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Wprowadzenie

»Iworzenie poje¢ oraz regut pozwalajacych klasyfikowac obiekty na klasy
podobienstwa odpowiadajace tym pojgciom towarzyszy rozwojowi kazdej dys-
cypliny naukowej. Proces badania, czy dowolny obiekt nalezy do danej klasy,
nazywamy rozpoznawaniem obiektu” (Kolonko, 1982, s. 7). Takim stwierdze-
niem rozpoczyna si¢ podstawowe dzieto profesora Jozefa Kolonki, wprowadzajace
czytelnika w szeroka, a w tym czasie malo znana problematyke klasyfikacji zadan,
metod klasyfikacji oraz zagadnien redukcji opisu. Ta niewatpliwie nowatorska
w tym czasie praca data impuls do intensywnego rozwoju metodologii klasyfikacji
danych i stata sig inspiracja do publikowania dalszych prac z zakresu taksonomii,
metod dyskryminacyjnych oraz metod rozpoznawania obrazow. Praca prof. Kolonki
wskazywala jednocze$nie na szerokie mozliwosci wykorzystania proponowanej
metodologii badawczej do wielorakich analiz ekonomicznych, m.in. do normowa-
nia kosztow, konstrukcji grupowych modeli konsumpcji, analizy danych prze-
krojowo-czasowych oraz poréwnywania i porzadkowania obiektow wielocecho-
wych. Mimo uptywu lat od czasu jej opublikowania ciagle inspiruje do rozwoju metod
klasyfikacji danych oraz ich zastosowan w badaniach spoteczno-ekonomicznych.

Artykut ten nawiazuje do problematyki metodologicznej pracy prof. Kolon-
ki oraz jest kolejnym przyktadem mozliwosci zastosowania metod klasyfikacji
danych we wspotczesnych analizach ekonomicznych. Przedmiotem artykutu jest
przedstawienie najpopularniejszych metod prognozowania bankructwa, beda-
cych w istocie statystycznymi lub iteracyjnymi metodami klasyfikacji danych,
oraz ocena ich efektywnosci jako narzedzia oceny ryzyka upadtosci firm.

Wedtug przeprowadzonych badan (Aziz, Dar, 2004) jako narzedzia pro-
gnozowania upadlosci firm najczgéciej stosowane sg modele dyskryminacyjne
(30,3% publikowanych prac), na drugim miejscu pod wzgledem czgstosci zasto-
sowan znajduja si¢ modele logitowe (21,3%), na trzecim miejscu sieci neurono-
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we (9,0%) a na czwartym miejscu — drzewa klasyfikacyjne (5,6%). Te tez narze-
dzia zostana pokrotce scharakteryzowane, a w dalszej kolejno$ci zostana przyto-
czone ich pierwotne zastosowania znane z literatury $wiatowej oraz wybrane
zastosowania dla celow predykcji bankructwa firm we wspdlczesnej gospodarce
polskiej. W koncowej czgsci pracy przedstawiono oceng efektywnosci przedsta-
wionych metod jako narzedzi prognozowania bankructwa. Ich efektywnos¢ zo-
stala zmierzona zdolnoscia do poprawnej klasyfikacji firm do zbioru bankrutow
i niebankrutdéw na zbiorze uczacym oraz zbiorze testowym. W zakonczeniu
sformutowano pewne ogolne warunki okreslajace przydatnos¢ prezentowanych
metod do predykeji bankructwa firm.

1. Liniowa funkcja dyskryminacyjna

Liniowa funkcja dyskryminacyjna, jako narzgdzie klasyfikacji danych, zostata
sformutowana w 1936 r. przez R.A. Fishera (1936) i zastosowana w badaniach przy-
rodniczych. Ponizej zostanie przedstawiona jej zasadnicza idea. W ujgciu klasycz-
nym’ przyjmujemy, ze mamy dwie populacje. Zatlozmy ze X = [X1, Xa,..., Xn1] jest
wektorem n; obserwacji z populacji 1 a X5 = [Xni+1, Xn1+2,--+» Xn1+n2] jest wektorem n,
obserwacji, pochodzacym z populacji 2. Sa to wektory o wymiarach p X 1, gdzie
p jest liczba zmiennych dyskryminujacych. Fisher zaproponowat liniowa funkcje
(dyskryminator) dla zaklasyfikowania wylosowanej obserwacji do jednej z dwoch
wyroznionych populacji. Metoda ta polega na znalezieniu liniowej transformacji
oryginalnych zmiennych:

I(X)=a'X (1)
tak aby bylo mozliwe ich maksymalne odseparowanie w dwoch populacjach. Zapro-
ponowat znalezienie wektora a8 maksymalizujacego funkcje separacji |S(a) , gdzie:

Y-y
S(a) = 18—2 , (2)

y

Y, oraz y, sa $rednimi zmiennych transformowanychY; z populacji 1 oraz Y,

z populacji 2,

* Sposréd wielu prac z tego zakresu w jezyku angielskim patrz np.: (Christensen, 1991; Giri,
1996 lub Rencher, 1998). Wprowadzenie do tej problematyki wraz z zastosowaniami do pro-
gnozowania bankructwa mozna znalez¢ m.in. w pracach: (Pociecha, 2006 lub Pociecha, 2007).
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n; nl+n2
Z(Yi _3’1)2 + Z(Yi _g’z)z
§ =4z i—nl+l 3
Y n, +n, -2 ©)
oraz
y,=a'x,,i=1,2,.,n +ny. (4)

S(a) dane wzorem (2) mierzy rdznicg pomigdzy przeksztatlconymi srednimi
Y, —y, relatywnie do wielkosci odchylenia standardowego z prob (3). Jesli
zmienne przeksztalcone yi, ya,...,yn1 OTaZ Yai+1, Yal+2, Yal+n2 Dylyby catkowicie
odseparowane, to |§/1 — §2| powinno by¢ mozliwie duze.

Wektor a maksymalizujacy separacje |S(a)| jest nastepujacy:

a=8"'(X, -X,) (5)
gdzie:
= (n, =DS, +(n, -1S, ©6)
n, +n, -2

nl . .

Z(Xi - X)X, —X,)
5, = ™)

n, —1

nl+n2

Z(Xi - X)X, —X;)
S2 — nl+l (8)

n, -1

oraz X,, X, sa $rednimi wektora 11 2.

Przyjmijmy ze mamy obserwacje¢ X,. Opierajac si¢ na funkcji dyskrymina-
cyjnej (1), mozemy alokowac t¢ obserwacj¢ do odpowiedniej populacji na pod-
stawie nast¢pujacych regut klasyfikacyjnych:

— alokuj x¢ do populacji 1, jesli:

. _ _ 1 . _ o
¥, = (X, —X,)'S7'x, ZE(X1 -X,)'S7(X, +X,) 9)

— alokuj x¢ do populacji 2, jesli:
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R _ _ 1 - _ g
¥, = (X, —X,)'S'x, <E(X1 -X,)'ST (X, +X,) (10)

. o . Vi tYs e =
Innymi stowy, jesli y, znajduje si¢ po prawej stronie Y, 2 Y (blizej doy,),
zaklasyfikuj xo do populacji 1 i odwrotnie.

Analiza dyskryminacyjna jest od przeszto 40 lat wykorzystywana do pro-

gnozowania upadtosci firm.

2. Model logitowy

Modele logitowe naleza do klasycznych modeli klasyfikacji binarnej, tj. ta-
kich, w ktorych zmienna objasniana przyjmuje tylko dwie warto$ci. Przy anali-
zowaniu zagrozenia upadlo$cia przedsigbiorstwa badamy wpltyw zmiennych
objasniajacych, ktore moga by¢ cechami jakosciowymi lub ilosciowymi, na
zmienna objasniana o charakterze jakoSciowym, przy zatozeniu logistycznej
postaci analitycznej natezenia poszczegélnych zmiennych objasniajacych”. Jesli
zmienna objasniana ma charakter zero-jedynkowy (przedsigbiorstwo o dobrej
kondycji finansowej, przedsigbiorstwo o ztej kondycji), to mamy do czynienia
z modelem dychotomicznym. Gdy zmienna objasniana jest cecha jakosciowa
wielowariantowa (bankrut, $rednia kondycja finansowa, dobra kondycja finan-
sowa, to mamy do czynienia z modelem wielomianowym uporzadkowanym.

Wartoséci zmiennej objasnianej wskazuja na wystapienie lub brak wystapie-
nia pewnego zdarzenia, ktore chcemy prognozowaé. Regresja logistyczna po-
zwala na obliczanie prawdopodobienstwa tego zdarzenia jako prawdopodobien-
stwa sukcesu wedlug wzoru:

X

P(x) = 1% (11)
lub
P() = — (12)

czyli funkcji logistycznej podajacej prawdopodobienstwo bankructwa firmy.

Model regresji logistycznej nalezy do grupy uogélnionych modeli linio-
wych (GLM), w ktorym wykorzystano formule logitu jako funkcji wiazacej
(McCulloch, Searle, Neuhaus, 2009). Logitem nazywamy funkcjg przeksztatca-
jaca prawdopodobienstwo na logarytm ilorazu szans, czyli:

* Na temat modelu ligitowego oraz mozliwosci jego zastosowania patrz np.: (Pociecha, 2012).
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L =logit (p)= ln[1 P

j= In(p) —In(1- p) (13)

Dystrybuanta F prawdopodobienstwa sukcesu jest wzigta z rozkladu logi-
stycznego, czyli:

exp(fy + BX +...+ B X, +¢) (14)
l+exp(B,+ X, +...+ B X, +¢&)

p=F(By+p+..+B,+&)=

Wartos¢ funkcji odwrotnej do dystrybuanty F jest logitem (L) okreslonym
wzorem (13). Logit jest wigc logarytmem ilorazu szans bankructwa i ,,nieban-
kructwa” firmy. Jezeli te szanse sa jednakowe, czyli p = 0,5, to logit jest rowny
zero, dla p > 0,5 logit jest dodatni, a gdy p < 0,5 — jest on ujemny.

Po przeksztatceniu logitowym mozna przystapi¢ do badania zaleznos$ci po-
migdzy warto$ciami logitu a zmiennymi objasniajacymi, bedacymi odpowiednimi
wskaznikami finansowymi, przyjmujac najczesciej model liniowy o postaci:

L=p,+BX +..+BX, +¢ (15)

Parametrow powyzszego modelu nie mozna szacowaé klasyczna metoda naj-
mniejszych kwadratow, gdyz nie jest spetnione zalozenie stalo$ci wariancji dycho-
tomicznej zmiennej objasnianej. W tym przypadku mozna stosowa¢ uogdlniong
metode najmniejszych kwadratow, a obecnie, szczegodlnie przy matej liczbie ob-
serwacji stosuje si¢ metode najwigkszej wiarygodnosci.

3. Sie¢ neuronowa

Sztuczna sie¢ neuronowa jest technika informatyczna wzorowana na struk-
turze i sposobie dziatania uktadow nerwowych organizméw zywych'. Sztuczny
neuron jest modelem swojego rzeczywistego odpowiednika. Jego zasadniczym
celem jest przetworzenie informacji wej$ciowej, dostarczanej w postaci wektora
skonczonej liczby sygnatow wejsciowych x;, ... , x, w warto$¢ wyjsciowa y.
Przyjmuje sig, ze zarowno wartosci wejsciowe neuronu, jak i warto$¢ wyjsciowa
maja postac liczb rzeczywistych. Z kazdym wejéciem neuronu zwiazany jest
wspotczynnik nazywany waga. Wspotczynniki wagowe neuronu sa podstawo-
wymi parametrami wplywajacymi na sposob funkcjonowania sztucznej komorki
nerwowe;.

" Charakterystyka sieci neuronowych i ich zastosowania dla celéw prognozowania bankructwa
zostala przedstawiona m.in. w pracy: (Pociecha, 2010b).
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Oprécz n wej$¢ oraz jednego wyjscia (y), wystepuje takze wartos¢ stata dla
kazdego neuronu w, (wyraz wolny), niezalezna od danych wejsciowych, nazy-
wana biasem. W najprostszym przypadku, tj. neuronu liniowego, przetwarzanie
sygnalow wejsciowych odbywa si¢ na podstawie obliczenia sumy wazonej wejs¢
o wagach odpowiednio w;, czyli:

)7:WO+ZWixl. =w, +W'X (16)
i=1

gdzie:

x = [x;] — wektor [nx1] sygnatow wejsciowych,

w =[w; ] — wektor [nx1] wag, ktore z jednej strony wyrazaja stopien waznosci
informacji przekazywanej i-tym wejsciem, a z drugiej strony stano-
wia swojego rodzaju pamig¢¢ neuronu, zapamigtuja bowiem zwiazki za-
chodzace pomigdzy sygnatami wejsciowymi a sygnatem wyjsciowym.

W pewnych zastosowaniach przyjmowane sg inne formuty agregacji, np. w po-
staci kwadratu odleglosci Euklidesa pomigdzy wektorem wejSciowym x a wektorem

wag w; wtedy takie neurony sa nazywane neuronami radialnymi (Witkowska, 2002).

Drugim etapem przeksztalcenia otrzymanej wartosci pobudzenia jest wy-
znaczenie sygnatu (wartosci) wyjsciowej. Elementem odpowiedzialnym za wy-
konanie tej czynnosci jest funkcja aktywaciji:

y=9() (17)

Funkcja aktywacji moze by¢ funkcja liniowa lub nieliniowa.

Sposrod znanych funkcji aktywacji najezesciej przyjmuje sig funkcje logi-
styczna:

1

y)=— 18
?(¥) T oxp(53) (18)

lub tangens hiperboliczny:
—_ exp(fy)—exp(-py
o(F) = p(ﬂ{) p( ﬂ{)
exp(Sy) +exp(=47)

(19)

W celu stworzenia sieci neuronowej taczy si¢ neurony w okreslony sposob.
Zwykle neurony wchodzace w sktad sieci tworzg warstwy, z ktorych pierwsza
nosi nazwe¢ warstwy wejsciowej, ostatnia — warstwy wyjsciowej, za§ wszystkie
znajdujace si¢ pomigdzy nimi okreslane sa jako warstwy ukryte. Wartosci wej-
$ciowe sieci wprowadzane sa na wejscia neuronéw warstwy wejsciowej. Na-
stepnie, poprzez istniejace potaczenia, warto$ci wyjSciowe neurondow jednej
warstwy przekazywane sa na wejscia elementow przetwarzajacych kolejnej war-
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stwy. Wartosci uzyskane na wyjsciach neuronéw ostatniej warstwy sa warto-

$ciami wyjsciowymi sieci.

Zwolennicy sieci neuronowych jako narzgdzia prowadzenia badan ekono-
micznych wskazuja na ich przewage w stosunku do klasycznych modeli regres;i,
modeli dyskryminacyjnych oraz klasycznych modeli tendencji rozwojowych. Z tego
tez wzgledu sieci neuronowe zalecane sg takze jako narzedzie prognozowania ban-
kructwa. Jednakze sposob funkcjonowania sieci neuronowej, gwarantujacy prawi-
dlowe rozwiazywanie postawionych przed nia problemow, uzalezniony jest od
dwach podstawowych czynnikow (Lula, 1999):

— warto$ci wspdlczynnikow wagowych neuronow sktadajacych si¢ na sie¢,

— struktury (topologii) sieci, ktoéra okreslana jest przez liczbg warstw, liczbe
neuronéw w poszczegdlnych warstwach, sposob polaczen neurondéw oraz
przyjety model neuronu (sposob agregacji danych wejsciowych, rodzaj zasto-
sowanej funkcji aktywacji).

Ze wzgledu na architekture sieci neuronowych mozna wyrdznic trzy jej gtowne
grupy. Pierwsza z nich stanowia sieci jednokierunkowe. Typowym przyktadem sieci
jednokierunkowej jest perceptron wielowarstwowy. Druga grupe stanowia sieci
rekurencyjne, w ktorych dopuszcza si¢ wystgpowanie cykli. Dynamika tego typu
sieci jest zdecydowanie bardziej skomplikowana niz w przypadku sieci jednokie-
runkowych. Typowym przyktadem sieci rekurencyjnej jest sie¢ Hopfielda (Tade-
usiewicz, 1993). Trzecia grupg sieci neuronowych stanowig sieci komorkowe.
W tej grupie sieci taczone sa w dowolny sposob, ale tylko w obregbie sasiedzkich
weztow. Typowym przyktadem tego typu sieci jest sie¢ SOM Kohonena.

Po podjeciu decyzji co do wyboru wlasciwej architektury sieci neuronowe;j
i jej zbudowaniu, nalezy rozpoczaé proces przygotowania sieci do prawidlowego
jej dzialania, zwany uczeniem sieci. Sie¢ uczy si¢ prawidtowo dziata¢ na pod-
stawie prezentowanych jej przyktadow realizacji badanych obiektow lub zja-
wisk. Opierajac si¢ na przedstawionych rzeczywistych przypadkach, sie¢ stara
si¢ odkry¢ i zapamigta¢ ogélne prawidlowosci charakteryzujace te obiekty lub
kierujace przebiegiem badanych zjawisk. Rozpoznanie reguty sztuczna sie¢ neu-
ronowa przechowuje w postaci zakodowanej w warto$ciach wspodtczynnikow
wagowych neuronéw.

Zbidér danych wykorzystywany w trakcie uczenia sieci nazywamy zbiorem
uczacym. Proces uczenia sieci uwalnia nas od uciazliwego tworzenia i zapisy-
wania algorytmu wymaganego dla przetwarzania danych wej$ciowych, tak aby
uzyskac pozadany wynik koncowy. Nie odbywa si¢ to jednak bez kosztow, gdyz
cena jest dlugotrwaty i wymagajacy duzych mocy obliczeniowych proces ucze-
nia. Co wigcej, proces uczenia sieci jest zawsze procesem indeterministycznym,
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czyli wynik uczenia nie jest nigdy catkowicie pewny. Najczesciej stosowanym
algorytmem uczenia z nauczycielem jest algorytm wstecznej propagacji bledu
oparty na regule delta (Korbicz, Obuchowicz, Ucinski, 1994).

W przypadku uczenia bez nauczyciela zbidr uczacy zawiera tylko wartosci
zmiennych wejsciowych. Uczenie polega na cyklicznym prezentowaniu danych
uczacych 1 na stopniowej, systematycznej modyfikacji wag, prowadzacej w efekcie
do wytworzenia w sieci pewnej wiedzy o ogélnych cechach i wtasciwosciach
zbiorowosci sygnatow wejsciowych. Sieci uczone w trybie bez nauczyciela sto-
sowane sa do rozwiazywania zadan klasyfikacji bezwzorcowej, majacej na celu
rozpoznanie struktury analizowanego zbioru obiektow lub identyfikacji jedno-
rodnych fragmentoéw szeregdw czasowych. Podstawowym algorytmem treningu
sieci w trybie bez nauczyciela jest reguta Hebba (Ossowski, 1996).

4. Drzewo klasyfikacyjne

Drzewo klasyfikacyjne jest jednym z obrazéw podzialu rekurencyjnego ba-
danego zbioru. Polega on na stopniowym podziale wielowymiarowej przestrzeni
cech na rozlaczne podzbiory, az do uzyskania ich homogeniczno$ci ze wzgledu
na wyrozniong ceche (). Nastepnie w kazdym z uzyskanych segmentow budo-
wany jest lokalny model tej zmiennej. Graficzna prezentacja metody podziatu
rekurencyjnego jest drzewo decyzyjne. Jesli takie drzewo odnosi si¢ do cechy y
bedacej cecha nominalna, to reprezentujace ja drzewo nazywane jest drzewem
klasyfikacyjnym, a jesli jest to zmienna ciagla, to takie drzewo nazywamy drze-
wem regresyjnym (Por. Gatnar, 2001, s. 26). W przypadku prognozowania ban-
kructwa nasza cecha y jest cecha binarna (bankrut, niebankrut), dlatego tez mo-
wimy o drzewach klasyfikacyjnych jako narzedziu bankructwa.

Przedmiotem podziatu rekurencyjnego (Por. Gatnar, 2001, s. 13) jest
N-elementowy zbior obiektéw, w naszym przypadku firm, scharakteryzowanych
przez wektor M+1 cech, bedacych wskaznikami ich kondycji finansowej (ptyn-
no$¢, zadluzenie, efektywnos$¢ dziatania, rentowno$¢): [x,y], gdzie:

X = [Xl, X2y ven s XM]. (20)
Wielowymiarowe obserwacje wskaznikow finansowych w analizowanym zbio-

rze firm mozna zapisa¢ w postaci macierzy:

X110 Xy V1
X21 - Xom Y2 (21)

(X0, Vnlnxm+1 =
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Zgodnie z tradycyjnymi okresleniami zmienne X, Xy, ... , X) S3 hazywane
predykatorami, a zmienna y jest zmienna objasniang. Jest ona zmienng zero-
jedynkowa (0 — niebankrut, 1 — bankrut). Dysponujac danymi z macierzy (21),
nalezy znalez¢ taka relacje pomigdzy zmienna y a zmiennymi Xy, Xy, ... , X); aby
na podstawie znajomoS$ci wartosci predykatorow mozna byto okreslic wartos$¢
zmiennej y. Szuka si¢ wigc funkcji £, takiej ze:

y=fx0)te (22)
W praktyce rozpatruje si¢ jedynie model addytywny o postaci:
y = ao+ Xk g (% B) (23)

Stosujac metode rekurencyjnego podziatu, otrzymujemy aproksymacje mo-

delu (23) w postaci funkcji:
y=ap+ Zi1akl (x € Ry) (24)
gdzie:
Ry (dla k — 1,2) — roztaczne segmenty (bankrut, niebankrut) w wielowymiarowe;j
przestrzeni cech,

ay — parametry modelu.
Drzewo klasyfikacyjne jest graficzna reprezentacja modelu (24).

Model (24) nie jest tworzony globalnie, lecz poprzez ztozenie modeli lokal-
nych, budowanych w kazdym z K rozlacznych segmentdéw, na jakie dzielona jest
wielowymiarowa przestrzen zmiennych X™. Kazdy z obszarow jest definiowany
przez jego granice w przestrzeni cech i w przypadku, gdy zmienne Xy, Xy, ... , Xy
maja charakter ilosciowy (sa wskaznikami finansowymi), mozna go przedstawic
jako iloczyn:

I(x € RY) = TM_ I < x,p < v (25)

km —
gdzie wartosci v,g? oraz vlgfrz oznaczaja odpowiednio gérna i dolng granice od-

cinka w m-tym wymiarze przestrzeni, a [ jest funkcja wskaznikowa:

_ 1 gdy q jest prawdziwe,
I(C[) - { 0 w przeciwnym przypadku (26)

Problem oddzielenia (odseparowania) obiektéw nalezacych do réznych klas
jest rozwazany na podstawie statystycznej analizy wielowymiarowej w ramach
zagadnienia klasyfikacji. W tym celu konieczne jest posiadanie zbioru obiektow
S, nazywanego zbiorem uczacym, w ktorym przynalezno$¢ do okreslonej klasy
jest znana, tj. warto$¢ zmiennej y dla kazdego z nich zostata poprawnie zaklasy-

" (Gatnar, Walesiak, 2004, s. 107).
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fikowana. Celem analizy jest znalezienie charakterystyk klas, tak aby wykorzy-
sta¢ je do klasyfikacji zbioru rozpoznawanego.

Zmienna y w modelu (24) jest cecha nominalng, wobec tego model ten jest
modelem klasyfikacyjnym, a parametry a; tego modelu sa wyznaczane zgodnie
z zasada majoryzacji:

a, = argmax,{p(l[)} 27)

gdzie p(l|k) oznacza prawdopodobienstwo, ze pewien obiekt z segmentu R;
nalezy do klasy /. Innymi slowy, formuta (27) méwi o tym, ze w segmencie R,
zmienna y przyjmuje t¢ warto$¢ /, ktéra wystepuje najczescie;.

Model (24) jest konstruowany droga krokowej procedury doboru zmien-
nych, a wiec dzielenia przestrzeni X™ hiperptaszczyznami réwnolegtymi do osi
poszczegdlnych zmiennych. Klasyczna procedura rekurencyjnego podziatu skta-
da si¢ z nastgpujacych krokoéw (Gatnar, Walesiak, 2004, s. 108):

1. Majac przestrzen X™ (w ktdrej znajduje si¢ zbior uczacy S), sprawdz, czy jest
ona jednorodna ze wzgledu na wartosci zmiennej zaleznej y (lub spetiony
zostat inny warunek stopu). Jezeli tak, to zakoncz prace.

2. W przeciwnym razie rozwaz wszystkie mozliwe sposoby podzialu przestrze-
ni X" na roztaczne segmenty Ry, ... , Rk (z uwzglednieniem warto$ci kolejno
wybieranych zmiennych objasniajacych).

3. Dokonaj oceny jakosci kazdego z tych podzialow zgodnie z przyjetym kryte-
rium homogenicznosci i wybierz najlepszy z nich.

4. Podziel przestrzen X™ w wybrany sposob.

5. Wykonaj kroki 1-4 rekurencyjnie dla kazdego z segmentow Ry, ... , R
6. Procedura podziatu sig¢ konczy, jezeli zostalo osiagnigte jedno z kryteriow
stopu. Najczesciej jest nim jednorodno$é¢ obiektow w segmencie Ry, ... , Rg lub

(ze wzgledéw praktycznych) okreslona minimalna liczba obiektow w uzyska-
nych segmentach (podzbiorach).

Przebieg procesu podzialu rekurencyjnego najlepiej reprezentuje graf spoj-
ny bez cykli, czyli drzewo. Stad wynika popularna nazwa tej metody — drzewa
decyzyjne, a w sytuacji gdy zmienna y ma charakter jako$ciowy — drzewa klasy-
fikacyjne. Metody podzialu rekurencyjnego oraz ich prezentacja w postaci
drzew decyzyjnych sa stosowane do wykrywania zwiazkéw i relacji wystepuja-
cych w duzych zbiorach danych. Sa wigc one technikami stosunkowo miodej
dyscypliny naukowej, jaka jest Data Mining .

* W literaturze polskiej wyczerpujace informacje dotyczace roznych wariantow metody drzew
klasyfikacyjnych i regresyjnych znalez¢ mozna m.in. w pracach: (Gatnar, 2001; Gatnar, 2008
lub Gatnar, Walesiak, 2004).
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5. Wybrane przyktady zastosowan przedstawionych metod do
przewidywania bankructwa

W niniejszym punkcie zostang przytoczone pierwsze zastosowania na §wie-
cie prezentowanych powyzej metod jako narzedzi predykcji upadtosci firm oraz
reprezentatywne przyktady ich zastosowania w prognozowaniu bankructwa firm
polskich.

Pierwszym, ktory w 1968 r. wykorzystat liniowa funkcje dyskryminacyjna
Fishera dla celow prognozowania bankructwa byt Altman (1968). Wyodrgbnit
on dwie grupy firm amerykanskich: bankrutéw i niebankrutow. Jego proba wy-
nosita 66 korporacji, sposrod ktorych 33 stanowity przedsigbiorstwa, jakie zban-
krutowaty w latach 1946-1965, a 33 to wylosowane firmy dziatajace na rynku
amerykanskim, ktore nie zbankrutowaly w badanym okresie. Zrédtem danych
byly sprawozdania finansowe tych przedsigbiorstw (dla bankrutow z roku po-
przedzajacego bankructwo). Wstepnie rozpatrywat on 22 wskazniki finansowe
reprezentujace klasyczne ich grupy: plynnos$¢ finansowa, rentownos¢, wspoma-
ganie finansowe, wyptacalno$¢ i aktywnos$¢ ekonomiczna. Po wstgpnej analizie
ekonomicznej, opartej na doswiadczeniu profesjonalnym audytorow, do modelu
wybranych zostato 5 wskaznikéw finansowych.

Klasyczny model Altmana, nazwany przez autora ,,Z-Score model” jest na-
stepujacy (Za: Pociecha, 2006, s. 206):

Z:1,2X1+1,4X2+3,3X3+0,6X4+1,0X5

gdzie:

X, — kapitat pracujacy / majatek ogotem,

X, — zysk zatrzymany / majatek ogotem,

X3 — zysk przed opodatkowaniem (EBIT) /majatek ogotem,

X4 — warto$¢ rynkowa kapitalu akcyjnego / wartos¢ ksiggowa zadtuzenia,
Xs — przychody ze sprzedazy / majatek ogotem.

Warto$¢ krytyczna (progowa) wyniosta 2,675. Wedlug badan Altmana
zdolnos$¢ poprawnej klasyfikacji w prezentowanym modelu wynosita 95%, przy
czym btad klasyfikacji I typu (zaklasyfikowanie bankruta jako niebankruta) wyno-
sit 6%, a btad II typu (zaklasyfikowania niebankruta jako bankruta) — 3%. W rezul-
tacie badan dotyczacych minimalizacji prawdopodobienstwa btednej klasyfikacji,
Altman przyjat nastgpujace wartosci graniczne (Z) dla prognozowania bankruc-
twa:

1,81 lub mniej — duze prawdopodobienistwo bankructwa firmy (strefa I —
wszystkie firmy w probie zbankrutowaty),
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3,00 lub wigcej — niskie prawdopodobienstwo bankructwa firmy (strefa Il — zad-
na firma nie zbankrutowata),
1,81 <Z < 2,67 — niepewna przysztos¢ firmy.

Model ten, majacy juz historyczne znaczenie, stat si¢ punktem odniesienia
do wszystkich pdzniejszy modeli prognozowania bankructwa. Altman pdzniej
wielokrotnie modyfikowat prezentowane przez siebie modele i testowat je na
roznych probach firm'.

Pierwszym przykladem zastosowania metody dyskryminacyjnej do progno-
zowania bankructwa polskich firm jest praca Maczynskiej (1994), natomiast za
najbardziej rozbudowany przyktad zastosowania wiclowymiarowej analizy dys-
kryminacyjnej do prognozowania upadiosci w polskich realiach gospodarczych
mozna uzna¢ prac¢ Holdy (2006). Zostanie przedstawiony przyktad liniowej
funkcji dyskryminacyjnej zbudowanej i szacowanej przez autora niniejszego artyku-
hu. Model zostal zbudowany na podstawie wskaznikow ptynnosci i rentownosci.

W literaturze przyjmuje sig, ze zdolnos¢ klasyfikacyjna i predyktywna mo-
delu dyskryminacyjnego jest tym lepsza, im wigcej obszaréw analizy finansowej
reprezentuja zmienne wlaczane do modelu. Punktem wyjscia do konstrukcji tego
modelu byt zbidr 13 zmiennych dyskryminujacych. Ich dobdér do modeli dys-
kryminacyjnych odbywat si¢ droga selekcji krokowej z poszczegdlnych grup
wskaznikéw. W rezultacie otrzymano nastepujacy model zbudowany na podsta-
wie wskaznikow ptynnosci 1 rentownosci:

Y, =-1,843-0,486 ROE + 1,116 WKOP - 0,500 WPB

gdzie:

ROE — rentownos¢ kapitalu wtasnego,
WKOP — wskaznik kosztow operacyjnych,
WPB — wskaznik ptynnosci biezace;.

Model ten charakteryzuje sig¢ 92,50-proc. zdolno$cia do poprawnej klasyfi-
kacji oraz 86,25-proc. zdolnoscia predyktywna. W probie podstawowej btad I
rodzaju wynosi 6,67% (4/56), a btad Il rodzaju — 8,33% (5/55). W probie testo-
wej blad I rodzaju wynosi 22,50% (9/31), a blad II rodzaju — 5,00% (2/38). Wy-
starczylo przyjecie trzech wymienionych zmiennych dyskryminujacych, gdyz
wlaczenie ktoregokolwiek z pozostatych wskaznikoéw ptynnosci czy rentownosci
nie poprawiato sprawnosci modelu.

Pierwszym na $§wiecie, ktory zastosowal model logitowy do prognozowania
bankructwa byt Ohlson (1980). Zmienne do swojego modelu wybierat, opierajac
si¢ na wskazaniach literatury z zakresu analizy finansowej. W efekcie uwzgled-

* Podsumowanie do$wiadczen z budowa i zastosowaniami zaproponowanych modeli zawarl on
w pracy: Altman: Predicting Financial Distress of Companies: Revisiting the Z-Score and ZE-
TA® Models, http://pages.stern.nyu.edu/~ealtman/Zscores.PDF.
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nit w modelu 9 wskaznikoéw finansowych. Jego proba sktadata si¢ ze 105 ban-
krutow 1 2058 dobrze funkcjonujacych firm w latach 1970-1976. Model Ohlsona
(w formie zlinearyzowanej) przedstawial si¢ nastepujaco:

Y=-13-04X1+60X2-14X3+0,1X4-24X5-18X6+0,3X7-1,7X8

- 0,5 X9

gdzie:

X1 — log (aktywa ogdtem /ogdlny indeks cen),

X2 — zobowiazania ogétem/aktywa ogodlem,

X3 — kapitat pracujacy/aktywa ogdtem,

X4 — zobowiazania biezace/aktywa obrotowe,

X5 =1, gdy zobowiazania ogotem przekraczaja aktywa ogoédtem, O w przeciw-
nym przypadku;

X6 — zysk netto/aktywa ogotem,

X7 — przychody/zobowiazania ogotem,

X8 =1, gdy firma przynosila straty w ciagu ostatnich dwdch lat, w przeciwnym
przypadku O,

X9 — miara zmian zysku netto.

Od tego momentu nastapit gwaltowny rozwoj zastosowan modelu logito-
wego dla celow prognozowania bankructwa. W Polsce jako pierwsze zastoso-
wanie modelu logistycznego do predykcji upadtosci polskich firm przedstawione
zostato w pracy Holdy (2000).

Sposrod wielu publikacji z tego obszaru w Polsce nalezy zwroci¢ uwage na
wyniki uzyskane przez Wedzkiego (2005). Przedstawit on wiele modeli logito-
wych upadtoéci w gospodarce polskiej. Przyktadowo zaprezentowano tutaj mo-
del M3 — wielogaleziowy model dla przedsigbiorstw przemystowych:

Y =1,0-5,0 WB + 4,721 UKON + 3,598 WZO - 0,334 WUO + 0,048 IDF +
0,021 CN + 0,061 RIR

gdzie:

WB - biezacy wskaznik ptynnosci,

UKON - udziat kapitatu obrotowego w aktywach,

WZO — wskaznik zadhuzenia ogdlnego,

WUO - wskaznik udziatu odsetek,

IDF — indeks dzwigni finansowe;j,

CN - cykl naleznosci,

RIR — stopa zysku rezydualnego.

Proba przedsigbiorstw wynosifa: 40 bankrutow i 40 firm dobrze prosperujacych.
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Obszerny przeglad modeli regresji logistycznej oszacowanych dla celow
prognozowania upadto$ci firm polskich jest zawarty m.in. w pracy Prusaka (2005).

Sieci neuronowe jako narzgdzie prognozowania bankructwa byly wykorzy-
stywane w $wiecie od lat 90. ubieglego wieku . Szczegélnie interesujaca jest
praca Odoma i Shardy (1990). Autorzy podjeli proba zastosowania sieci neuro-
nowych dla 5 wskaznikéw finansowych uwzglednionych w klasycznym, dys-
kryminacyjnym modelu Altmana prognozowania bankructwa. Poshuzyli si¢ oni
danymi finansowymi, dotyczacymi 128 firm, pochodzacych z okresu na rok
przed bankructwem. Zdolno$¢ do poprawnej klasyfikacji przez model neurono-
wy dla firm ,,bankrutéw” miescita si¢ w granicach 77,8%-81,5%, a dla firm
,,hiebankrutow” — 78,6%-58,7%.

Jako pierwszy w Polsce propozycje zastosowania sztucznych sieci neuro-
nowych dla celéw prognozowania bankructwa polskich firm przedstawit Micha-
luk (2000). Przyjat on zasadg, ze liczba neuronéw w warstwie ukrytej nie moze
by¢ wigksza od liczby neuronow w warstwie wejsciowej. Do swojego badania
wykorzystal dane dotyczace 259 przedsigbiorstw, w tym 79 bankrutéw oraz 180
firm o dobrej kondycji finansowej. Rozpatrywat on 12 podstawowych wskazni-
kow finansowych, charakteryzujacych kondycje¢ finansowa przedsigbiorstw.
Podstawowe parametry konstrukcji tej sieci byty nastepujace:

— 12 neurondéw w warstwie wejsciowej (wskazniki finansowe X, ... , Xi,),
— 12 neurondéw w warstwie ukrytej,

— 1 neuron wyjsciowy (RB — bankrut = 0; NBR — niebankrut = 1),

— sie¢ byla uczona algorytmem wstecznej propagacji btedu.

Autor sieci przyjat trzy proby, rozniace si¢ ze wzgledu na proporcje: nie-
bankrut/bankrut, przyjmujac odpowiednio: proporcje 1:1 (préba uczaca 40/40,
proba testowa 39/39), 3:1 oraz 10:1 (proba uczaca 100/10; proba testowa 69/69).
Zdolnos¢ do poprawnej klasyfikacji nie byta catkiem zadowalajaca, gdyz naj-
mniejszy btad I typu (procent bankrutow, ktore zostaty nieprawidlowo zakwali-
fikowane do zbioru firm kontynuujacych dziatalno$¢) wynosit 10%, natomiast
btad drugiego typu (procent firm ktore kontynuuja dzialalno$¢, nieprawidtowo
zakwalifikowanych do zbioru bankrutow) — 2%. Ogolna zdolno$¢ do poprawnej
klasyfikacji (procent prawidtowo zaklasyfikowanych firm) byta wysoka i wyno-
sita 97,27%, jednak generowata stosunkowo wysokie btedy I typu. W praktyce
przyjmuje si¢, ze koszty, jakie sa ponoszone przez btedy I typu (uznanie firm,
ktore pozniej zbankrutowatly za firmy zdrowe) sa o wiele wyzsze niz koszty
btedow II typu.

Bogate wyniki badan prognostycznych wykonanych przy uzyciu sieci neu-
ronowych zaprezentowane zostaly w pracy Korola i Prusaka (2005). Do kon-

" Pierwsze prace z tego zakresu to: (Bell, Ribar, Verchio, 1990 oraz Odom, Sharda, 1990).
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strukcji modelu sieci neuronowej wykorzystano dane finansowe dotyczace 180
polskich przedsigbiorstw produkcyjnych z lat 1998-2001. Proba uczaca sktadata
si¢ z 39 firm bedacych w dobrej kondycji oraz 39 firm zagrozonych upadtoscia.
Firmy znajdujace si¢ w dobrej sytuacji wybierano droga parowania z potencjal-
nymi bankrutami, tak aby one pochodzily zawsze z tej samej branzy. Proby
uczace konstruowano dla danych na rok i na dwa lata przed ztozeniem wniosku
o upadios¢. Proba testowa rowniez skladata si¢ z 39 przedsigbiorstw zdrowych
oraz 39 bankrutow. Do budowy sieci neuronowej autorzy przyjeli 27 wskazni-
kéw finansowych charakteryzujacych ptynno$¢ finansowa, zadluzenie, spraw-
no$¢ dzialania i rentowno$¢ firm. Dodatkowo autorzy wprowadzili zmienng
pozafinansowa, jaka byl region dziatania danej spotki. Wykorzystano tutaj mapg
intensywnosci zagrozenia upadloscia firm w poszczegolnych wojewodztwach. Sieé
miala wigc pierwotnie 28 sygnatoéw wejsciowych, ktorych zbidr autorzy oznaczyli
jako K1. Alternatywnie zaproponowano redukcje sygnalow wejsciowych (wskazni-
kéw finansowych) na podstawie wynikow analizy wspotczynnikow korelacji po-
miedzy przyjetymi pierwotnie cechami. Doprowadzito to do redukcji sygnatow
wejsciowych do czterech. Zbidr ten oznaczono jako K2. W trzecim wariancie (K3)
przyjeto pig¢ wskaznikow z modelu Altmana. Przyjmowano takze wiele warian-
tow architektury sieci, rdzniacych si¢ liczba neurondw w warstwie ukrytej oraz
dla prob uczacych i testowych na rok oraz na dwa lata przed upadtoscia. Rozwa-
zano réwniez rozne proporcje niebankrut/bankrut w strukturze prob.

Wyniki badan potwierdzity, ze ,,zachodnie” wskazniki finansowe, jakie by-
ly przyjmowane m.in. w modelu Altmana, nie sprawdzaja si¢ w warunkach gospo-
darki polskiej, gdyz podejscie K3 dawato najgorsze rezultaty. Natomiast efektyw-
no$¢ prognostyczng pozostatych modeli badano na prébach testowych. Skutecznos$c
prognostyczna (procent prawidtowo zaklasyfikowanych firm w zbiorze testo-
wym) byla nastgpujaca: w wariancie K1 na rok przed upadkiem firmy wynosita
98,72%, a na dwa lata przed upadkiem — 91,03%. W wariancie K2 na rok przed
upadkiem wynosita 97,44% a na dwa lata przed upadkiem — 87,18%. Jak wynika
Z powyzszego, najlepsze rezultaty otrzymano dla najbardziej rozbudowanej sieci
neuronowe;j.

Metodologia drzew klasyfikacyjnych bardzo wczesnie zostata zastosowana
dla celow prognozowania bankructwa. Pierwsza praca z tego zakresu byt artykut
Frydman, Altmana i Kao (1985). Autorzy zastosowali algorytm RPA (Recursive
Partitioning Algorithm) zaproponowany przez Breimana i in. (1984) do badania
zdolnosci kredytowej 1 upadtosci firm. Jedno z przedstawionych tam drzew kla-
syfikacyjnych stworzonych przez Frydman, Altmana i Kao charakteryzowato si¢
wysoka zdolno$cia do poprawnej klasyfikacji ogotem, wynoszaca 94,00%. Praca
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Frydman Altmana i Kao stata si¢ p6zniej punktem odniesienia do badania efek-

tywnosci innych metod prognozowania bankructwa (Por. Barniv, McDonald, 1999).

Pierwszym, ktory w badaniach upadtosci polskich firm zastosowal metodo-
logi¢ drzew decyzyjnych w wersji algorytmu CART, byt Hotda (2006). Zbudo-
wat on drzewo decyzyjne dla firm branzy produkcyjnej oraz porownat zdolnos¢
do poprawnej klasyfikacji oraz zdolno$¢ prognostyczna zbudowanego drzewa
klasyfikacyjnego z siecia neuronowa zbudowana dla tego samego zestawu
wskaznikéw finansowych. Zdolnos¢ do poprawnej klasyfikacji (na zbiorze ucza-
cym) wynosita 93,24%, a na zbiorze testowym — 83,87%. Zbudowana dla tych
samych wskaznikoéw finansowych sie¢ neuronowa miala nast¢pujaca efektyw-
nos$¢: zdolnos¢ do poprawnej klasyfikacji na zbiorze uczacym wynosita 92,57%
a na zbiorze testowym — 77,42%. Drzewo klasyfikacyjne okazalo si¢ wigc nieco
bardziej efektywnym narzedziem przewidywania bankructwa niz sie¢ neurono-
wa, dla tego samego zestawu wskaznikow finansowych.

Drzewa klasyfikacyjne upadtosci firm przynaleznych do innych branz, bu-
dowane metoda CART, zostaly przedstawione w pracy Holdy i Pociechy (2009).
Dla firm branzy budowlanej istotnymi okazaty si¢ dwa wskazniki:

— rentownos$ci — uwzgledniajacy zysk/strat¢ netto zwigkszona o niepodzielny
wynik z lat poprzednich oraz podatek dochodowy w stosunku do majatku
ogotem,

— przeptywow pienigznych z dziatalnosci inwestycyjnej (Srodki pienigzne netto
z dziatalnos$ci inwestycyjnej/ majatek ogodtem).

Zdolnos¢ do poprawnej klasyfikacji tego drzewa byta bardzo wysoka i wy-
nosita 93,75%, ale zdolno$¢ prognostyczna na grupie testowej byta dos¢ niska
1 wynosita 65,00%.

Dla branzy handlowo-ustugowej drzewo klasyfikacyjne obejmowato naste-
pujace wskazniki finansowe:

— zadluzenia (zysk/strata netto w stosunku do zobowiazan krétkookresowych),

— rentownos$ci — uwzgledniajacy zysk/strat¢ netto zwigkszona o niepodzielny
wynik z lat poprzednich oraz podatek dochodowy w stosunku do majatku
ogotem,

— rentownosci — uwzgledniajacy zysk/stratg netto w stosunku do kosztow ogotu
dziatalnosci,

— zadluzenia — jako stosunek zobowiazan oraz rezerw do sumy bilansowe;j.

Zdolnos¢ do poprawnej klasyfikacji firm do grupy bankrutéw i niebankru-
tow byla wysoka i wynosita 91,76%. Wyraznie nizsza byla jednak zdolnosc¢
prognostyczna drzewa na zbiorze testowym — wynosita 67,86%.

Jak wida¢ z przytoczonych przyktadéw, metody statystyki wielowymiaro-
wej, a takze komputerowe metody iteracyjne sa czgsto wykorzystywane w praktyce
badan ekonomicznych nad problemami upadtosci firm w Polsce i na §wiecie.
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6. Uwarunkowania efektywnosci metod klasyfikacyjnych
w prognozowaniu bankructwa

Z przedstawionego w poprzednim punkcie przegladu wynika, ze r6zni auto-
rzy preferowali odmienne podej$cia metodologiczne do prognozowania bankruc-
twa. W zwiazku z tym rodzi si¢ pytanie, czy istnieja metody, ktore z reguty daja
bardziej precyzyjne prognozy bankructwa niz inne. Z szerokich badan porow-
nawczych przeprowadzonych na $wiecie (Patrz np. Bellovary, Giacomino,
Akers, 2007), a takze przegladow prowadzonych przez autora (Pociecha, 2010a
lub Pociecha, Pawetek, 2011) wynika, ze nie mozna méwi¢ o metodach ,,lep-
szych” lub ,,gorszych” dla celow prognozowania upadtosci firm.

Jako kryterium sprawnos$ci prognostycznej metod wymienionych w poprzed-
nim punkcie przyjmuje si¢ nastepujace miary zdolnosci do poprawne;j klasyfikacji:

1. Sprawnos$¢ I rodzaju — udziat (procent) firm, ktére zbankrutowaty, prawidto-
wo zakwalifikowanych przez model do zbioru bankrutow.

2. Btfad I rodzaju — procent bankrutow, ktére zostalty nieprawidtowo zakwalifi-
kowane do zbioru firm kontynuujacych dziatalnosc.

3. Sprawnos$¢ Il rodzaju — procent firm kontynuujacych swoja dziatalnos¢ (nie-
bankrutow), prawidtowo rozpoznanych przez model.

4. Btlad II rodzaju — procent firm ktore kontynuuja dziatalno$¢, nieprawidtowo
zakwalifikowanych do zbioru bankrutow.

5. Sprawno$¢ ogolna — procent prawidlowo zaklasyfikowanych firm,

6. Btad ogdlny — procent nieprawidtowo zaklasyfikowanych firm.

Najpopularniejsze polskie modele przewidywania upadtosci firm (Pocie-
cha, 2010, s. 56-57) mialy na zbiorze uczacym sprawnos¢ ogélna dla modeli dys-
kryminacyjnych w granicach 78,6%-93,2%, dla modeli logitowych: 89,0%-91,9%,
dla sieci neuronowych: 93,9%-96,2%, dla drzew klasyfikacyjnych: 91,8%-93,8%.
W tym przegladzie wida¢, ze nieco bardziej precyzyjne wyniki otrzymywano
z sieci neuronowych, lecz w literaturze podawano takze przyktady, gdzie linio-
wa funkcja dyskryminacyjna moze dawac lepsze rezultaty niz zbyt skompliko-
wana sie¢ neuronowa. Zdolno$¢ prognostyczna bada si¢ na zbiorze testowym,
ktory na ogot jest wyodrgbniona czgScia pierwotnego zbioru danych. Tutaj tez
nie stwierdzono wyraznych réznic w zdolnoSci prognostycznej omawianych
typéw modeli. Reasumujac, mozna stwierdzi¢, ze precyzja prognozy bankructwa
nie zalezy od typu modelu prognostycznego.

Wobec braku rozstrzygniec, jakiego typu modele sa najodpowiedniejsze dla
celéw prognozowania bankructwa, nalezy sobie postawi¢ fundamentalne pyta-
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nie: Jakie sa zrodla bledow popetlianych w procesie prognozowania bankruc-
twa? (Pociecha, 2011, s. 128-129).

Jednym z nich jest warto$ciowy charakter wskaznikéw finansowych. Istnie-
ja krajowe 1 miedzynarodowe standardy sprawozdawczosci finansowej, ale dale-
ko jeszcze do ujednolicenia sposobu pomiaru wielkosci finansowych, szczegol-
nie w skali migdzynarodowej. Precyzja pomiaru wskaznikéw finansowych jako
zmiennych klasyfikujacych do zbioru bankrutow lub niebankrutéw nie jest wigc
zbyt wysoka.

Drugie mozliwe zrédto btedow to metoda doboru prob. W klasycznym uje-
ciu np. metody dyskryminacyjnej, proby z badanych populacji sa wybierane droga
losowa. W praktyce doboru prob nie przeprowadza si¢ w sposob nielosowy.
Uwzglednia sig¢ na ogot wszystkie firmy upadie w badanym okresie, a do niej nielo-
sowa metoda parowania dobiera si¢ przedsigbiorstwa dobrze funkcjonujace. Nie
mozna wigc mowi¢ o doborze losowym, w sensie klasycznym, a wigc takze o ble-
dzie probkowania. Testowany btad klasyfikacji nie wynika z tego, ze operujemy
proébami losowymi.

Istotnym elementem btedow w prognozowaniu bankructwa jest tzw. ban-
kructwo z przyczyn strategicznych. Zarzadcy lub wlasciciele firmy dobrze pro-
sperujacej moga celowo doprowadzi¢ firm¢ do bankructwa, wyprowadzajac
nieco wczesniej jej aktywa np. do ,,rajéow podatkowych”. Zaden model predykcji
bankructwa nie uwzglednia celowego dziatania zarzadcow firm w kierunku ce-
lowego doprowadzenia do bankructwa.

Kolejnym zrédlem btedow jest niestabilny charakter badanych populacji.
Populacje bankrutéw i przedsigbiorstw dobrze funkcjonujacych w sytuacji ko-
niunktury gospodarczej nie sa identyczne z tymi populacjami w okresie kryzysu
gospodarczego. Blad prognozy moze wigc zaleze¢ od tego, ze model zbudowany
zostat dla danych z okresu koniunktury, a prognoza budowana jest dla firmy w okre-
sie recesji.

Podsumowujac, warto jeszcze raz zwroci¢ uwage na pionierski charakter
pracy prof. J. Kolonki (1980), ktora w $rodowisku polskich statystykow przez lata
motywowata do rozwijania teorii i zastosowan metod klasyfikacji danych, czego
wyrazem jest ich uzyteczno$¢ m.in. dla celow prognozowania upadtosci firm.
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SELECTED CLASSIFICATION METHODS AND THEIR EFFECTIVENESS
IN FIRMS’ COLLAPSING PREDICTION

Summary

Classification methods are recognised as useful tool for bankruptcy prediction.
Among them the most popular are: linear discriminant function, Logit model, neural
network and classification tree. The ideas and basic formulas of these methods are pre-
sented in the paper. Some examples of application those procedures, which were pu-
blished in world and Polish literature, are mentioned in the following parts of the paper.
Some effectiveness conditions of presented methods are discussed. In the conclusion it
has been stressed, that the precision of bankruptcy prediction not strictly depend on
classification method which has been used. Sources of errors in bankruptcy prediction
has been discussed on the end of the paper. Among them important are: valuated charac-
ter of financial ratios, as an impute variables in such models, problems in samples selec-
tion, which usually hasn’t random character and unstable character of considered popula-
tions. Probability of firms’ collapse strongly depends on the stage of business cycle.





