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Streszczenie: Celem pracy jest przedstawienie metody wektorow nosnych (Support Vec-
tor Machines) jako narzedzia potencjalnie uzytecznego w ocenie ryzyka i prognozowaniu
upadto$ci. Zaproponowana przez Vapnika metoda SVM stanowi pewnego rodzaju uog6l-
nienie idei klasyfikacji za pomoca hiperptaszczyzn dyskryminacyjnych. Zyskala ona
W ostatnich latach duzg popularno$¢ w wielu zagadnieniach, w ktorych pojawia si¢ pro-
blem klasyfikacji danych — w tym w zadaniu prognozowania bankructwa. Zwigzane jest
to zaréwno z jej dobrymi wlasnosciami teoretycznymi, jak i — raportowang w literaturze —
duza skutecznoscia klasyfikacji. Do oszacowania prawdopodobienstwa bankructwa na
podstawie SVM mozna zastosowa¢ metode Platta. Przedstawione zostang rezultaty badan
empirycznych uwzgledniajace analize wskaznikow finansowych polskich spotek notowa-
nych na Gieldzie Papierow Wartosciowych.

Stowa kluczowe: prognozowanie bankructwa, klasyfikacja, metoda wektoréw no$nych
(SVM).

1. Wstep

Wspolczesne czasy charakteryzuja si¢ wysokim poziomem ryzyka
i niepewno$ci wplywajacych na funkcjonowanie przedsigbiorstw
w warunkach rynkowej konkurencji. Determinuje to zapotrzebowanie
na modele, ktore pozwalatyby na prognozowanie bankructwa i ocen¢
jego ryzyka na etapie wczesnych symptomow pogarszania si¢ sytuacji
finansowej przedsigbiorstwa.

W literaturze poswigconej temu tematowi wyr6znia si¢ dwie pod-
stawowe funkcje takich modeli. Po pierwsze jest to funkcja wczesne-
go ostrzegania. W pracy [Siedlecka 1996] podane jest ogolnie przyjete
okreslenie zadania prognozy ostrzegawczej jako: dostarczenie na czas
informacji o ewentualnej przysztej niekorzystniej zmianie Kkierunku
rozwoju czy natezeniu badanego zjawiska. Tak rozumiany cel mozna
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postrzega¢ jako element zarzadzania strategicznego, ktory powinien
by¢ domeng zarzadow spotek. Model ma wowczas pozwoli¢ na podje-
cie — odpowiednio wczesnie — krokow ograniczajacych ryzyko upa-
dlosci. Drugg istotng funkcja modeli prognozowania bankructwa jest
ocena perspektyw rozwoju przedsigbiorstwa dokonywana przez pod-
mioty zewnetrzne. Moga to by¢ potencjalni inwestorzy, banki rozwa-
zajace decyzje kredytowa czy agencje ratingowe.

Ze wzgledu na jako$ciowy charakter prognozy oraz fakt, ze doty-
czy ona zdarzenia, ktore mozna zakodowa¢ w arytmetyce binarnej,
zastosowanie statystycznych technik klasyfikacji ma w prognozowa-
niu bankructwa dlugg tradycje. W ten ogo6lny schemat wpisuje si¢
pionierski model Altmana [Altman 1968] zbudowany na podstawie
liniowej analizy dyskryminacyjnej (LDA) Fishera oraz modelu Ohl-
sona [Ohlson 1980], wykorzystujacy model regresji logistycznej.
W literaturze polskiej takze najczesciej siggano po metode LDA
(np. [Hotda 2001; Gajdka, Stos 1996]) i regresj¢ logistyczng
(np. [Gruszczynski 2004]). Aktualng tendencja w prognozowaniu
bankructwa, zarowno na §wiecie, jak i w Polsce, jest odchodzenie od
klasycznej metodologii statystycznej na rzecz technik wykorzystuja-
cych sztuczng inteligencje lub taczacych te dwa podejscia (por. [Korol
2001; Korol, Prusak 2009; Prusak 2005]). W tych kategoriach mozna
rozpatrywa¢ rowniez proponowany w tym artykule model SVM
(Support Vector Machines).

Metoda SVM, ktoérej nowoczesng forme zaprezentowat Vapnik
w [Vapnik 1995], zyskata w ostatnich latach duzg popularno$¢ w wielu
zagadnieniach. Jej dobra podbudowa teoretyczna w potgczeniu z — wy-
kazywang w praktyce — wysoka skutecznoscig dyskryminacyjng, spra-
wiajg, ze jest z powodzeniem wykorzystywana w rozmaitych dziedzi-
nach: od rozpoznawania obrazéw, przez predykcje funkcji genow, na
prognozowaniu upadtosci konczac [Héardle, Hoffmann, Moro 2011;
Shin, Lee, Kim 2004]. Interesujaca — w konteks$cie prognozowania ban-
kructwa — jest mozliwo$¢ zastosowania metody Platta [Platt 1999] do
estymacji prawdopodobienstw upadto$ci w oparciu o wyniki SVM.

W literaturze polskiej wyczerpujace opisy metody SVM mozna
znalez¢ w [Cwik, Koronacki 2008] oraz [Krzysko i in. 2008].
W [Krzysko i in. 2008], obok standardowego opisu metody, pokaza-
no, w jaki sposéb SVM realizuje zasad¢ minimalizacji ryzyka struktu-
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ralnego SRM (Structural Risk Minimization). Zastosowania metody
SVM w naukach ekonomicznych oraz jej rozszerzenia na modele re-
gresyjne sa przedmiotem rozwazan w pracach [Janiga-Cmiel i in.
2009; Trzesiok 2006; Trzgsiok 2007]. Zwiezla prezentacje metody
SVM oraz opis jej zastosowania za pomocg pakietu statystycznego R
mozna znalez¢ w [Walesiak, Gatnar 2009]. Autorowi nie jest znana
zadna polska praca doglebnie 1 kompleksowo analizujaca zastosowa-
nie SVM w prognozowaniu bankructwa w warunkach rynku krajowe-
go. Wersja metody SVM z funkcja jadrowa Gaussa pojawia sie jako
jeden z modeli referencyjnych prognozowania upadtosci w [Korol
2010]. Wielowariantowa analiza pordwnawcza zreferowana w cyto-
wanym artykule wykazata konkurencyjno$¢ SVM wobec innych ana-
lizowanych metod, dajac wyniki poréwnywalne z — rekomendowanym
w [Korol 2010] — eksperckim modelem logiki rozmytej.

Celem pracy jest przedstawienie klasyfikacji metoda wektorow
nos$nych jako narzedzia prognozowania bankructwa spétek notowa-
nych na Gieldzie Papieréw Wartosciowych.

Prezentowany artykul, tacznie ze wstgpem, zawiera cztery punkty.
W punkcie 2 opisana zostala metoda SVM ze wskazaniem, w jaki
sposob moze by¢ ona wykorzystana do problemu prognozowania ban-
kructwa i estymacji prawdopodobienstwa upadtosci (metoda Platta).
W punkcie 3 zaprezentowano z wyniki badan empirycznych dotycza-
cych rzeczywistych przedsigbiorstw. Czes$¢ 4 stanowi podsumowanie
uzyskanych wynikéw, wskazuje rowniez na inne problemy badawcze
mogace stanowi¢ kontynuacj¢ podjetych w tym artykule badan.

2. Klasyfikacja metoda SVM

2.1. Pojecia wstepne

Przez obserwacje Xbedziemy rozumie¢ kolumnowy wektor losowy
0 wartoSciach w pewnym zbiorze X < R™Obserwacji X przypisana
jest etykieta klasy Y, bedgca dychotomiczng zmienng losowg o warto-
$ciach w zbiorze {-1, 1}.
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Wspotrzedne X, wektora X' =(X,, X,,..., X ) nazywa si¢ zwykle
zmiennymi cechami objasniajacymi (niezaleznymi) lub atrybutami.
NatomiastY to zmienna obja$niana lub zmienna zalezna.

Odnoszgc sie do prognozowania bankructwa, zmienne X; moze-
my utozsami¢ z pewnymi liczbowymi charakterystykami analizowa-
nego przedsigbiorstwa, np. ze wskaznikami finansowymi. Wowczas
etykiety klas koduja informacje¢, czy dana spotka jest finansowo zdro-
wa (Y =-1), czy zagrozona upadtosciag (Y =1).

Zadanie klasyfikacji bedzie polegalo na wyznaczeniu przydziatu
nowej obserwacji (o nieznanej przynaleznosci) X do jednej z klas. In-
nymi stowy, chodzi o predykcje wartosci zmiennej Y, w oparciu o X.

Niech £ ={(X,Y,), (X,,Y,),...,(X,,Y,)}bedzie proba uczacy
skladajacg si¢ znniezaleznych, uporzadkowanych par (X,Y;), po-
chodzgcych z rozkladu pwektora losowego(X,Y) o warto$ciach
w X" x{-11}, gdzie X cR"™.Woéwczas miara produktowa

P =pOp®...0p jest facznym rozkladem proby uczacej L, .
| S
n razy
Dysponujac proba uczaca, dazy si¢ do konstrukeji funkcji nazy-
wanej klasyfikatorem (regula klasyfikacyjng lub dyskryminacyjna),
przypisujacej obserwacji etykiete klasy

d: X >{-11}. 1)

Warto$¢ klasyfikatora interpretuje si¢ w charakterze prognozy dla
nowych obserwacji.

2.2. Metoda SVM

Poczatki metody SVM siggaja lat 70. XX w. i wezesnych prac Vapni-
ka i Chervonenkisa [Trzgsiok 1971; Vapnik, Chervonenkis 1974].
Jednak inspiracji dla jej powstania mozna szuka¢ juz w latach 50.
i idei rozdzielania klas za pomocg liniowej granicy decyzyjnej (hiper-
plaszczyzny), ktorej potozenie bytoby — w jakim$ sensie — optymalne
w odniesieniu do zaobserwowanej proby uczacej. W 1958 r. Rosen-
blatt [Rosenblatt 1958] zaproponowat algorytm poszukujacy hiper-
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plaszczyzny, przy ktorej sumaryczna odlegto$¢ blednie sklasyfikowa-
nych obserwacji od granicy decyzyjnej bylaby mozliwie najmniejsza.

Wykorzystanie stochastycznej metody najszybszego spadku pro-
wadzi do iteracyjnego algorytmu rozwigzujacego powyzszy problem
w skonczonej liczbie krokow, przy zatozeniu, ze klasy sg liniowo se-
parowalne (por. [Hastie, Tibshirani, Friedman 2009]). Metoda ta obar-
czona jest jednak kilkoma istotnymi wadami. Po pierwsze — przy se-
parowalnos$ci — istnieje wiele rozwigzan, a to, ktore zostanie znalezio-
ne, zalezy od warunkow poczatkowych. Po drugie czas dziatania pro-
cedury moze by¢ bardzo dlugi. Po trzecie w koncu, gdy klasy nie sa
liniowo separowalne, algorytm nie jest zbiezny.

Metoda SVM jest podobna do koncepcji Rosenblatta, ale jest po-
zbawiona wymienionych wad i ograniczen. W problemach liniowo
separowalnych wyznacza jednoznacznie potozenie optymalnej hiper-
ptaszczyzny dyskryminacyjnej. Umozliwia roéwniez znalezienie roz-
wigzania, gdy klas w probie uczacej nie mozna rozdzieli¢ w sposob
liniowy.

W dalszej czeéci przedstawiono trzy warianty metody SVM.
Pierwszy dotyczy przypadku, gdy klasy sa liniowo separowalne.
W drugim zaprezentowano uogolnienie tego wariantu na sytuacje, gdy
nie istnieje hiperplaszczyzna idealnie rozdzielajaca klasy. W trzecim
omowiono wariant nieliniowy metody SVM.

Klasy liniowo separowalne
Przyjmijmy, ze ustalona jest konkretna realizacja proby uczacej
In :{(Xla yl)a (X21 y2)1 ...,(Xn, yn)} Niech

WX +w, =0 (2)

bedzie rownaniem poszukiwanej hiperptaszczyzny. Wyznacza ona
wowczas klasyfikator 0 postaci

+1, gdyw' x+w, >0
d(x)={ gEYW X+ =7 @3)
-1, gdyw x+w,<0

Liniowa separowalno$¢ implikuje istnienie nieskonczenie wielu hi-
perptaszczyzn idealnie rozdzielajacych klasy. Postulat Vapnika glosi,
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by wyznaczy¢ te, ktora bylaby jednoczesnie maksymalnie odlegta od
najblizszej obserwacji z proby uczacej. Odleglos¢ ta — oznaczmy ja
przez p — nazywana jest marginesem (margin).

Hiperptaszczyzna B i
‘rozdzielajaca klasy ! i Wektor nosny |

Margines

Rys. 1. Optymalna hiperplaszczyzna dyskryminacyjna w przypadku dwoch klas liniowo
separowalnych

Zrodto: opracowanie wiasne.

Rysunek 1 ilustruje t¢ koncepcje. Hiperptaszczyzny H ™ oraz H™,
odlegte od hiperptaszczyzny dyskryminacyjnej o margines, nazywane
sg hiperptaszczyznami kanonicznymi. Obserwacje lezace na hiper-
ptaszczyznach dyskryminacyjnych to wektory nosne (lub wektory
podpierajace). Okazuje sie (por. [Cwik, Koronacki 2008; Hastie,
Tibshirani, Friedman 2009; Krzysko i in. 2008]), ze wektory nosne
odgrywaja zasadnicza role przy wyznaczaniu postaci reguly dyskry-
minacyjnej. Z tego wzgledu klasyfikatory metody SVM nazywane sa
maszynam wektoréw nosnych.

Postawiony przez Vapnika problem sprowadza si¢ do kwadrato-
wego zadania optymalizacyjnego z ograniczeniami liniowymi. Do
jego rozwigzania stosuje si¢ twierdzenie Karusha-Kuhna-Tuckera
(por. [Cwik, Koronacki 2008; Hastie, Tibshirani, Friedman 2009;
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Krzysko i in. 2008]). Ostateczng posta¢ klasyfikatora wyraza sig¢ | statvstvczny
woOwczas nastgpujaco Nr 11 (17)

d(x) =sgn( > AyX"X; +W,) , (4)

ieWN
gdzie WN oznacza zbior indeksow wektorow nosnych, A to wspot-
czynniki wyznaczone w oparciu 0 wspomniane twierdzenie, natomiast
za staly W, nalezy obraé¢ ponizsza warto$¢ (por. [Cwik, Koronacki
2008; Krzysko i in. 2008]):

W, = _%[(WT X\;—\/N +w' XN It (5)

gdzie Xy, i Xy sa dowolnymi wektorami no$nymi odpowiednio
z klasy 1 1 —1. Wyrazenie (4) wyznacza liniowg regule dyskryminacyj-
ng optymalnie rozdzielajaca klasy, gdy sa one liniowo separowalne.

Klasy nieseparowalne w sposob liniowy

W wielu przypadkach liniowa separowalnosci klas nie jest mozliwa.
Taka sytuacja zostala pokazana na rys. 2.

Rys. 2. Przypadek klas nieseparowanych w sposob liniowy

Zrodto: opracowanie whasne.
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Nriran | dzenie dodatkowego wektora &=(¢,...,&,) nieujemnych zmiennych

takich, ze dla kazdego i €{L,2,...,n}
Wi, +w, > 1-¢&, gdyy, =1 ©)
WX +w, <-1+&, gdyy =-1

Dopuszcza si¢ zatem mozliwos¢, by pewne elementy proby uczacej
zostaly blednie sklasyfikowane. Problem sprowadza si¢ teraz (por.
[Cwik, Koronacki 2008; Hastie, Tibshirani, Friedman 2009; Krzysko
i in. 2008]) do minimalizacji wzgledem W wyrazenia

SIwlF +cyé, ")

przy ograniczeniach okreslonych w (6). Stala C > 0odgrywa role pa-
rametru kary. Przyjecie odpowiednio duzej wartos¢ C powigksza su-
maryczng strate zwigzang z blgdng klasyfikacja elementow proby ucza-
cej. Nalezy zaznaczy¢, ze nastgpstwem przyjecia zbyt duzego C moze
by¢ nadmierne dopasowanie klasyfikatora do proby uczacej. Zaleca si¢
zastosowanie proby kontrolnej lub metody sprawdzania krzyzowego do
jej wyznaczenia (por. [Cwik, Koronacki 2008; Hastie, Tibshirani,
Friedman 2009; Krzysko i in. 2008; Walesiak, Gatnar 2009]).
Rozwigzaniem bedzie klasyfikator okreslony ponownie wzorem
(4), inne beda jednak wartosci wspotczynnikow, a potozenie hiper-
ptaszczyzny dyskryminacyjnej begdzie uzaleznione od statej C. Ob-
serwacje, dla ktorych & # 0, lezg wewnatrz pasa wyznaczanego przez

hiperptaszczyzny kanoniczne lub sg blednie zaklasyfikowane.
Metody nieliniowe — wykorzystanie funkcji jgdrowych

W najbardziej zaawansowanej wersji metoda SVM laczy ideg klasyfi-
kacji liniowej z metodami jadrowymi. Chociaz przedstawiona w po-
przedniej czesci wersja metody pozwala na dyskryminacje w og6lnym
przypadku (gdy klasy nie musza by¢ liniowo separowalne), jeszcze
lepszym wariantem okazat si¢ pomyst, aby przestrzen obserwacji X
przeksztalci¢ nieliniowo do pewnej przestrzeni o wigkszym (poten-
cjalnie nieskonczonym) wymiarze @(X), wyznaczanej przez operator
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@, a nastepnie wykorzysta¢ liniowy model dyskryminacji w tej bo- | statvstvezny
gatszej przestrzeni. Na rysunku 3 zamieszczona jest ilustracja poglg- | M*®"
dowa do tego pomyshu.
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Przestrzen atrybutow Przestrzen wyjsciowa

Rys. 3. llustracja modelu nieliniowego w metodzie SVM

Zrédto: opracowanie wiasne.
Reguta klasyfikacyjna wobec tego bedzie miata postac:

+1, gdy w'@(x)+w, >0
-1, gdyw @(x)+w, <0

Rozumowanie, podobne jak w poprzednich przypadkach, prowadzi do
nastepujacej funkcji dyskryminacyjnej (por. wzor (4)):

d(X)ngn(zﬂiyi <@(X), p(X;) > +W) . )

ieEWN
lloczyny skalarne typu < @(u), @(v) >= @(u)" (V) mozna czesto wy-
razi¢ za pomoca funkcji jadrowych K o0 argumentach U i v. Syme-
tryczne, nieujemne funkcje K(,), spetiajagce warunki okre$lone

w twierdzeniu Mercera (por. [Krzysko i in. 2008]), pozwalaja wyzna-
czy¢ iloczyny skalarne w przestrzeni rozszerzonej. Nie zachodzi za-
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Nritan ) Klasyfikator d ma wowczas nastgpujgcg postaé

+1,gdy > AYK(X,X;)+W, >0
d(x)= 1N . (10)
) -1 gdy ZﬂﬁyiK(X’Xi)+Wo<o
ieEWN
Wsrdéd funkceji jadrowych spelniajacych warunki Mercera czgsto
wykorzystywane sa:
» funkcja jadrowa Gaussa 0 postaci

K(uv)=exp(~zllu=v[F). (11)
« funkcja jadrowa wielomianowe stopnia ¢, gdzie qe{1,2,..}
K(u,v)=1+u'v)?, (12)

Obie te funkcje zostaty ujete w analizie empirycznej zaprezentowanej
w dalszej czesci.

2.3. Predykcje probabilistyczne — algorytm Platta

W 1999 r. Platt [Platt 1999] zaproponowat metode estymacji prawdo-
podobienstwa a posteriori P(y=1|X)w oparciu o klasyfikator SVM.
Takie oszacowanie jest uzyteczne z punktu widzenia praktyka, ktory
chciatby zna¢ stopien, w jakim spotka jest zagrozona bankructwem.
W opisywanej metodzie prawdopodobienstwo warunkowe modelo-
wane jest za pomocg funkcji sigmoidalne;j:

P(y=1]%)= P, ()= —- (13)

eaf+b !
gdzie (por. (10)) f(x)= Z A YK (X, X;)+w,. W [Platt 1999] podany
ieWN
zostat algorytm numerycznego wyznaczania estymatorow najwickszej
wiarogodnosci (NW) parametréw modelu okreslonego w (13).
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3.1. Konstrukcja préby

Grupa firm do badan zostata wyodrgbniona sposrod spotek notowa-
nych na GPW w okresie od roku 2008 do lipca 2012. Z analiz wyla-
czone zostaly firmy z sektora finansowego ze wzglgedu na ich odmien-
na charakterystyke. Ostatecznie wyloniono 18 spotek, ktore oglosity
upadtos¢ we wspomnianym okresie. Probe konstruowano w ten spo-
sob by — w miar¢ mozliwosci — spotki ,,zdrowe” byly zblizone do po-
szczegblnych bankrutéw pod wzgledem sektora dziatalno$ci oraz
wielko$ci przedsigbiorstwa.

3.2. Dobér cech

Podstawg eksperymentu byla analiza rocznych sprawozdan finanso-
wych za rok poprzedzajacy o dwa lata date upadtosci. Taki horyzont
czasowy uznaje si¢ czg¢sto w literaturze za swoisty kompromis migdzy
oczekiwang skutecznos$cig predykcji — z jednej strony, a przydatnos$cia
modelu — z drugiej (por. [Prusak 2005]). Podejscie to wynika z tego,
ze oczekuje si¢, aby prognoza byla skuteczna i obarczona niewielkim
btgdem, a jednoczesnie, by sygnat o zagrozeniu upadioscig pojawiat
si¢ mozliwie jak najwczesniej.

Za zmienne objasniajace przyjeto zestaw wskaznikow finanso-
wych charakteryzujacych si¢ historycznie potwierdzong wysoka zdol-
noscig dyskryminacyjng (por.[ Prusak 2005; Korol, Prusak 2009]).
Pionierem systemowej analizy wskaznikow finansowej w celu pro-
gnozowania bankructwa byt Beaver (por. [Beaver 1966]), ktory sto-
sowat jednak wylacznie techniki jednowymiarowe. Istotng przestanka
takiego doboru cech byta tez dostepnos$¢ danych statystycznych.

Obrane wskazniki mozna nastgpujaco pogrupowac pod wzgledem
ich funkcji z punktu widzenia analizy finansowej przedsigbiorstwa:

»  Wskazniki rentownosci — okreslaja zdolnos$¢ jednostki gospodar-
czej do generowania zyskow w odniesieniu do $rodkow zaanga-
zowanych 1 posiadanych zasobow.

*  Wskazniki ptynnosci — informuja o zdolnos$ci przedsigbiorstwa do
regulowania zobowigzan.
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*  Wskazniki zadluzenia — ilustrujg sytuacje finansowa przedsigbior-
stwa 1 pozwalaja okresli¢ jego wyptacalnos¢.

*  Wskazniki sprawnos$ci — pozwalajg okresli¢ sprawnos$¢ gospoda-
rowania spotki na rynku.

Tabela 1. Wybrane wskazniki finansowe

X1 | zysk brutto ze sprzedazy/aktywa ogdtem

Wskazniki X> | zysk netto/aktywa ogotem

rentownosci | X3 | zysk brutto/aktywa ogdlem
X4 | zysk z dziatalnosci operacyjnej/przychody netto ze sprzedazy
X | aktywa obrotowe bez krotkoterminowych rozliczen

mc/zobowigzania krotkoterminowe
L X, | aktywa obrotowe bez krotkoterminowych rozliczen mc-
WSkaZI,"l.ﬂ zapasy/zobowigzania krotkoterminowe
plynnosci

kapitat obrotowy/aktywa ogotem

inwestycje krotkoterminowe/zobowigzania krotkoterminowe

zobowigzania krotkoterminowe/aktywa ogotem

zobowigzania ogotem/aktywa ogdtem

Wskaziki | %11

kapital wlasny/zobowigzania ogotem

zadluzenia

(kapital wtasny + zobowigzania dlugoterminowe)/aktywa trwate

(zysk netto + amortyzacja)/zobowigzania ogbtem

zysk brutto/zobowigzania krotkoterminowe

koszty operacyjne (bez pozostatych kosztow operacyj-
nych)/zobowiazania krétkoterminowe

Wskazniki
sprawnosci

przychody ze sprzedazy/suma bilansowa

przychody ze sprzedazy/naleznosci krotkoterminowe

Zrodto: opracowanie whasne.

Aby zbada¢ sile dyskryminacyjna cech przyjetych do prognozy,
warto$¢ kazdej z nich w probie uczacej obliczono oszacowanie warto-
éci pola pod krzywa ROC (Area Under the Curve — AUC) (por.
[Engelmann, Hayden, Tasche 2003; Krzysko i in. 2008]) (dla zmien-
nych, ktérych wyzsza wartos¢ jest typowa dla przedsigbiorstw zdro-
wych, przy obliczaniu AUC zmieniono znak zmiennej). Na rysunku 4
przedstawiono warto$ci AUC dla poszczegolnych cech. Oszacowanie
AUC jest rownowazne statystyce testu Manna-Whitneya oraz estyma-
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Rys. 4. Oszacowania AUC dla cech

Zrodto: opracowanie whasne.

Wyraznie wyrozniajace si¢ na tle pozostatych cech sg dwa wskaz-
niki rentownosci:
+ X, zysk netto/aktywa ogdtem,
* X, zysk brutto/aktywa ogdlem,
a takze dwa wskazniki zadluzenia:
*  X,5(zysk netto + amortyzacja)/zobowigzania ogotem,
X4 Zysk brutto/zobowiazania krotkoterminowe.
Na rysunku 5 przedstawiono krzywe ROC dla tych cech.
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Rys. 5. Krzywe ROC dla czterech najsilniej dyskryminujacych cech

Zrodto: opracowanie wlasne.

Rysunek 6 zawiera wykresy pudetkowe cech z podziatem na grupe
spotek finansowo zdrowych i bankrutow.
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Rys. 6. Wykresy pudetkowe dla czterech najsilniej dyskryminujacych cech

Zrodto: opracowanie whasne.

Mozna zauwazy¢, ze te cztery wskazniki charakteryzuja sie zbli-
zonymi krzywymi ROC i warto§ciami AUC. Analiza wykreséw pu-
detkowych wskazuje, ze pordwnywane zmienne cechuja si¢ wyraznie
wyzszymi wartosciami mediany dla spotek zdrowych. Zwraca uwage,
ze wskazniki zadluzenia X,i X,wykazuja znacznie wigksza zmien-

no$¢ w grupie spotek upadtych. Przewage wskaznikéw zadtluzenia
i rentownosci pod katem separacji spotek zdrowych od bankrutow
nalezy uzna¢ za oczekiwang 1 zgodna z intuicj3.
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3.3. Metody poréwnywane

W celu weryfikacji uzytecznosci metody SVM w prognozowaniu
bankructwa wyniki klasyfikacji uzyskane ta metoda zostaly zestawio-
ne z dwoma innymi modelami dyskryminacyjnymi. Ponizej wymie-
nione sa wykorzystane modele referencyjne wraz z uzasadnieniem ich
wyboru.

Jednowymiarowy model referencyjny

Jest to nieskomplikowana metoda klasyfikacji, w ktorej najpierw wy-
bierana jest (w oparciu o probe uczaca) najsilniej dyskryminujaca
cecha (na podstawie pola pod krzywa ROC), a nastepnie wyznaczana
jest dla niej optymalna warto$¢ progowa, w odniesieniu do ktorej do-
konywana jest pozniej klasyfikacja.

Zwrdéémy uwage, ze jednowymiarowy model referencyjny mozna
zinterpretowa¢ jako model prostego drzewa klasyfikacyjnego (decy-
zyjnego) z korzeniem i dwoma lis¢mi. Jego zadaniem jest ocena, czy
wobec rozpatrywanego zbioru danych w ogdle zasadne jest stosowa-
nie metod wielowymiarowych.

Klasyfikacja na podstawie modelu regresji logistycznej

Model regresji logistycznej (patrz np. [Cwik, Koronacki 2008; Hastie,
Tibshirani, Friedman 2009; Krzysko i in. 2008]) jest jednym z najpopu-
larniejszych i najczesciej rekomendowanych modeli w prognozowaniu
bankructwa (por. [Prusak 2005]). Wyniki uzyskane za pomoca SVM
warto zatem zestawi¢ z wynikami dla funkcji dyskryminacyjnej opiera-
jacej si¢ na modelu logitowym. Model ten okresla si¢ nastepujaco:

Py =1]%)
P(Y =-1|x)
Jego parametry estymowane sg najczesciej metoda NW z zastosowa-

niem iteracyjnego algorytmu Newtona-Raphsona (por. [Hastie,
Tibshirani, Friedman 2009]).

=W X+W,. (14)

3.4. Ocena wynikow klasyfikacji

Z powodu wzglgdnie matego rozmiaru proby uczacej wyodrgbnione;j
do badania przy ocenie wynikow klasyfikacji (por. [Cwik, Koronacki
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1) metod¢ ponownego podstawiania — oznaczong jako Resub.,

2) metode 5-krotnego sprawdzania krzyzowego (Cross Valida-

tion) — oznaczong jako CV,

3) metode LOOCYV (Leave One Out Cross Validation),

4) metode bootstrap.

W celu redukcji wariancji estymatora CV procedurg sprawdzania
krzyzowego powtorzono 1000-krotnie. Liczba iteracji umozliwita
podanie — obok usrednionego wyniku — kwantyli empirycznych rzedu
o, wynoszacego 5%, 50% (mediana) i 95%. Metode bootstrap wyko-
rzystano w zaproponowanym przez Efrona w [Enfron 1983] warian-
cie, zwanym bootsrapem 0,632.Liczba B replikacji bootstrapowych

wynosita 1000.

Zgodnie ze wskazaniami literaturowymi (por. [Hastie, Tibshirani,
Friedman 2009]) w kazdym przebiegu iteracji w metodzie sprawdza-
nia krzyzowego oraz metodzie bootstrap dokonywany byt dobodr pa-
rametréw modelu klasyfikacyjnego (parametry funkcji jadrowych,
wspolczynnik kosztu C) w oparciu o tzw. wewngtrzne 5-krotne spraw-
dzanie krzyzowe (Internal Cross-Validation).

Dla testowanych metod przyjeto nastgpujace oznaczenia:

* REF — jednowymiarowy model referencyjny,

* LOGIT — klasyfikacja metoda regresji logistycznej,

+ SVM G. — metoda SVM z funkcja jadrowa Gaussa,

+ SVM W. —metoda SVM z wielomianowg funkcja jadrowa.

W tabeli 2 podsumowano wyniki klasyfikacji. Do poréwnania me-
tod zastosowano estymatory aktualnego poziomu btedu klasyfikacji
(por. [Cwik, Koronacki 2008; Hastie, Tibshirani, Friedman 2009;
Krzysko i in. 2008]).
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Tabela 2. Wyniki klasyfikacji
Estymator 1000* 5-fold-CV

Bootstrap
Metoda blgdul Resub. | LOOCV | g | inediana| srednia| G | B=1000
REF 22% 39% 29% 37% 37% 51% 37%
LOGIT 10% 38% 23% 36% 35% 45% 37%
SVM G. 12% 32% 23% 32% 33% 45% 29%
SVM W. 10% 48% 32% 41% | 41% 55% 39%

Zrodto: opracowanie whasne.

Analizujac zaprezentowane wyniki, mozna zauwazy¢, ze najlep-
szym dopasowaniem do proby uczacej (metoda Resub.) wykazat si¢
model regresji logistycznej i wielomianowa wersja metody SVM.
Nalezy mie¢ na uwadze wlasciwosci estymatorow ponownego pod-
stawiania i traktowac je z ostroznoscia.

Dla wszystkich pozostalych metod estymacji btgdu widoczna jest
przewaga Gaussowskiego modelu SVM nad modelami konkurencyj-
nymi. Szczegolnie oszacowanie bootstrapowe odzwierciedla wyraznie
najlepsze wynik SVM z funkcja jadrowa Gaussa. Nalezy przy tym
zwroci¢ uwage, ze wielomianowy odpowiednik tej metody uplasowat
si¢ po przeciwnym koncu stawki, dajagc wyniki nierzadko stabsze na-
wet od jednowymiarowego modelu referencyjnego.

Oszacowania prawdopodobienstw bankructwa uzyskane w oparciu
0 SVM i algorytm Platta zestawiono z prawdopodobienstwami mode-
lowanymi za pomoca regresji logistycznej. W tym celu wygenerowa-
no 100 bootstrapowych replikacji proby uczacej, ktore postuzyly do
konstrukcji klasyfikatorow na podstawie porownywanych metod. Na-
stepnie kazdy estymator prawdopodobienstwa bankructwa przetesto-
wano na oryginalnej probie uczacej. Na rysunku 7 przedstawiono uzy-
skane krzywe ROC, usrednione (dzigki czemu ,,gtadkie”) wzgledem
wszystkich 100 replikacji.
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Rys. 7. Krzywe ROC dla estymatoréw prawdopodobienstwa bankructwa

Zrodto: opracowanie whasne.

Wyraznie widoczne jest, ze wersja SVM G. daje wyniki lepsze niz
modele logitowy i SVM W. Podobnie jak poprzednio mozna zauwa-
zy¢, ze osiggi SVM W. sg wyraznie stabsze niz pozostatych metod.
Ma to odzwierciedlenie w wartosciach AUC: 90%, 83% i 76% kolej-
nodla SVM G., LOGIT i SVM W.

4. Podsumowanie

Zaprezentowane wyniki §wiadcza o konkurencyjnosci metody SVM
wobec modeli referencyjnych. Szczegdlnie interesujacy pod katem dal-
szych badan w obszarze prognozowania bankructwa okazat si¢ wariant
metody wykorzystujacy funkcje¢ jadrowa Gaussa, ktory osiagal najlep-
sze rezultaty.

Niewielki rozmiar proby uzytej do badah moze jednak budzi¢
watpliwosci co do jej reprezentatywnosci dla problemu prognozowa-
nia bankructwa w Polsce. W zwigzku z tym nie mozna jednoznacznie

SLASKI
PRZEGLAD
STATYSTYCZNY
Nr 11 (17)



SLASKI
PRZEGLAD
STATYSTYCZNY
Nr 11 (17)

308 Damian Gaska

wyrokowa¢ o wyzszo$ci prognozowania SVM nad innymi modelami.
Przedstawione wyniki wskazuja jednak, ze SVM daje obiecujace per-
spektywy. Moga one stanowi¢ uzasadnienie dla kontynuacji badan
w tym zakresie. W szczego6lnosci warte przeanalizowania wydaje si¢
rozpatrzenie wigkszej proby uczacej, przeanalizowanie réznych hory-
zontow czasowych prognozy, innych wariantow funkcji jadrowych
czy eksperymentowanie z innymi zestawami zmiennych objasniaja-
cych. Charakterystycznym trendem przy doborze zmiennych objasnia-
jacych jest aktualnie wychodzenie poza zestaw wskaznikow czysto
finansowych 1 np. uwzglednianie miernikow koniunkturalnych dla
sektora (por. [Pociecha 2011]) czy tez wptywu potozenia geograficz-
nego firmy (por. [Prusak 2005; Korol, Prusak 2009]). W przypadku
spotek notowanych na gietdzie wazng informacje moga wnosi¢ czyn-
niki rynkowe.

Uzyskane wyniki sugeruja, ze dla problemu prognozowania ban-
kructwa metoda SVM moze stanowi¢ kompromis mi¢dzy prostotg
I fatwoScia interpretacji modelu, typowa dla klasycznych metod staty-
stycznych, takich jak liniowa analiza dyskryminacyjna Fishera, a sku-
tecznoscia klasyfikacji charakterystyczng dla wyrafinowanych technik
sztucznej inteligenciji.
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statvstvezny | APPLICATION OF SVM METHOD
N1 FOR BANKRUPTCY RISK ASSESSMENT
AND BANKRUPTCY PREDICTION

Summary: The purpose of the article is to present Support Vector Machines (SVM) as
a potentially useful tool in evaluation of bankruptcy risk and bankruptcy prediction. In-
vented by Vapnik, SVM method can be seen as a generalization of the classification by
discriminant hyperplanes. In recent years, this method has gained high popularity in
a number of applications where the problem of data classification is considered, including
the task of bankruptcy prediction. Due to its-good theoretical properties and high perfor-
mance, this method has been applied in a number of problems where data classification is
considered, including the task of bankruptcy prediction. In particular Platt's method can be
used to obtain estimation of probability of bankruptcy. In the article we will present em-
pirical results leading to the analysis of financial indicators of some companies.

Keywords: bankruptcy prediction, classification, Sector Vector Machines (SVM).





