Studia Ekonomiczne. Zeszyty Naukowe
Uniwersytetu Ekonomicznego w Katowicach

ISSN 2083-8611 Nr 358 - 2018

Andrzej Palinski

AGH w Krakowie

Wydziat Zarzadzania

Katedra Informatyki Stosowanej
palinski@zarz.agh.edu.pl

METODY UCZENIA MASZYNOWEGO
W PROGNOZOWANIU NIEWYPLACALNOSCI

Streszczenie: W artykule zastosowano wybrane algorytmy uczenia maszynowego na
zbiorach danych zawierajacych wskazniki finansowe w celu sprawdzenia skutecznosci
prognozowania upadfos$ci. Trafno$¢ prognoz upadloéci na zbiorach niezbilansowanych
o0 przewazajacym udziale firm prowadzacych dziatalnosci nad upadtymi wyniosta jedynie
37%. Trafno$¢ prognozowania upadtosci na zbiorach zbilansowanych wyniosta 60%. Dla
poréwnania, uproszczone podejscie eksperckie wytonito 76% sposrod upadtych podmio-
tow, ale znaczaco zawyzylto zbior firm zagrozonych upadtoscia. Metody uczenia maszy-
nowego okazuja si¢ skuteczne dla duzych zbioro6w danych, ktore sa zbyt liczne do analizy
przez czlowieka.
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Wprowadzenie

Przewidywanie niewyptacalnosci i upadtosci podmiotow gospodarczych od
dziesiatek lat jest zagadnieniem badawczym istotnym z punktu widzenia inwe-
storéw 1 wierzycieli firm. Prognozowanie upadtosci podmiotéw gospodarczych
metodami statystycznymi zostato zapoczatkowane przez Beavera [1966], a po-
pularnos¢ zyskato dzigki modelowi Altmana [1968]. W kolejnych latach powsta-
to wiele modeli przewidywania upadtosci rézniacych si¢ doborem wskaznikow
finansowych, krajem pochodzenia podmiotow i metodami statystycznymi sto-
sowanymi do budowy modeli. Najczeséciej wykorzystywano analize dyskrymi-
nacyjna, modele logitowe, sztuczne sieci neuronowe i drzewa klasyfikacyjne'.

! Szeroki przeglad zagadnien prognozowania upadiosci mozna znalezé w pracy: [Pociecha (red.), 2014].
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Podobnie jak w przypadku Altmana, liniowa funkcja dyskryminacyjna byta wy-
korzystywana przyktadowo w pracach Wilcoxa [1973], czy Laitinena [1991].
Réwnolegle prowadzono badania z uzyciem uogdlnionej metody regresji i mo-
delu logitowego lub probitowego. Byly to prace np.: Zmijewskiego [1984] oraz
Li i Miu [2010]. W polskich realiach badania nad prognozowaniem upadtosci
byty prowadzone m.in. przez Maczynska [1994] i Wedzkiego [2009].

Budowa modeli predykcji upadio$ci napotyka dwa gltowne problemy.
Pierwszy z nich to dobor wskaznikéw uwzglednianych w analizie — wykorzystu-
je sie¢ zwykle wiedze ekspercka, ale nie ma metody, ktora by jednoznacznie uza-
sadnita wstepny dobor wskaznikow do analizy. Drugi problem to niezbilanso-
wany zbior danych historycznych stuzacych budowie modeli — w probece
zdecydowanie przewazaja firmy niezagrozone upadtoscia. Tym samym modele
lepiej prognozuja brak zagrozenia upadtoscia niz upadtos¢.

Wraz z gwaltownym rozwojem technologii informatycznych w latach 90.
ubieglego wieku rozpoczeto intensywne badania nad wykorzystaniem technik
sztucznej inteligencji do prognozowania upadlosci. Klasyczne modele ekonome-
tryczne zaczeto zastgpowac sztucznymi sieciami neuronowymi i drzewami kla-
syfikacyjnymi [m.in.: Serrano-Cinca, 1996; Geng, Bose, Chen, 2015]. Narz¢dzia
uczenia maszynowego lepiej radza sobie z szybko rosnacymi zbiorami nie-
oczyszczonych danych, tzn. zawierajacymi btedne lub niekompletne dane. Do
narzedzi tych, oprocz dwoch wymienionych, mozna takze zaliczy¢: klasyfikato-
ry Bayesa, systemy regutowe, systemy rozmyte i algorytmy ewolucyjne. W ni-
niejszej pracy wykorzystane zostana: drzewo klasyfikacyjne i sieci neuronowe
wbudowane w oprogramowanie komercyjne.

Pierwszym celem artykutu jest ocena skuteczno$ci typowych narzedzi
uczenia maszynowego w prognozowaniu upadiosci podmiotéw gospodarczych.
Drugim celem pracy jest porownanie trafno$ci prognoz uzyskanych maszynowo
z wiedza ekspercka z zakresu oceny kondycji finansowej firm. Uktad opracowa-
nia jest nastepujacy: w pierwszej czgsci przedstawiona jest charakterystyka zbio-
réow danych. W kolejnej zawarto wyniki badan prognozowania upadiosci meto-
dami uczenia maszynowego. W nastepnej dokonano proby wyodrgbnienia
podmiotow zagrozonych upadtoscia prosta metoda oceny wskaznikow finanso-
wych. Praca zakonczona jest podsumowaniem zawierajacym oceng wynikow.
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1. Zbior danych wykorzystany w badaniach

W pracy wykorzystano ogolnie dostepny zbior danych umieszczony w repozy-
torium danych uczenia maszynowego (Machine Learning Depository, [www 1]).
Dane te postuzyly pierwotnie do testowania tratno$ci prognostycznej nowego podej-
$cia w uczeniu maszynowym zaprezentowanego w pracy Zigby, Tomczaka i Tom-
czaka [2016]. Dane zostaty pobrane z serwisu EMIS (Emerging Markets Informa-
tion Service) 1 obejmuja okres 2007-2012 dla podmiotow, ktére oglosity upadtose,
oraz 2000-2012 dla podmiotow nadal prowadzacych dziatalnos¢. W sumie w zbio-
rze danych jest 700 upadlych przedsigbiorstw (2400 sprawozdan finansowych)
1 10000 dziatajacych przedsigbiorstw (65000 sprawozdan). Dane zgromadzone sa
W pigciu nastepujacych zbiorach danych obejmujacych 5 kolejnych lat:

e Rokl — 6756 podmiotéw prowadzacych dziatalno$¢ oraz 271 takich, ktore
oglosity upadto$¢ po 5 latach (7027 sprawozdan finansowych),

e Rok2 — 9773 podmiotéw prowadzacych dziatalno$¢ oraz 400 takich, ktore
oglosity upadtos¢ po 4 latach (10173 sprawozdania finansowe),

e Rok3 — 10008 podmiotéw prowadzacych dziatalno$¢ oraz 495 takich, ktore
ogtlosily upadlos¢ po 3 latach (10503 sprawozdania finansowe),

e Rok4 — 9277 podmiotow prowadzacych dziatalnos¢ oraz 515 takich, ktore
ogtlosily upadlo$¢ po 2 latach (9792 sprawozdania finansowe),

e Rok5 — 5500 podmiotéw prowadzacych dziatalno$¢ oraz 410 takich, ktore
oglosity upadtos¢ po 1 roku (5910 sprawozdan finansowych).

Dane zaladowano do bazy danych utworzonej przy pomocy programu
Microsoft SQL Server 2017 Enterprise®. W kazdej z pigciu tabel reprezentuja-
cych kolejne lata umieszczono 64 wskazniki finansowe dla kazdej z firm. Opis
poszczegdlnych wskaznikoéw umieszczono w tabeli 1.

Tabela 1. Wskazniki finansowe wykorzystane w analizie

Lp. Opis Lp. Opis
1 2 3 4
Koszty operacyjne/zobowiazania

Atrl | Zysk netto/akt Ok Atr33

' yskenetiorartywa ogotem 3 krétkoterminowe
Atr2 | Zobowiazania ogotem/aktywa ogdtem Atr34 | Koszty operacyjne/ zobowiazania ogotem
Atr3 | Kapitat obrotowy/aktywa ogdtem Atr35 | Zysk ze sprzedazy/aktywa ogdtem

Majatek obrotowy/zobowi i
Atrd alek obrotowy/zobowiazania Atr36 | Sprzedaz/aktywa ogdtem

krotkoterminowe

Naleznosci + i je krotkotermi
[(Naleznosci + inwestycje krétkoterminowe (Majatek obrotowy — zapasy)/zobowiazania

Atr5 | — zobowiazania krotkoterminowe)/(koszty Atr37 .
dlugoterminowe

operacyjne — amortyzacja)] * 365

Atr6 | Zyski zatrzymane/aktywa ogdtem Atr38 | Kapitat staty/aktywa ogotem
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cd. tabeli 1

1 2 3 4
Atr7 | EBIT/aktywa ogdtem Atr39 | Zysk ze sprzedazy/sprzedaz
Ksiggowa warto$¢ kapitatu/zobowiazania (Majatek obrotowy — zapasy — nalezno-
Atr8 , Atrd0 |, . . . , .
ogotem $ci)/zobowigzania krotkoterminowe
. Zobowiazania ogotem/(zysk operacyjny +
Atr9 | Sprzedaz/akt Ok Atrd]
r przedaziakiywa ogoem 3 amortyzacja) * 12/365
Atr10 | Kapitat wlasny/aktywa ogotem Atr42 | Zysk operacyjny/sprzedaz
Atrll (Zysk brutto + przychody nadzwyczajne + Atrd3 Rotacja naleznosci + rotacja zapasow
T T
koszty finansowe)/aktywa ogotem w dniach
Atrl2 | Zysk brutto/zobowigzania krotkoterminowe | Atr44 | (Naleznosci * 365)/sprzedaz
Atrl3 | (Zysk brutto + amortyzacja)/sprzedaz Atrd5 | Zysk netto/zapasy
Majatek obrot - /zobowi i
Atrl4 | (Zysk brutto + odsetki)/aktywa ogdtem Atrd6 ( ,aja‘ ¢ o'ro owy - zapasy)/zobowigzania
krotkoterminowe
Zobowi i otem * 365)/(zysk brutto +
Atrl5 (Zo oww(z.ama ogotem V(zysk brutto Atrd7 | (Zapasy * 365)/koszty wyrobow sprzedanych
amortyzacja)
. , (Zysk operacyjny — amortyzacja)/aktywa
Atrl6 | (Zysk brutto + amortyzacja)/aktywa ogodtem | Atrd8 \
ogbtem
Atrl7 | Aktywa ogblem/zobowigzania ogbolem Atr49 | (Zysk operacyjny — amortyzacja)/sprzedaz
Atr18 | Zysk brutto/aktywa ogotem Atr50 | Majatek obrotowy/zobowigzania ogotem
Zobowi ia krotkotermino-
Atrl9 | Zysk brutto/sprzedaz AtrS1 © ow1acze'1n1a . © 0, ermimno
we/zobowigzania ogotem
Zobowi ia krotkotermi *
Atr20 | (Zapasy * 365)/sprzedaz Atr52 (Zobowiazania ror olerminowe
365)/koszty wyrobow sprzedanych
Atr21 | Sprzedaz(n)/sprzedaz(n-1) Atr53 | Kapitat wlasny/aktywa trwate
Atr22 | Zysk operacyjny/aktywa ogdtem Atr54 | Kapitat staty/aktywa trwate
Atr23 | Zysk netto/sprzedaz Atr55 | Kapital obrotowy
Sprzedaz — koszt bé da-
Atr24 | Zysk brutto (z 3. lat)/aktywa ogotem Atr56 (Sprzedaz (?SZ Y WYTObOW sprzeda
nych)/sprzedaz
. . . (Majatek obrotowy — zapasy — zobowiazania
Kapitat wk — kapitat ak /akt
Atr25 o a(?llefn wiasty — kapttat akeyjny/aktywa Atr57 | krotkoterminowe)/(sprzedaz — zysk brutto —
& amortyzacja)
Atr26 | (Zysk netto + amortyzacja)/aktywa ogoétem | AtrS8 | Koszty ogdtem/sprzedaz ogotem
Dlugotermi bowi ia/kapitat
Atr27 | Zysk operacyjny/koszty finansowe Atr59 golefminowe zobowlazafiarkaptia
wlasny
Atr28 | Kapitat obrotowy/aktyw trwale Atr60 | Sprzedaz/zapasy
Atr29 | Logarytm aktywow ogdtem Atr61 | Sprzedaz/naleznosci
Zobowi ia krotkotermi *365)/
Atr30 | (Zobowiazania ogdtem — gotowka)/sprzedaz | Atr62 (Zo ow?aczama rotiotermimnowe )
sprzedaz
Atr31 | (Zysk brutto + odsetki)/sprzedaz Atr63 | Sprzedaz/zobowiazania krotkoterminowe
Zobowi ia biezace * 365)/koszt
Atr32 (Zo ov'vw(zama leace Vkoszty Atr64 | Sprzedaz/aktywa trwate
wyrobow sprzedanych
Zrédto: Opracowanie na podstawie [Zigba, Tomczak, Tomczak, 2016].
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2. Wyniki budowy modeli prognozowania upadlosci

W pierwszej kolejnosci wykorzystano cate niezbilansowane zbiory danych,
gdzie znaczaco przewazaly firmy, ktore nie oglosity upadtosci — ponad 95%
w kazdym roku analizy. Zastosowano 2 narzgdzia uczenia maszynowego: drze-
wo klasyfikacyjne i sztuczne sieci neuronowe, zaimplementowane w oprogra-
mowaniu SQL Server. Naiwny klasyfikator Bayesa zostat pominigty, gdyz nie
wspierat ciaglych wartosci atrybutéw (wskaznikow finansowych).

Trafno$¢ prognoz dla poszczegoélnych lat w przypadku drzewa klasyfika-
cyjnego wahala si¢ od 97% dla 1. roku do 94% dla 5. roku, czyli jednego roku
przed ogloszeniem upadtosci. Pozornie bardzo wysoka skuteczno$¢ modeli wy-
nikata z duzej zdolnosci modeli do przewidywania kontynuacji dziatalnosci.
Niestety trafno$¢ prognozowania upadtosci wynosita od 24% dla 3. roku do 49%
dla 1. roku (Srednio 37% dla wszystkich lat), co wynikato z przewazajacego
udzialu w probie spotek od dobrej kondycji finansowej. O ile w przypadku sieci
neuronowych trafno§¢ ogolna prognoz byla nieznacznie nizsza (od 96% do
92%), niz w przypadku drzew klasyfikacyjnych, o tyle sieci neuronowe prawie
nie prognozowaty przypadkow upadtosci.

Ze wzgledu na niewielka skuteczno$¢ prognozowania upadtosci przez modele
uczone na pelych zbiorach danych, co powinno by¢ gléwnym zastosowaniem mo-
deli tego typu, utworzono zbiory zbilansowane, ktore sktadaja si¢ ze wszystkich
przypadkéw upadtos$ci oraz réwnolicznych, losowo wybranych probek przedsie-
biorstw, ktore nie oglosity upadlosci. Utworzono tym samym 5 zbioréw o liczno-
sciach wahajacych si¢ od niecatych 600 do ponad 1000 przedsigbiorstw. Ponadto
usuni¢to z modeli wskazniki: Atr27 1 Atr37 ze wzgledu na zbyt duzy udziat brakuja-
cych danych oraz zrezygnowano z uzycia sieci neuronowych.

Na rys. 1 przedstawiono przyktadowa strukture drzewa klasyfikacyjnego
dla zbioru Rok2. Podsumowanie wynikow prognozowania przez modele na pro-
bach testowych utworzonych automatycznie przez program z 30% danych
z kazdego ze 5. zbiorow umieszczono w tabeli 2.

Dane na przekatnych od 0-0 do 1-1 w tabeli 2 informuja o liczbie przypad-
kéw poprawnej predykeji. Trafno$¢ prognoz wszystkich modeli nie jest wysoka
i waha si¢ od 56% do 71%. Jest tez wyraznie nizsza w poroOwnaniu z trafnoscia
prognoz dla calych niezbilansowanych zbiorow danych. Z kolei trafno$¢ pro-
gnoz upadlosci jest wyzsza niz dla pierwotnych zbioréw danych, ale nadal nie-
zbyt wysoka: Rokl — 56%, Rok2 — 69%, Rok3 — 51%, Rok4 — 71% i Rok5 —
53%. Jedna z przyczyn takiego stanu rzeczy moga by¢ brakujace dane dotyczace
niektorych wskaznikéw w zbiorze uczacym.
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Rys. 1. Drzewo klasyfikacyjne dla zbioru Rok2

Modele utworzone dla danych zbilansowanych zostaty nastgpnie uzyte do
prognozowania upadtosci dla pierwotnych niezbilansowanych duzych zbiorow
danych. Ogolna trafno$¢ modeli jest takze niezbyt wysoka (od 41% do 81%)
1 przewaznie odwrotnie proporcjonalna do trafnosci modeli w odniesieniu do pro-
gnozowania upadtosci wyneszacej od 42% (1 rok przed upadtoscia) do 78% (2 lata
przed upadto$cia). Srednia trafno$é przewidywania upadtosci wyniosta 60%.

Tabela 2. Podsumowanie wynikdéw prognozowania upadtosci dla zbiorow
zbilansowanych (zbiory testowe stanowia 30% danych ze zbioréw
zbilansowanych, 1 oznacza upadto$c)

Rzeczywiste
Prognozowane 0 | 1
Rokl
0 45 37
1 36 47
Rok2
0 61 40
1 49 90
Rok3
0 133 73
1 15 77
Rok4
0 76 44
1 84 106
Rok5
0 102 64
1 10 73

Zr6dto: Opracowanie wiasne.

3. Uproszczone podejscie eksperckie w prognozowaniu upadlosci

Ze wzgledu na to, ze modele uzyskane w procesie uczenia maszynowego
okazaly si¢ umiarkowanie skuteczne w prognozowaniu upadtosci, sprobowano
wyloni¢ z posiadanych zbioréw danych podmioty potencjalnie zagrozone upa-
dtoscia na podstawie kilku podstawowych wskaznikéw finansowych. Klasyczna
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analiza finansowa posluguje si¢ pigcioma podstawowymi grupami wskaznikéw
(ptynnosci, rentownosci, zadluzenia, sprawno$ci dziatania i rynku kapitatlowe-
g0), jednakze w odniesieniu do zagrozenia upadto$cia najwigksze znaczenie ma
zwykle relacja dtugu do kapitalu — zbyt duzy udziat dtugu w finansowaniu ma-
jatku bardzo czesto prowadzi do upadtosci, ponadto bardzo niska lub ujemna
warto$¢ kapitalu obrotowego netto, straty finansowe powtarzajace si¢ w kolej-
nych latach dziatalnosci i ewentualnie dlugi cykl sptaty zobowiazan sa takze
symptomami zagrozenia upadtoscia [Palinski, 1998]. W modelach predykcji
upadtosci pojawiaja si¢ najczesciej wskazniki niosace podobng tre$¢ informa-
cyjna: zysk netto/aktywa, wskaznik biezacej ptynnosci, kapitat obrotowy/aktywa
1 zysk zatrzymany/aktywa [Gissel, Giacomino, Akers, 2007].

Imitujac zachowanie analityka finansowego, ktory na podstawie nieko-
rzystnych wartosci pojedynczych wskaznikéw rozpoczalby giebsza analize kon-
dycji finansowej podmiotu, wybrano arbitralnie 5 wskaznikow o nast¢pujacych
wartos$ciach: Atrl <0, Atr6 <0, Atr2 > 0,7, Atrd < 0,9 1 Atr32 > 180. W wyniku
przeszukania zbilansowanych zbioréw danych wyodrebniono firmy, ktére prze-
kroczyty chociaz jedna warto§¢ dowolnego z wybranych wskaznikow. Rezultaty
okazaly si¢ interesujace, gdyz zastosowanie bardzo prostego podejscia pozwolito
na znalezienie od 67% (dla 5 lat przed upadtoscia) do 84% (na rok przed upadto-
$cig) firm sposrod tych, ktore oglosily upadtosé. Srednia trafnos¢ takiej naiwnej
prognozy upadtosci na zbiorze zbilansowanym wyniosta 76%, co jest warto$cia
lepsza niz wyniki algorytméw wykorzystujacych metody uczenia maszynowego.

Staba strong takiego prostego podejscia jest jednak fakt, ze w wynikach
wyszukiwania otrzymuje si¢ zbyt duze zbiory firm, potencjalnie zagrozonych
upadtoscia. Okoto 40% firm znalezionych jako zagrozone upadio$cia nie byto
podmiotami, ktére oglosity upadlo$¢. Zastosowanie tego samego podejscia
w stosunku do liczniejszych, niezbilansowanych zbiorow danych dato jeszcze
gorszy wynik — blisko 50% znalezionych firm z niekorzystng warto$cia jednego
ze wskaznikow finansowych nie upadlo. Niemniej jednak, w odniesieniu do
niewielkiej liczby firm, analityk finansowy po analizie szerszego zestawu
wskaznikow nie mialby trudno$ci ze zidentyfikowaniem podmiotéw wysoce
zagrozonych upadto$cia ze wstgpnie wytonionego zbioru danych.

Podsumowanie

Przeprowadzone badania wykazaly, ze trafno$¢ prognoz upadto$ci metoda-
mi ucznia maszynowego wynosi srednio 60%. Najlepsze wyniki uzyskano przy
uzyciu drzewa klasyfikacyjnego. Wyniki przewidywania upadlo$ci metodami
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uczenia maszynowego nie sa w petni zadowalajace. Za przyczyng umiarkowane;j

skutecznosci tych metod mozna uznacé:

— niezbyt duza liczbg przypadkdéw upadlosci w zbiorach danych, w ktorych
z naturalnych przyczyn przewazaja znaczaco podmioty kontynuujace dziatal-
nosc¢,

— brak w posiadanym zbiorze, poza wskaznikami finansowymi, danych makro-
ekonomicznych i branzowych oraz danych jakosciowych dotyczacych kadry
zarzadzajacej, sytuacji organizacyjnej w firmie, wspotpracy z wierzycielami
1 innych,

— trudno$¢ w prognozowaniu upadio$ci wynikajaca z przyczyn pozafinanso-
wych — decyzji wierzycieli dotyczacych ugody lub uktadu z dtuznikiem, lub
dziatan zarzadu lub wlascicieli firm $wiadomie doprowadzajacych do upa-
dtosci.

Na podstawie przeprowadzonej prostej proby wylonienia podmiotéw za-
grozonych upadioécia metoda ekspercka, ktora okazala sie¢ umiarkowanie sku-
teczna, mozna wysunaé ogélny wniosek: dla niewielkiej liczby przypadkow
ekspert moze lepiej przewidywac upadtosé. Dla duzych zbiorow danych automa-
tyczne algorytmy beda skuteczniejsze, zwlaszcza jezeli zbidér zmiennych obja-
$niajacych uzupelni si¢ o dane jako$ciowe i makroekonomiczne.
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MACHINE LEARNING METHODS IN BANKRUPTCY PREDICTION

Summary: The article uses selected machine learning algorithms on datasets containing
financial ratios to check the effectiveness of bankruptcy prediction. The accuracy of
bankruptcy forecasts for unbalanced dataset with the prevalence of companies still oper-
ating over bankrupts was only 37%. The accuracy of bankruptcy forecasting on a bal-
anced dataset was 60%. The simplified expert approach selected 76% of bankrupt enti-
ties, but significantly overstated the set of companies exposed on bankruptcy. Machine
learning methods are effective for large data sets that are too numerous for human analysis.

Keywords: bankruptcy, forecasting, machine learning, decision tree.





