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WYKRYWANIE ZAGROZENIA UPADLOSCIA
JAKO PROBLEM KLASYFIKACJI
DANYCH NIEZBALANSOWANYCH

Streszczenie: W artykule wykorzystano wybrane algorytmy uczenia maszynowego oraz
techniki przygotowania danych (preprocessing) stosowane w klasyfikacji na zbiorach
niezbalansowanych w celu oceny ich skutecznosci w prognozowaniu upadiosci z uzy-
ciem danych zawierajagcych wskazniki finansowe podmiotéw gospodarczych. Trafnosé
prognoz upadiosci na pierwotnym niezbalansowanym zbiorze danych o przewazajacym
udziale podmiotéw prowadzacych dziatalnosci nad upadtymi byta bliska zero. Trafnosé¢
prognozowania upadlosci klasyfikator6w utworzonych na zbiorach zbalansowanych byta
odwrotnie proporcjonalna do catkowitej trafnosci klasyfikacji i wahata si¢ od 10% — dla
catkowitej trafnosci klasyfikacji wynoszacej 93%, do 77% — dla calkowitej trafno$ci
klasyfikacji rownej 49%. Lepsze wyniki klasyfikacji osiagaly algorytmy gradient
boosting i drzewo klasyfikacyjne w stosunku do sztucznej sieci neuronowej. W proble-
mie klasyfikacji na zbiorach niezbalansowanych wystapit efekt wymiany — albo mozliwe
jest zwigkszenie trafnosci klasyfikacji upadtosci kosztem nadmiarowosci obiektow kla-
syfikowanych jako upadte, albo — zwigkszenie trafnosci klasyfikacji catkowitej algoryt-
mu kosztem zmniejszenia trafno$ci klasyfikacji samej upadtosci.

Stowa kluczowe: upadto$¢, zbior niezbalansowany, uczenie maszynowe, klasyfikacja,
preprocessing.

JEL Classification: C53, C55, G33.

Wprowadzenie

Predykcja niewyptacalnosci i upadtosci od dawna jest zagadnieniem ba-
dawczym waznym z punktu widzenia inwestoréw i wierzycieli. Prognozowanie
upadto$ci podmiotéw gospodarczych metodami statystycznymi zostato zapo-
czatkowane przez Beavera [1966], a popularnos$¢ zyskato dzigki modelowi Alt-
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mana [1968]. W kolejnych latach powstato wiele modeli przewidywania upa-
dlosci. Najczgsciej wykorzystywano analiz¢ dyskryminacyjna, modele logitowe,
sztuczne sieci neuronowe i drzewa klasyfikacyjne [Pociecha, red., 2014; Gissel,
Giacomino, Akers, 2007]. Podobnie jak w przypadku Altmana, liniowa funkcja
dyskryminacyjna byla dla przyktadu wykorzystywana w pracach Wilcoxa
[1973] czy Laitinena [1991]. Rownolegle prowadzono badania z uzyciem uo-
goblnionej metody regresji i modelu logitowego lub probitowego [np. Zmijewski,
1984; Li, Miu, 2010]. W polskich realiach badania nad prognozowaniem upa-
dtosci byly prowadzone m.in. przez Maczynska [1994] 1 Wedzkiego [2005].

Budowa modeli predykcji upadtosci napotyka dwa gléwne problemy.
Pierwszy problem to dobor wskaznikow uwzglednianych w analizie — wykorzy-
stuje si¢ zwykle wiedze ekspercka, ale nie ma metody, ktora by jednoznacznie
uzasadnita wstepny dobor wskaznikow do analizy. Drugi problem to niezbalan-
sowany zbior danych historycznych stuzacych budowie modeli — w probcee zde-
cydowanie przewazaja firmy niezagrozone upadtoscig. Tym samym modele
lepiej prognozuja brak zagrozenia upadtoscia niz sama upadtosc.

Wraz z gwaltownym rozwojem technologii informatycznych w latach
dziewiecdziesiatych ubieglego wieku rozpoczeto intensywne badania nad wyko-
rzystaniem technik sztucznej inteligencji do prognozowania upadtosci. Klasycz-
ne modele ekonometryczne zaczgto zastgpowacd sztucznymi sieciami neurono-
wymi i drzewami klasyfikacyjnymi [m.in. Serrano-Cinca, 1996; Geng, Bose,
Chen, 2015]. Narzgdzia uczenia maszynowego lepiej radza sobie z szybko ro-
snagcymi zbiorami nieoczyszczonych danych, tzn. zawierajacymi btgdne lub
niekompletne dane.

Systemy uczace samodzielnie moga dokonywa¢ doboru wskaznikow pre-
dykcji upadtosci sposrod dowolnie duzego zbioru potencjalnych zmiennych, co
czesciowo likwiduje problem arbitralno$ci w doborze wskaznikdéw. Drugi pro-
blem — niezbalansowanego zbioru danych — jest znacznie trudniejszy do roz-
wigzania. Wypracowano kilka grup metod radzenia sobie z tym problemem.
Dziela si¢ one na metody, w ktorych modyfikuje si¢ dane w celu zbalansowania
zbioru danych, metody, w ktérych modyfikuje si¢ algorytm, wzmacniajac klasy-
fikacje klasy mniejszo$ciowej, oraz mieszane, tzw. wrazliwe na koszt [He, Gar-
cia, 2009; Galar i in., 2012]. Skutecznos¢ pierwszej grupy metod zostanie prze-
testowana na zbiorze podmiotow gospodarczych zagrozonych upadtoscia
w dalszej czeSci niniejszego artykutu. Jako algorytmy uczenia maszynowego
wykorzystane zostang drzewa klasyfikacyjne: proste oraz wzmocnione, a takze
sie¢ neuronowa.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/016792369500033X#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0377221714006511#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0377221714006511#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0377221714006511#!
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Celem artykutu jest ocena skutecznos$ci metod uczenia maszynowego i me-
tod przygotowania danych (preprocessingu) stosowanych w klasyfikacji na zbio-
rach niezbalansowanych w odniesieniu do prognozowania upadtosci podmiotow
gospodarczych. Dalszy uktad opracowania jest nastgpujacy: w pierwszej czgsci
przedstawiono charakterystyke zbiorow danych, w drugiej zaprezentowano cha-
rakterystyke metod klasyfikacji w zbiorach niezbalansowanych. W kolejnej czgséci
zawarto wyniki badan prognozowania upadtosci metodami uczenia maszynowe-
go. Artykut konczy podsumowanie zawierajgce oceng wynikow.

1. Klasyfikacja na podstawie niezbalansowanych danych

Zbioér niezbalansowany to taki zbior, w ktorym klasa mniejszosciowa za-
wiera znacznie mniej przyktadow niz pozostate klasy. Zazwyczaj glownym
celem jest poprawne rozpoznawanie przyktadow z klasy mniejszoSciowej, np.
niewyptacalno$¢ kredytobiorcy, upadtosé, oszustwa ubezpieczeniowe, podatko-
we itp. Klasyfikacja i uczenie maszynowe na zbiorze niezbalansowanym stano-
wi duzy problem, gdyz algorytmy, optymalizujac funkcje celu, poprawiaja traf-
no$¢ klasyfikacji, nie biorg pod uwage, do jakiej klasy naleza poszczegélne
przyktady. Tym samym klasa mniejszo§ciowa traci na znaczeniu. Gtéwne trud-
nosci w fazie uczenia na zbiorach niezbalansowanych wynikaja z tego, ze:

e algorytmy uczace zakladaja zréwnowazone dane,

o strategie klasyfikacji sprzyjaja klasom wigkszosciowym,

e wystepuje trudnos¢ w odrdéznieniu btednych (zabrudzonych) danych od przy-
ktadow z klasy mniejszosciowe;.

Grupy metod rozwigzujacych problem niezbalansowanych danych spoty-
kane w literaturze to [He, Garcia, 2009; Galar i in., 2012; Mahani, Ali, 2020;
Ziemba, 2013]:

e Metody modyfikacji danych, tzw. podejscie zewnetrzne, w ktérym dane prze-
twarza si¢ przed zastosowaniem klasyfikatorow. Dane sa niezalezne od wy-
branego algorytmu uczenia klasyfikatora.

e Metody modyfikacji algorytmow, tzw. podejscie wewnetrzne, w ktéorym kla-
syczne algorytmy wzbogaca si¢ 0 mechanizmy uwzglgdniajace dysproporcje
klas. W ramach tego podejscia stosuje si¢ indukcyjne ukierunkowanie (induc-
tive bias) oraz uczenie, w ktorym bierze si¢ pod uwage tylko przyktady z kla-
sy mniejszosciowej, omijajac przyktady z pozostatych klas.

e Transformacje do zadania wrazliwego na koszt (cost-sensitive learning), sta-
nowigce kombinacje dwoch wezesniejszych metod. Dane wejsciowe sa mo-
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dyfikowane przez nadanie im ré6znych wag (kosztéw), a algorytmy uczenia sg
wzbogacane o mechanizmy uwzgledniajace rozne wagi nadane obserwacjom.
Metoda ta jest stosowana w przypadkach, w ktorych wystepuja znaczne roz-
nice w kosztach dotyczacych btednych decyz;ji.

W dalszej czg$ci artykutu zostanie zastosowane podejscie zewnetrzne polega-
jace na preprocessingu (modyfikacji) niezbalansowanych danych. Mozliwych jest
kilka metod modyfikacji niezbalansowanych zbiorow danych [Maalouf, Trafalis,
2011; Mahani i Ali, 2020; Ziemba, 2013], z ktorych najczesciej stosuje sig:

e losowa eliminacj¢ (random-undersampling) obiektow z klasy wigkszoscio-
wej; wada tej metody jest grozba odrzucenia potencjalnie waznych danych;

e climinacj¢ $wiadoma (Neighbour Cleaning Rule) wykorzystujaca algorytm
K-NN najblizszych sgsiadow; dla kazdego przyktadu ze zbioru danych jest
znajdowanych trzech najblizszych sgsiadow (3NN); jesli przyktad nalezy do
klasy wigkszosciowej, a 3NN wskazuje na klas¢ mniejszosciowa, to taki
przyktad jest usuwany; jesli przyktad nalezy do klasy mniejszosciowej i algo-
rytm 3NN blednie go sklasyfikuje, to 3 sasiednie obserwacje sa usuwane;

e probkowanie losowe (random-oversampling), ktore polega na replikacji ob-
serwacji z klasy mniejszosciowej poprzez losowanie ze zwracaniem; wadg tej
metody jest wzrost prawdopodobienstwa przeuczenia, poniewaz tworzy si¢
doktadne kopie istniejgcych przyktadow;

¢ inteligentne probkowanie poprzez generowanie syntetycznych obserwacji
z wykorzystaniem przyktadoéw z klasy zdominowanej; jedna z najpopularnie;j-
szych metod jest algorytm SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Tech-
nique), w ktérym dla kazdej probki z klasy mniejszosciowej jest wprowadza-
ny przyktad syntetyczny wzdhuz odcinkow taczacych najblizszych dwoch
sasiadow (2NN) z klasy mniejszosciowe;.

W przypadku zbiorow niezbalansowanych konieczne jest takze przyjecie
bardziej szczegotowych miar trafhosci klasyfikacji niz tylko trafnos$¢ catkowita.
Ocena trafhos$ci klasyfikacji opiera si¢ na tzw. macierzy pomytek (tabela 1).

Tabela 1. Macierz pomylek

Rzeczywiste
0 — klasa negatywna 1 — klasa pozytywna Suma

5]

c

g 0 — klasa negatywna | prawdziwie negatywne (TN) | falszywie negatywne (FN) TN +FN
2

2

N| 1 klasa pozytywna | fatszywie pozytywne (FP) prawdziwie pozytywne (TP) FP+ TP
[a

Suma TN + FP FN + TP

Zrodlo: Opracowanie wiasne na podstawie: Lantz [2015].
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Na podstawie macierzy pomylek wprowadza si¢ ponizsze wskazniki traf-
nosci klasyfikacji [Lantz, 2015].
1. Doktadno$¢ (accuracy) — stosunek poprawnie zakwalifikowanych obserwacji
do catosci proby:
TP+ TN
AeUTaY = TP Y TN + FP + FN
2. Precyzja (precision) — proporcja obserwacji pozytywnych, ktore zostaly za-
kwalifikowane prawidtowo:

(1)

TP
precision = TP+ FP (2)

3. Czutosc¢ (senmsitivity, recall, true positive rate) — relacja poprawnie sklasyfi-
kowanych klasyfikacji pozytywnych do ogolnej liczby obserwacji pozytyw-
nych wprowadzonych do modelu. Wysoka warto$¢ tej miary wskazuje na
skuteczne wykrywanie przypadkow klasy pozytywne;j:

TP
sensitivity = ——— 3)
Y=TP¥FN

4. Swoisto$¢ (specificity, true negative rate) — stosunek prawidtowo sklasyfi-
kowanych obserwacji klasy negatywnej do wszystkich negatywnych predyk-
cji:

TN

specificity = TN+ FP 4)

W dalszej czgséci zostang wykorzystane dwa wskazniki: accuracy mierzacy
ogolng trafno$¢ klasyfikacji oraz sensitivity mierzacy poprawno$¢ klasyfikacji
upadtosci.

2. Zbior danych wykorzystany w badaniach

W artykule wykorzystano ogolnie dostgpny zbioér danych umieszczony
w repozytorium danych uczenia maszynowego (Machine Learning Depository,
[www 1]). Dane te poshuzyly pierwotnie do testowania trafno$ci prognostyczne;j
nowego podejScia w uczeniu maszynowym zaprezentowanego w pracy Zigby,
Tomczaka i Tomczaka [2016]. Dane zostaly pobrane z serwisu EMIS (Emerging
Markets Information Service) 1 obejmuja okres 2000-2012.
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Tabela 2. Wskazniki finansowe wykorzystane w analizie

Lp. Opis Lp. Opis
Atrl |Zysk netto/aktywa ogdtem Atr33|Koszty operacyjne/zobowigzania krotkoterminowe
Atr2 | Zobowiazania ogbtem/aktywa ogdtem Atr34|Koszty operacyjne/zobowigzania ogotem
Atr3 [Kapital obrotowy/aktywa ogdtem Atr35|Zysk ze sprzedazy/aktywa ogdtem

Atr4 |Majatek obrotowy/zobowiazania krétkoterminowe |Atr36|Sprzedaz/aktywa ogdtem

Atr5 [[(Naleznosci + inwestycje krotkoterminowe — |Atr37|(Majatek obrotowy — zapasy)/zobowigzania

zobowiazania krotkoterminowe)/(koszty dtugoterminowe
operacyjne — amortyzacja)] * 365
Atré |Zyski zatrzymane/aktywa ogotem Atr38|Kapitat staly/aktywa ogotem
Atr7 [EBIT/aktywa ogdtem Atr39|Zysk ze sprzedazy/sprzedaz
Atr8 |Ksiggowa warto$¢ kapitatu/zobowigzania Atr40|(Majatek obrotowy — zapasy —
ogobtem naleznos$ci)/zobowigzania krotkoterminowe
Atr9 [Sprzedaz/aktywa ogodlem Atr41|Zobowiazania ogotem/(zysk operacyjny +
amortyzacja) * 12/365
Atr10|Kapital wlasny/aktywa ogétem Atr42|Zysk operacyjny/sprzedaz
Atrll|(zysk brutto + przychody nadzwyczajne + Atr43|Rotacja nalezno$ci + rotacja zapaséw w dniach

koszty finansowe)/aktywa ogdtem
Atrl2|Zysk brutto/zobowiazania krotkoterminowe  |Atr44|(Naleznosci * 365)/sprzedaz

Atrl3|(Zysk brutto + amortyzacja)/sprzedaz Atr45|Zysk netto/zapasy

Atrl4|(Zysk brutto + odsetki)/aktywa ogbtem Atr46|(Majatek obrotowy — zapasy)/zobowigzania
krétkoterminowe

Atrl5|(Zobowiazania ogbtem * 365)/(zysk brutto + |Atrd7|(Zapasy * 365)/koszty wyrobow sprzedanych

amortyzacja)

Atrl6|(zysk brutto + amortyzacja)/aktywa ogotem | Atrd8|(Zysk operacyjny — amortyzacja)/aktywa
ogolem

Atrl7|Aktywa ogdtem/zobowigzania ogdtem Atr49|(Zysk operacyjny — amortyzacja)/sprzedaz

Atrl8|Zysk brutto/aktywa ogotem Atr50|Majatek obrotowy/zobowigzania ogotem

Atr19|Zysk brutto/sprzedaz Atr51|Zobowigzania krotkoterminowe/zobowigzania
ogdtem

Atr20|(Zapasy * 365)/sprzedaz Atr52|(Zobowiazania krotkoterminowe * 365)/koszty
wyrobow sprzedanych

Atr21|Sprzedaz(n)/sprzedaz(n-1) Atr53|Kapital wiasny/aktywa trwate

Atr22|Zysk operacyjny/aktywa ogdtem Atr54|Kapitat staty/aktywa trwate

Atr23|Zysk netto/sprzedaz Atr55|Kapital obrotowy

Atr24|Zysk brutto (z 3 lat)/aktywa ogotem Atr56|(Sprzedaz — koszty wyroboéw sprzedanych)/sprzedaz

Atr25|Kapitat wlasny — kapital akcyjny/aktywa Atr57|(Majatek obrotowy — zapasy — zobowigzania

ogotem krotkoterminowe)/(sprzedaz — zysk brutto —

amortyzacja)

Atr26|(Zysk netto + amortyzacja)/aktywa ogdtem Atr58|Koszty ogbtem/sprzedaz ogbtem

Atr27|Zysk operacyjny/koszty finansowe Atr59|Dhugoterminowe zobowigzania/kapital wlasny

Atr28|Kapitat obrotowy/aktywa trwate Atr60|Sprzedaz/zapasy

Atr29|Logarytm aktywow ogodtem Atr61|Sprzedaz/naleznosci

Atr30|(Zobowigzania ogotem — gotowka)/sprzedaz | Atr62|(Zobowigzania krotkoterminowe * 365)/ sprzedaz

Atr31|(Zysk brutto + odsetki)/sprzedaz Atr63|Sprzedaz/zobowigzania krotkoterminowe

Atr32|(Zobowiazania biezace * 365)/koszty Atr64|Sprzedaz/aktywa trwate

wyrobow sprzedanych

Zrodlo: Opracowanie na podstawie: Zieba, Tomczak, Tomczak [2016].
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W badaniu wzigto pod uwage dane obejmujace 10 007 podmiotéw prowa-
dzacych dzialalno$¢ oraz 495 takich, ktore oglosity upadios¢ po 3 latach od
momentu zgromadzenia danych (10 502 sprawozdania finansowe). Dane obe;j-
muja 64 wskazniki finansowe dla kazdej z firm oraz informacj¢, czy podmiot
ogtosit upadtosé. Opis poszczegolnych wskaznikdw umieszczono w tabeli 2.

3. Wyniki klasyfikacji podmiotow zagrozonych upadloscia

W pierwszym kroku przeprowadzono klasyfikacje, opierajac si¢ na pier-
wotnym niezbalansowanym zbiorze zawierajacym brakujace dane. Sposrod
10 502 podmiotow 495 oglosito upadto$é, co stanowi 4,7% calosci zbioru
danych. Wykorzystano dwa algorytmy uczenia maszynowego: drzewo klasyfi-
kacyjne i sztuczng sie¢ neuronowa stworzone przez Microsoft [www 5]. Calko-
wita trafno$¢ klasyfikacji mierzona wskaznikiem accuracy wyniosta dla po-
szczegllnych algorytméw odpowiednio: 95,1% oraz 95,0%. Niestety zaden
z algorytméw nie zakwalifikowat prawidtowo ani jednego przypadku upadtosci,
co oznacza, ze wskaznik sensitivity wyniost zero. Szczegotowe dane dotyczace
klasyfikacji na podstawie zbioru niezbalansowanego zawarto w tabeli 3.

Tabela 3. Podsumowanie wynikéw prognozowania upadto$ci dla zbioru
niezbalansowanego (zbior testowy zawiera 1000 obserwacji,
1 oznacza upadtosc)

Rzeczywiste
Prognozowane 0 | 1
Drzewo Klasyfikacyjne
0 951 49
1 0 0
Sie¢ neuronowa
0 950 49
1 1 0

Zrodho: Opracowanie whasne.

W kolejnym kroku zastosowano undersampling, tworzac zbior z losowo
usunieta czgscig danych z klasy ,,zdrowych” przedsiebiorstw. Otrzymano zbior
liczacy 995 podmiotow, w tym 495 tych, ktore oglosity upadtos¢, co stanowi
49,7% catosci tego zbioru. Catkowita trafno$¢ klasyfikacji mierzona wskazni-
kiem accuracy wyniosta dla poszczegélnych algorytméw odpowiednio: 85,9%
oraz 63,1%. Jezeli chodzi o trafno$¢ klasyfikacji upadtosci, to zgodnie ze
wskaznikiem sensitivity przypadki upadtosci zostaly prawidlowo sklasyfikowa-
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ne przez drzewo klasyfikacyjne w 79,3% przypadkoéw, a przez sie¢ neuronowa
tylko w 28,0% przypadkoéw. Szczegotowe dane dotyczace klasyfikacji z wyko-
rzystaniem zbioru zbalansowanego w wyniku wundersamplingu sa zawarte
w tabeli 4.

Tabela 4. Podsumowanie wynikéw prognozowania upadto$ci dla zbioru
zbalansowanego w wyniku losowego usunigcia czesci danych z klasy
wigkszo$ciowej — undersamplingu (zbior testowy zawiera 30% obserwaciji,
1 oznacza upadtosc)

Rzeczywiste
Prognozowane 0 | 1
Drzewo klasyfikacyjne

137 31
1 11 119

Sie¢ neuronowa

146 108
1 2 42

Zrodho: Opracowanie whasne.

Lepiej dopasowany algorytm drzewa klasyfikacyjnego uzyto nastgpnie do
klasyfikacji na pierwotnym niezbalansowanym zbiorze danych. W tym przy-
padku catkowita zdolno$¢ klasyfikacji mierzona wskaznikiem accuracy wynio-
sta jedynie 51,8%, podczas gdy wskaznik sensitivity okazat si¢ zadowalajacy
1 wyniost 77,0%.

Biorgc pod uwage dosy¢ wysoka warto$¢ wskaznika sensitivity, w sytuacji
zakwalifikowania blisko potowy przypadkow jako zagrozonych upadtoscia,
dokonano ponownego uczenia drzewa klasyfikacyjnego na zbiorze zawieraja-
cym tylko przypadki sklasyfikowane jako zagrozone upadtoscia (5332 podmio-
ty). Uzyskane rezultaty sa jednak niezadowalajace, gdyz co prawda wskaznik
accuracy wyniost teraz 93,2%, ale wskaznik sensitivity — zaledwie 23,9%.

W nastepnym kroku zastosowano oversampling, tworzac zbior z kilkukrot-
nie zreplikowanymi 495 przypadkami upadtosci. Otrzymano zbior liczacy
13 967 podmiotéw, w tym 3960 tych, ktore oglosity upadilosé, co stanowi
28,4% catosci tego zbioru. Calkowita trafno$¢ klasyfikacji mierzona wskazni-
kiem accuracy wyniosta dla poszczegdlnych algorytméw odpowiednio: 82,9%
oraz 73,1%. Traftno$¢ klasyfikacji upadioéci mierzona wskaznikiem sensitivity
wyniosta dla drzewa klasyfikacyjnego 57,4%, a sieci neuronowej — zaledwie
4,0%. Szczegolowe dane dotyczace klasyfikacji na podstawie zbioru zbalanso-
wanego w wyniku oversamplingu zawarto w tabeli 5.
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Tabela 5. Podsumowanie wynikéw prognozowania upadtosci dla zbioru
zbalansowanego w wyniku replikowania danych z klasy mniejszo$ciowej —
oversamplingu (zbior testowy zawiera 1000 obserwacji, 1 oznacza upadtosc)

Rzeczywiste
Prognozowane 0 | 1
Drzewo klasyfikacyjne
0 674 115
1 56 155
Sie¢ neuronowa
0 719 258
1 11 12

Zrodho: Opracowanie wihasne.

Algorytm drzewa klasyfikacyjnego uzyto nastgpnie do klasyfikacji na
pierwotnym niezbalansowanym zbiorze danych. W tym przypadku catkowita
zdolno$¢ klasyfikacji mierzona wskaznikiem accuracy wyniosta 90,8%, podczas
gdy wskaznik sensitivity wyniost 52,5%.

W kolejnym kroku zastosowano bardziej zaawansowang metodg replikacji
klasy mniejszo$ciowej — algorytm SMOTE. W tym celu wykorzystano bibliote-
ke DMwR jezyka R [www 3]. Otrzymano zbiér liczacy 14 102 podmiotow,
w tym 4 095 tych, ktore oglosity upadtosc¢, co stanowi 29,0% catosci tego zbio-
ru. Catkowita trafnos¢ klasyfikacji mierzona wskaznikiem accuracy wyniosta
dla poszczegodlnych algorytmoéw odpowiednio: 81,0% oraz 70,8%. Jezeli chodzi
o traftnos$¢ klasyfikacji upadtosci, to zgodnie ze wskaznikiem sensitivity przy-
padki upadtosci zostaty prawidlowo sklasyfikowane przez drzewo klasyfikacyj-
ne w 51,5% przypadkow, a przez sie¢ neuronowg jedynie w 2,7% przypadkow.

Algorytm drzewa klasyfikacyjnego uzyto nastepnie do klasyfikacji na
pierwotnym niezbalansowanym zbiorze danych. W tym przypadku catkowita
zdolnos¢ klasyfikacji mierzona wskaznikiem accuracy wyniosta 91,0%, podczas
gdy wskaznik sensitivity wyniost 50,3%. Algorytm SMOTE nie przyczynil si¢
do zwigkszenia trafnosci klasyfikacji w stosunku do prostego oversamplingu,
a uzyskane wyniki pozostaty zblizone.

Dotychczas wykorzystywany zbioér danych zawierat liczne braki danych,
w szczegolnosci dotyczace wskaznika atr37, a takze atr21 i atr27. Charaktery-
styka brakujacych danych jest nastepujaca:

e laczna liczba brakujacych wartosci w catym zbiorze wynosi 10 567,

e 44 atrybuty zawieraja brakujace wartosci,

e najwiecej brakujacych wartosci zawiera zmienna atr37, ktora posiada 4914
pustych wartosci (45% wszystkich warto$ci tej zmiennej),

e stwierdzono brak przynajmniej jednej wartosci w 5945 obserwacjach (co sta-
nowi 54,5% wszystkich obserwacji).
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W zwigzku z powyzszym dokonano uzupeinienia brakujacych wartosci
metodg imputacji [Longford, 2005]. W tym celu wykorzystano biblioteke mice
jezyka R [www 4]. Jako metod¢ imputacji zastosowano $rednig ruchoma, a jako
zbior wyjsciowy wybrano zbior uzyskany w wyniku oversamplingu. W odnie-
sieniu do tak przygotowanego zbioru danych ponownie przeprowadzono klasy-
fikacje z uzyciem drzewa klasyfikacyjnego oraz sieci neuronowej. Catkowita
trafno$¢ klasyfikacji mierzona wskaznikiem accuracy wyniosta dla poszczegol-
nych algorytméw odpowiednio: 69,6% oraz 67,3%. Jezeli chodzi o trafno$¢
klasyfikacji upadtosci, to wskaznik sensitivity wynidst dla drzewa klasyfikacyj-
nego zaledwie 16,2%, a dla sieci neuronowej — zaledwie 11,3%.

Algorytm drzewa klasyfikacyjnego uzyto nastgpnie do klasyfikacji na
pierwotnym niezbalansowanym zbiorze danych. W tym przypadku catkowita
zdolnos$¢ klasyfikacji mierzona wskaznikiem accuracy wyniosta 92,7%, podczas
gdy wskaznik semsitivity wyniost jedynie 10,3%. Uzupeklnienie brakujacych
danych nie przyczynito si¢ do zwigkszenia trafnos$ci klasyfikacji. W odniesieniu
do klasyfikacji upadlosci doszto nawet do pogorszenia trafnosci, co moze wska-
zywac na to, ze braki danych nie sg w petni losowe.

Laczenie mozliwosci predykcyjnych wielu modeli jest uznawane za jedna
z najbardziej skutecznych metod w zagadnieniach klasyfikacji. Metody zespo-
lowe polegaja na tworzeniu zespotu wielu tzw. stabych klasyfikatorow w jeden
mocny klasyfikator cechujacy si¢ wigksza skutecznos$ciag niz w przypadku nieza-
leznego dziatania kazdego z nich [Lantz, 2015]. W przypadku klasyfikacji na
zbiorach niezbalansowanych za najlepsze podejscie jest uznawana metoda
wzmocnienia (boosting) [Zigba, Tomczak, Tomczak, 2016], w przypadku ktdrej
wieksze wagi w kolejnych iteracjach procesu uczenia sa nadawane przypadkom
zle sklasyfikowanym z klasy mniejszosciowej. Jednym z takich algorytmow jest
gradient boosting opracowany przez Friedmana [2001], ktéry do klasyfikacji
wykorzystuje zesp6t drzew klasyfikacyjnych zmodyfikowanych przez techniki
agregacji i wzmacniania.

Przy uzyciu biblioteki caret w jezyku R [www 2] zbudowano dwa modele
gradient boosting. Pierwszy — na podstawie wczesniej wykorzystywanego zbio-
ru z losowo usunietg czescig danych z klasy wigkszo$ciowej (undersampling),
w ktérym dodatkowo uzupehiono brakujace dane metoda $redniej ruchome;.
Drugi — na podstawie wczes$niej uzywanego zbioru utworzonego w wyniku
replikowania danych z klasy mniejszosciowej z uzyciem algorytmu SMOTE,
w ktorym réwniez zastosowano imputacj¢ metoda $redniej ruchome;.
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Algorytm gradient boosting uczony na zbiorze z losowo usuni¢ta czgscia
danych uzyto nastgpnie do klasyfikacji na pierwotnym niezbalansowanym zbio-
rze danych. W tym przypadku catkowita zdolno$¢ klasyfikacji mierzona wskaz-
nikiem accuracy wyniosta zaledwie 48,9%, podczas gdy wskaznik sensitivity
wyniost az 92,9%. Wynik mozna uznaé za znakomity jezeli chodzi o wykrywa-
nie zagrozenia upadloscia, problemem jest jednak to, ze blisko potowa przypad-
kéw zdrowych podmiotow rowniez zostata sklasyfikowana jako zagrozona upa-
dtoscia.

Tabela 6. Podsumowanie wynikéw prognozowania upadtosci na pierwotnym
niezbalansowanym zbiorze danych w wyniku uczenia na zbiorach
balansowanych réznymi metodami

Rodzaj zbioru uczacego Accuracy Sensitivity
Drzewo klasyfikacyjne — zbior zbalansowany z losowo usunietymi 51,8% 77,0%
danymi z klasy wigkszosciowej (undersampling)
Drzewo klasyfikacyjne — zbior ztozony z obiektow sklasyfikowanych 93,2% 23,9%
jako bankrut uczony ponownie
Drzewo klasyfikacyjne — zbior zbalansowany z replikowanymi danymi 90,8% 52,5%
z klasy wigkszosciowej (oversampling)
Drzewo klasyfikacyjne — zbior zbalansowany z replikowanymi danymi 91,0% 50,3%
z klasy wigkszosciowej metoda SMOTE
Drzewo klasyfikacyjne — zbior zbalansowany z replikowanymi danymi 92,7% 10,3%

z klasy wigkszosciowej (oversampling)
z uzupetionymi danymi metoda imputacji

Gradient boosting — zbior zbalansowany z 10sowo usuni¢tymi danymi 48,9% 92,9%
z klasy wigkszosciowej (undersampling)
Gradient boosting — zbiér zbalansowany z replikowanymi danymi 95,5% 43,6%

z klasy wigkszosciowej metoda SMOTE oraz imputowanymi
brakujacymi danymi

Zrodho: Opracowanie wihasne.

Algorytm gradient boosting uczony na zbiorze z replikowanymi danymi
metoda SMOTE uzyto takze do klasyfikacji na pierwotnym niezbalansowanym
zbiorze danych. W tym przypadku catkowita zdolno$¢ klasyfikacji mierzona
wskaznikiem accuracy wyniosta 95,5%, podczas gdy wskaznik sensitivity wy-
niost 43,6%. Rezultaty te mozna uzna¢ za zblizone do tych, ktore uzyskano dla
prostego drzewa klasyfikacyjnego uczonego na zbiorach utworzonych w wyni-
ku undersamplingu 1 oversamplingu. Podsumowanie wynikoéw trafnos$ci predyk-
cji algorytmow uczonych réznymi metodami na zbiorach zbalansowanych za-
warto w tabeli 6.
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Podsumowanie

W zagadnieniu klasyfikacji zagrozenia upadtoscig na zbiorze niezbalanso-
wanym algorytmy drzewa klasyfikacyjnego i wzmocnionych drzew klasyfika-
cyjnych (gradient boosting) wykazaly sie zdecydowanie wyzsza tratnoscig niz
sie¢ neuronowa.

W przypadku uczenia algorytmu drzewa klasyfikacyjnego na zbiorze zba-
lansowanym utworzonym z losowo usunigtg czg¢scia przypadkow z klasy wigk-
szosciowe] (undersampling) zapewnia si¢ duza trafno$¢ klasyfikacji upadtosci
przy niskiej trafnosci catkowitej. Z kolei uczac algorytm na zbiorze zbalanso-
wanym otrzymanym w wyniku replikacji przypadkow z klasy mniejszosciowe;j
(oversampling), zapewnia si¢ duza trafno$¢ ogdlng algorytmu przy obnizeniu
trafnosci klasyfikacji przypadkow upadtosci.

Zastosowanie wyrafinowanych metod replikacji danych (SMOTE) oraz
udoskonalonych algorytméw wzmocnionego uczenia maszynowego (gradient
boosting) nie przyczynito si¢ do poprawy trafnosci klasyfikacji w stosunku do
prostych metod replikacji danych oraz klasycznego drzewa klasyfikacyjnego.

W zagadnieniu klasyfikacji na zbiorach niezbalansowanych wystapila swe-
go rodzaju substytucja — w wyniku dziatania klasyfikatora otrzymuje si¢ albo
zbior wynikowy zawierajacy prawie wszystkie przypadki upadlosci wraz ze
znacznym nadmiarem podmiotow o dobrej kondycji finansowej, albo dobry
klasyfikator ogdlny, ktory jednak nie wykrywa duzej liczby podmiotéw zagro-
zonych upadtoscig. Przy umiarkowanie duzej liczbie podmiotow mozna zbudo-
waé system wykrywajacy nadmiarowo przypadki upadtosci, ktore nastepnie
zostang przeanalizowane przez specjaliste. W przypadku bardzo duzego zbioru
danych nie bedzie to jednak mozliwe.

W odniesieniu do zagrozenia upadtoscia duza rol¢ odgrywaja czynniki ja-
kosciowe, takie jak: perspektywy rozwoju branzy, produkt, struktura i rodzaj
wierzycieli, kadra kierownicza przedsiebiorstwa i wiele innych [Palinski, 1999].
Prognozowanie upadiosci bez uwzglednienia zmiennych jako$ciowych nie jest
w stanie przynie$¢ zadowalajacych rezultatow i to jest zapewne istotng przy-
czyng przecigtnych wynikow klasyfikacji upadtosci jedynie na podstawie
wskaznikéw finansowych.
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BANKRUPTCY PREDICTION AS IMBALANCED
CLASSIFICATION PROBLEM

Summary: Selected machine learning algorithms and data preprocessing techniques
were used in the article to predict bankruptcy on an unbalanced data set containing
financial ratios. The accuracy of bankruptcy forecasts on the original unbalanced data
set of the prevailing share of entities still operating over the bankrupt ones was close to
zero. The accuracy of bankruptcy forecasting classifiers created on balanced sets ranged
from 10% to 77%, but was inversely proportional to the total accuracy of the classifica-
tion, which ranged from 93% to 49%. Better classification results were achieved by the
classification trees algorithms in relation to the artificial neural network. In the problem
of classification in unbalanced data sets the effect of substitution occurred — or it is
possible to increase the accuracy of classification of bankruptcy at the expense of re-
dundancy of objects classified as bankrupt, or — to increase the accuracy of the overall
classification of the algorithm at the expense of decreasing the classification of the
bankruptcy itself.

Keywords: bankruptcy, imbalanced dataset, machine learning, classification, prepro-
cessing.
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