zobowigzania dlugoterminowe / aktywa ogoétem
X14 Kapitat witasny / aktywa ogotem
X15 Kapitat wiasny / zobowigzania ogétem
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Tabela 2. (cd.)

Zmienna Wskaznik finansowy

X16 Wskaznik rotacji naleznosci = $rednia warto$¢ naleznosci / przychody ze sprzedazy netto - 365
X17 Wskaznik rotacji zapasow = srednia warto$¢ zapasow / 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

Zrodlo: opracowanie wilasne.

Nadrzednym celem badania byta proba generalnej oceny przydatnosci metod
laczenia i selekcji klasyfikatorow w prognozowaniu upadiosci przedsigbiorstw oraz
che¢ przedstawienia wplywu rdznej liczby zmiennych objasniajacych na skutecznos¢
dziatania poszczegdlnych metod. Z tego powodu, w toku prowadzonych badan, kon-
struowana byta duza liczba modeli klasyfikacyjnych z r6znym co do liczebnosci oraz
sktadu zestawem zmiennych objasniajacych. W pierwszym kroku badania, dla kazdej
z mozliwych liczebnosci zmiennych w modelach (przyjeto od 2 do 18) wylosowano
po 100 roznych kombinacji zmiennych sposrod wszystkich 19 dostepnych wskaznikow
finansowych*. Autor badania ma $wiadomoéé, ze w losowym zestawie zmiennych
mogg znalez¢ si¢ pary zmiennych silnie skorelowanych. Taka analiza rowniez zostata
przeprowadzona. Nie zdecydowano si¢ jednak na usuwanie zmiennych skorelowa-
nych, poniewaz nadrzgdnym kryterium oceny przyjetym w badaniu byta zdolno$¢
poprawnej klasyfikacji obiektow proby testujacej, a nie np. wlasnosci statystyczno-
ekonometryczne konstruowanych modeli (szczeg6lnie parametrycznych). Rozwazania
na ten temat w szerszym zakresie podjat Zbigniew Czerwinski w ksiazce pt. ,,Moje
zmagania z ekonomia” (Czerwinski, 2002).

Dla kazdej wylosowanej kombinacji zmiennych szacowane byty modele indywidu-
alne (AD, RL, SSN, LL). Nastgpnie, na podstawie wskazan oraz wektorow prawdopo-
dobienstw a posteriori przynaleznosci obiektéw do populacji pochodzacych z modeli
indywidualnych zbudowano modele hybrydowe (H1, H2, H3, H4, H5, H6, H7, HS,
H9). Za kazdym razem modele byty szacowane i walidowane poprzez 25-krotne® wylo-
sowanie proby testujacej (losowanie proste bez zwracania) stanowiacej 30% wszystkich
dostepnych obserwacji. Pozostale 70% obserwacji stanowito probe uczaca. Dla kaz-
dego pojedynczego podziatu zbioru obiektéw na probe uczaca i testujagca wyznaczano
wszystkie 13 modeli klasyfikacyjnych. Uzyskane wyniki wspotczynnikéw trafnosci
globalnej prognoz w probie uczacej i testujacej byly usredniane dla 25 powtdrzen.
W procesie walidacji, dla kazdej pojedynczej wylosowanej kombinacji zmiennych

4 Wyjatkami byly losowania 2-elementowych oraz 18-elementowych kombinacji sposrod 19 wskazni-
kow finansowych. W tych przypadkach zbadano wszystkie mozliwe kombinacje dokonujac przegladu zupet-
nego mozliwych zestawow zmiennych w modelach klasyfikacyjnych. Byto ich odpowiednio 171 oraz 19.

5 Ustalona liczba powtorzen réwna 25 wynika z przeprowadzonej dodatkowej analizy stabilnosci
wspotczynnikéw trafnosci globalnej prognoz dla analizowanych metod.
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wyznaczono zatem 325 modeli indywidualnych i hybrydowych ((4 + 9) - 25), a faczna
liczba modeli uwzgledniona w analizie wyniosta 549 250.

Wszystkie analizy wykonano z wykorzystaniem autorskiej aplikacji komputerowe;j
napisanej w srodowisku R, majacej zastosowanie dla probleméw binarnej klasyfikacji
obiektow.

4. BADANIE SKUTECZNOSCI WYKORZYSTANIA METOD LACZENIA
ORAZ SELEKCIJI KLASYFIKATOROW
W PROGNOZOWANIU UPADLOSCI PRZEDSIEBIORSTW

W tabeli 3 przedstawiono zestawienie modeli klasyfikacyjnych z r6zng liczba
zmiennych objasniajacych, ktorych $redni wspdtczynnik trafnosci globalnej® wyzna-
czony dla obiektow proby testujacej byt najwyzszy.

Tabela 3.
Modele z najwyzszymi wspolczynnikami trafnosci globalnej w probie testujacej
zrrllgiecrft}lj;ch ngpl'o:aa]fx‘lne(;éd Metoda Zestaw zmiennych

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 i Ho| X1, X2, X5, X7, X8, X15, X17, X18

9 0,859 H2 X3, X4, X5, X8, X9, X10, X12, X18, X19
10 0,859 H6 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, X8, 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, X8, 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, XI8, X19
18 0,853 LL X1, X2, X3, X4, X5, X6, X7, X8, X9, X10, X11, X13, X14, X15, X16, X17, X18, X19

Zrédlo: opracowanie wiasne.

¢ W wyniku przeprowadzonej walidacji, warto$ci wspolczynnika trafnosci globalnej zostaty usred-

nione dla 25 powtorzen.
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Na podstawie informacji zawartych w tabeli 3 mozna stwierdzi¢, ze w przy-
padku matej liczby zmiennych (od 2 do 4) najwyzsze zdolno$ci poprawnej klasyfi-
kacji obiektow uzyskaly modele regresji logistycznej. W przypadku modeli z duza
liczbg zmiennych (od 11 do 18) za kazdym razem najskuteczniejszy okazywat si¢ las
losowy. Modele oparte na metodach taczenia H2 (klasyfikator sumacyjny) oraz H6
(klasyfikator medianowy) uzyskiwaly najwyzsze wyniki dla liczby zmiennych 6 oraz
od 8 do 10.

Zbudowanie modeli dla wszystkich mozliwych 2-elementowych kombinacji zmien-
nych objasniajacych umozliwito zbadanie w sposdb numeryczny zdolnosci popraw-
nego klasyfikowania obiektow przez poszczegdlne wskazniki finansowe wykorzystane
w badaniu. Na rysunku 1 przedstawiono s$rednie wspotczynniki trafnosci globalnej
w prébie uczacej oraz testujgcej dla wszystkich modeli z dwoma zmiennymi objasnia-
jacymi, w ktorych wystapita kazda z analizowanych zmiennych (kazdy ze wskaznikow
finansowych wystapit w 18 kombinacjach zestawoéw zmiennych).
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Rysunek 1. Zdolnosci poprawnej klasyfikacji obiektow przez wskazniki finansowe

Zroédto: opracowanie wiasne.

Najwyzsze wspolczynniki trafnosci globalnej uzyskiwaty modele, w ktorych znaj-
dowaly si¢ zmienne dotyczace zadtuzenia przedsiebiorstwa (X15, X12), relacji kapitatu
wlasnego do wielkosci aktywow (X14) oraz biezacej ptynnosci (X9). Najnizsze wspot-
czynniki odpowiadaty modelom, w ktorych wystapity wskazniki rotacji naleznosci,
zapasow 1 aktywow (X16, X17, X19).

Na rysunku 2 przedstawiono ksztattowanie si¢ srednich wspotczynnikoéw trafnosci
globalnej uzyskanych przez poszczegdlne modele w probie uczacej (lewy wykres)
oraz testujacej (prawy wykres). Dodatkowo na wykresie wyrdézniono wyniki uzy-
skane przez modele indywidualne. Warto przypomnie¢, ze dla kazdej z mozliwych
liczebno$ci zmiennych (od 2 do 18) wylosowano po 100 kombinacji zmiennych’, dla
ktorych 25-krotnie wyznaczano i testowano wszystkie 13 modeli klasyfikacyjnych

7 Wyjatek stanowity modele dla 2 i 18 zmiennych.
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(indywidualne i hybrydowe). Uzyskane rezultaty pokazuja, ze w przypadku proby
uczacej, Srednia warto$¢ wspotczynnika trafnosci globalnej dla wszystkich analizowa-
nych klasyfikatorow wzrastata wraz ze wzrostem liczby zmiennych. Najskuteczniejsze
w probie uczacej okazaty sie klasyfikatory selekcji uzyskujace $rednig trafnos$¢ glo-
balng przekraczajaca 90%. Najlepszym z klasyfikatoréw indywidualnych (dla r6znych
liczebnos$ci zmiennych) byta sztuczna sie¢ neuronowa.
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Rysunek 2. Liczba zmiennych w modelach a trafno$¢ prognoz w probach uczacej i testujacej

Zrodlo: opracowanie wilasne.

Dla zdecydowanej wigkszos$ci klasyfikatoréw, budowane modele zwiekszaty zdol-
nosci poprawnej klasyfikacji obiektow proby testujacej do momentu uwzglgdniania
liczby zmiennych nieprzekraczajacej 8—10. Przy wyzszej liczbie zmiennych wspot-
czynniki trafno$ci globalnej stabilizowaty si¢ lub spadaty. Wyjatkiem jest klasyfikator
lasu losowego, dla ktorego srednia trafnos$¢ prognoz w probie testujacej wzrastata
razem ze wzrostem liczby uwzglednianych zmiennych. Las losowy uzyskiwat $rednio
najwyzsza skutecznos¢ prognoz w modelach z liczba zmiennych wieksza od 8. Przy
mniejszej liczbie zmiennych, najwyzsze wyniki uzyskiwaty modele dla klasyfikatoréw
hybrydowych (sumacyjny i medianowy) oraz modele regresji logistycznej. Nalezy
zauwazy¢ duzy spadek trafnosci prognoz w przypadku sztucznych sieci neuronowych.
W celu poprawy uzyskiwanych wynikow mozliwa jest potrzeba zmiany struktury kon-
struowanych sieci lub przyjetego algorytmu uczenia. Takie same wyniki uzyskatly pary
modeli dla klasyfikatoréw hybrydowych: sumacyjny i sumacyjny (wazony), a takze
minimum i maksimum.

Na rysunku 3 przedstawiono dla kazdej z mozliwych liczebno$ci zmiennych odse-
tek modeli indywidualnych oraz hybrydowych, ktére uzyskaly najwyzsza trafnosé¢
globalng prognoz w probie testujacej. Dla przyktadu, posrod 100 kombinacji modeli
z 4 zmiennymi objasniajacymi, w 49 przypadkach modelem, ktory uzyskat najwyzsza
trafno$¢ globalna w probie testujacej (po walidacji) byt jeden z 4 modeli indywidu-
alnych. W 46 przypadkach natomiast, najwyzsza trafno$¢ globalng wskazat jeden
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z 9 modeli hybrydowych. W pozostatych 5 przypadkach najlepszy z modeli indywi-
dualnych oraz hybrydowych wskazaly taka sama wielko$¢ wspotczynnika trafnosci
globalne;j.
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Rysunek 3. Odsetek modeli z najwyzszym wspotczynnikiem trafno$ci globalnej
w probie testujacej a liczba uwzglednianych zmiennych

Zrodto: opracowanie wiasne.

Posrod modeli z matg liczba zmiennych (2, 3, 5), w ponad potowie przypadkoéw
przynajmniej jeden z modeli hybrydowych uzyskiwat wyzszy wspotczynnik trafnosci
globalnej na poziomie proby testujacej niz najlepszy z modeli indywidualnych. Odsetek
ten spada wraz ze wzrostem liczby zmiennych. Sytuacja ta jest zwigzana z rosngca
(wraz ze wzrostem liczby zmiennych) skutecznos$cia poprawnej klasyfikacji obiektow
przez las losowy nalezacy do grupy klasyfikatoréw indywidualnych. Wzrost ten mozna
zaobserwowac¢ na rysunku 2. Warto przypomnie¢, ze niektore modele hybrydowe
(H2 i H6) znalazly si¢ réwniez w zestawieniu najlepszych modeli zaprezentowanych
w tabeli 3.

5. PODSUMOWANIE

Przeprowadzone badanie empiryczne pozwolilo na realizacje¢ zatozonego celu
jakim byta ocena skutecznos$ci wykorzystania metod taczenia oraz selekcji klasyfika-
toré6w w prognozowania upadtosci przedsiebiorstw. Badanie zostato zaprojektowane
z mysla o mozliwie wysokiej pordéwnywalnosci uzyskiwanych wynikéw dla roznych
metod klasyfikacyjnych. Dokonana analiza pozwala stwierdzi¢, ze metody taczenia
oraz selekcji, bazujace na wskazaniach oraz prawdopodobienstwach a posteriori kla-
syfikatorow indywidualnych, moga wptywaé na poprawe jakosci stawianych prognoz.
W badaniu wykorzystano 4 klasyfikatory indywidualne oraz 9 klasyfikatorow hybry-
dowych. W tabeli 3 przedstawiajacej zestawienie modeli o najwyzszych zdolno$ciach
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poprawnego klasyfikowania obiektow kilkukrotnie znalazty si¢ modele hybrydowe
(sumacyjny oraz medianowy).

W toku realizacji podstawowego celu badania wskazano rowniez zestaw modeli
klasyfikacyjnych dla roznej liczby zmiennych objasniajacych, ktore charakteryzowaty
si¢ najwyzszymi wynikami poprawnej klasyfikacji obiektow proby testujacej (tabela 3).
Oceniajac uzyskane wyniki klasyfikacji warto podkresli¢, ze spéiki uwzglednione
w badaniu pochodzity z trzech r6znych branz, co moglo by¢ istotnym czynnikiem
utrudniajagcym poprawng klasyfikacj¢ obiektow charakteryzujacych si¢ r6znorodng
specyfika prowadzonej dziatalno$ci. Na podstawie przegladu wynikow klasyfikacji
uzyskanych przez innych autorow badan wynika, ze srednia zdolnos¢ poprawnej kla-
syfikacji (w probie testujgcej) modeli szacowanych dla przedsigbiorstw dziatajacych
w Polsce w branzy produkcyjnej miesci sie¢ w przedziale 77-85%, w branzy budow-
lanej: 65-90%, a w branzy handlowo-ustugowej: 61-82% (Pociecha i inni, 2014).
Wyniki poprawnej klasyfikacji najlepszych z uzyskanych modeli w badaniu, si¢gajace
87% (w probie testujacej) mozna zatem uzna¢ za wzglednie wysokie.

W toku prowadzonej analizy dokonano rowniez oceny dostgpnych wskaznikow
finansowych pod wzgledem zdolnosci poprawnego klasyfikowania obiektow do popu-
lacji spotek upadtych oraz tych w dobrej kondycji finansowej. Najwyzsze oceny uzy-
skaty wskazniki zadtuzenia przedsiebiorstwa, biezacej plynnosci oraz relacji kapitatu
wlasnego do wielkosci aktywow. Najnizej ocenione zostaty natomiast wskazniki rotacji
naleznosci, zapasOw oraz aktywow.

Analiza prognoz stawianych przez duzg liczbe modeli klasyfikacyjnych, uwzgled-
niajgcych ro6zng liczbe zmiennych objasniajacych pozwala stwierdzi¢, ze stosowa-
nie metod tgczenia oraz selekcji klasyfikatoréw jest czesciej skuteczne w przypadku
modeli z mniejsza liczbg zmiennych. Wniosek ten wynika z poréwnania rezultatow
klasyfikacji obiektow i dotyczy zbioru metod uwzglednionych w badaniu. Posrod
wszystkich rozwazanych metod klasyfikacyjnych, najwyzszg jakoscig stawianych
prognoz, w sytuacji uwzglednienia duzej liczby zmiennych objasniajacych, charakte-
ryzowat si¢ las losowy.
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METODY LACZENIA I SELEKCJI KLASYFIKATOROW
W PROGNOZOWANIU UPADLOSCI PRZEDSIEBIORSTW

Streszczenie

Autor niniejszego artykutu postanowit zbada¢ skutecznos¢ wykorzystania metod taczenia oraz selek-
cji klasyfikatorow w prognozowaniu upadtosci przedsigbiorstw w Polsce. Przeprowadzone badanie
pozwolito na poréwnanie jakos$ci stawianych prognoz przez cztery klasyfikatory indywidualne: liniowa
analiza dyskryminacyjna, regresja logistyczna, sztuczna sie¢ neuronowa oraz las losowy z wynikami
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dziewigciu metod taczenia oraz selekcji, bazujacych na zbiorze powyzszych klasyfikatorow. Autor arty-
kutu przeprowadzit takze analiz¢ wplywu liczby uwzglednianych zmiennych na poprawnos¢ klasyfikacji
poszczegdlnych metod.

Stowa kluczowe: prognozowanie upadlosci przedsigbiorstw, metody klasyfikacyjne, metody taczenia
i selekcji klasyfikatorow

CLASSIFIER COMBINATION AND SELECTION METHODS
AT THE CORPORATE BANKRUPTCY PREDICTION

Abstract

The author of this article decided to investigate the efficiency of using classifier combination
and selection methods at the prediction of corporate bankruptcy in Poland. The study allowed us to
compare the predictions from 4 individual classifiers: linear discriminant analysis, logistic regression,
artificial neural network and random forest with the predictions from 9 classifier combination and
selection methods. Moreover, the author analyzed the influence of the number of variables in models
on performances of the correct classification for all considered methods.

Keywords: corporate bankruptcy prediction, classification methods, classifier combination and
selection methods






