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Streszczenie: Artykul pos§wigcony jest zagadnieniu prognozowania bankructwa. Koncep-
cja poddana analizie jest wykorzystanie w tym celu metody klasyfikatorow rozmytych
maksymalnego marginesu (Maximum Margin Fuzzy Classifiers — MMCF). Praca zawiera
zwigzla charakterystyke podej$¢ stosowanych do prognozowania bankructwa. Przedsta-
wiono najwazniejsze teoretyczne aspekty MMFC. W czgséci badawczej zaprezentowano
wyniki analizy poréwnawczej, ukazujac MMFC na tle tradycyjnie stosowanych metod.
Badanie dotyczyly przedsigbiorstw notowanych na Gieldzie Papieréw Wartosciowych
w Warszawie.

Stowa kluczowe: prognozowanie bankructwa, uczenie pod nadzorem, klasyfikatory
rozmyte maksymalnego marginesu.

1. Wstep

W artykule dokonano analizy klasyfikatorow rozmytych maksymal-
nego marginesu (ang. Maximum Margin Fuzzy Classifiers — MMFC
[Abe 2010a]) jako metody prognozowania bankructwa.

Metoda ta taczy w sobie cechy charakterystyczne dla uczenia pod
nadzorem i wnioskowania na gruncie logiki rozmytej. Dzieli przy tym
pewne wlasnosci z metoda wektoréw nosnych SVM (ang. Support
Vector Machines).

Uczenie pod nadzorem obejmuje pewna grupe metod taczaca kla-
syczne, statystyczne metody klasyfikacji, takie jak liniowa analiza
dyskryminacyjna, z algorytmami uczenia opartymi na technikach
sztucznej inteligencji. Wykorzystanie tego typu metod ma w progno-
zowaniu bankructwa dlugg tradycje.

W czgsci badawczej MMFC zostaty poréwnane z metodami klasy-
fikacji tradycyjnie stosowanymi w prognozowaniu bankructwa. Dane
dotyczyty polskich spotek notowanych na Gietdzie Papieréw Warto-
sciowych — GPW.



SLASKI
PRZEGLAD
STATYSTYCZNY

Nr 13(19)

72 Damian Gaska

2. Metody prognozowania bankructwa

Ponizej krétko scharakteryzowano ide¢ uczenia pod nadzorem oraz
metode SVM stanowigcg jego szczegdlny przypadek. Skupiono si¢
przy tym na tych cechach metody, ktore dziedziczy po nief MMFC.
Uczenie pod nadzorem (ang. supervised learning) obejmuje szero-
ki zakres metod klasyfikacji. W zadaniu prognozowania bankructwa
kazda obserwacja X =(X,X,,...,X,,)" jest wektorem cech opisuja-

cych spotke. W praktyce sg to najczesciej pewne liczbowe charaktery-
styki analizowanego przedsiebiorstwa, np. wskazniki finansowe, po-
chodzace z pewnego (ustalonego) okresu w przesztosci. Y oznacza
dychotomiczng etykiete klasy. Umownie przyjmiemy, ze Y =1 ozna-
cza spotke zagrozong upadioscia, za$ Y = —1przedsigbiorstwo o do-
brej kondycji finansowe;j.

Celem uczenia jest wyznaczenie funkcji d : X — {—1,1},czyli kla-
syfikatora. X — R” oznacza przestrzen, z ktorej pochodza obserwacje
X. Przy pomocy d mozna wowczas klasyfikowa¢ nowe obserwacje.
Klasyfikator konstruuje si¢ w oparciu o dane.

Dane wejsciowe (uczace) do budowy klasyfikatora tworza probe
uczacal, = {(X,, 1), (X,, 1,),....(X,,Y,)}. O istocie uczenia pod
nadzorem stanowi obecno$¢ zmiennej objasnianej Y w probie. W me-
todach uczenia bez nadzoru (jak np. analiza skupien) zmienna objas-
niana nie wystepuje.

Metoda uczenia pod nadzorem, ktora zyskata w ostatnich latach
duza popularno$¢ w wielu zastosowaniach, jest metoda wektorow
nos$nych (podpierajacych), w literaturze znana jako SVM (zob. [Vap-
nik 1995]).

Pelniejszy opis samej metody i jej wykorzystania w prognozowa-
niu bankructwa mozna znalez¢ w [Gaska 2013]. Tutaj zostaly wyrdz-
nione te cechy metody SVM, ktoére sa potrzebne do wprowadzenia
MMEFC. Sa to zasada maksymalizacji marginesu oraz wykorzystanie
funkcji jadrowe;.

Zasada maksymalizacji marginesu oznacza, ze poszukuje si¢ takiej
hiperptaszczyzny separujacej klasy, ktérej potozenie byloby optymal-
ne w tym sensie, ze jej odlegltos¢ od najblizszej obserwacji z proby
uczacej (tzw. margines) bylaby najwigksza.

W wariancie uogo6lnionym metody SVM obserwacje przeksztatca
si¢ do przestrzeni 0 wyzszym wymiarze za pomocg pewnego operato-
ra ¢ irozwigzuje problem optymalizacyjny w tej nowej przestrzeni.
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Ze wzgledu na to, ze problem optymalizacyjny zdefiniowany w
metodzie SVM wyraza si¢ w terminach iloczynéw skalarnych
<X,,X,>, W przestrzeni wyzszego wymiaru problem bedzie zalezat
od obserwacji poprzez iloczyny < p(X,),p(X ;) >. Twierdzenie Mer-
cera (zob. np. [Krzysko i in. 2008; Burges 1998]) orzeka, ze dla pew-
nych rodzajow funkcji jadrowych K(u,v)istnieje operator ¢ taki, ze
funkcje te daja si¢ wyrazi¢ jako iloczyny skalarne < ¢(u),p(v)>.
Pozwala to na rozwazanie nieliniowej wersji metody SVM bez poda-
wania jawnej postaci przeksztalcenia @. Wystarcza bowiem obranie
odpowiedniej funkcji jadrowej K(-,-), spelniajacej zatozenia twier-
dzenia Mercera, 1 przyjecie < o(X,),@(X;)>=K(X,,X;). Rozumo-
wanie to znane jest w literaturze (zob. [Abe 2010a; Hastie i in. 2009])
jako ,,sztuczka z funkcjg jadrowa” (ang. kernel trick).

W praktycznych zastosowaniach stosowane sg gtdéwnie dwie funk-
cje jadrowe:
funkcja jadrowa Gaussa:

K(uv)=exp(-zu-vlf), €]
funkcja jadrowa wielomianowa stopnia ¢ :

Ku,v)=1+u'v)’, ge{l,2,...}. (2)

3. Klasyfikatory rozmyte maksymalnego marginesu
(MMFC) iich zwiazki z SVM

Metoda klasyfikatoréw rozmytych maksymalnego marginesu (zob.
[Abe 2010b]) z SVM dzieli takie wlasnosci jak uczenie pod nadzo-
rem, zasada maksymalizacji marginesu i kernel trick, zachowujac przy
tym mozliwos$¢ interpretacji w charakterze wnioskowania rozmytego.

Podobnie jak w przypadku SVM, metod¢ mozna rozwazaé w wer-
sji rozszerzonej, odwzorowujac nieliniowo przestrzen obserwacji do
przestrzeni 0 wyzszym wymiarze za pomocg pewnego operatora (.
Dla kazdej z klas definiuje si¢ wowczas regute rozmyta (zob. [Abe
2010b; Rutkowski 2005]):

RY : JEZELI ¢(X) jest C, TO X nalezy do klasy Y =y,

gdzie y e {—1,1} ijak dotychczas ,,1” oznacza bankruta, a ,,—1” spotke
finansowo zdrowa. C, oznacza wektor sredni klasy y:
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gdzie N(y)jest liczba elementéw z klasy y w probie uczacej, a X'

i-tym elementem tak okreslonego podzbioru. Dla kazdej z dwu okre-
slonych wyzej klas definiuje si¢ jej funkcje przynaleznosci w rozsze-
rzonej przestrzeni @(X):

Hy,,,(X) = exp(=1, (X)), A3)

2
(X
gdzie h,, ,(X) = 4o, X oraz

a
v

d,,(X)=(@X)-C,)’ Q;y (p(X)=C)), 4)

za$ QJr to tzw. uogolniona macierz odwrotna (ang. pseudo-inverse
P,y

matrix — zob. np. [Abe 2010b]) do macierzy kowariancji elementow
z klasy Y = y w rozszerzonej przestrzeni.

Dodatnie wspotczynniki «,, wystgpujace w (3), petnig rol¢ para-
metrow. Przy « =1funkcja 2 w (3) jest standardowg odlegtosciag Ma-
halanobisa p(X)od C,.

Na podstawie uzyskanej reguly rozmytej konstruuje si¢ klasyfika-
tor. Nowa obserwacj¢ przyporzadkowuje si¢ do tej z dwu klas, dla
ktorej odpowiednia funkcja przynaleznosci (3) ma wyzszg wartosc.
W tym sensie jest to metoda uczenia pod nadzorem, dajgca na wyjsciu
standardowg, dwuwartosciowa funkcje dyskryminacyjna.

Podobnie jak w klasyfikacji SVM, nie chcemy podawaé ¢ w spo-

sob jawny, ale wykorzystac kernel trick. W tym celu nalezy pokazac,
ze problem mozna przeformutowa¢ do postaci, w ktorej zaleznos$¢ od
obserwacji bedzie si¢ wyraza¢ w terminach ich iloczynow skalarnych.
Pozwoli to na podstawienie: <o(X,),o(X,)>=K(X,,X,). W [Abe

2010a] pokazano jak — po serii przeksztalcen — mozna przeformuto-
wa¢ pod tym katem (4). Ze wzgledu na to, ze zapis ostatecznej postaci
funkcji staje si¢ skomplikowany, nie zostat tutaj przytoczony.
Analogicznie jak dla SVM, aby zwigkszy¢ zdolnos¢ do prawidtowe;j
klasyfikacji nowych obserwacji, maksymalizuje si¢ margines oddziela-
jacy klasy. W tym przypadku odbywa si¢ to poprzez odpowiednie do-
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pasowanie parametrow «,,, ktore sa odpowiedzialne za nachylenie funk-

cji przynaleznosci (3). Idea ta zostata zilustrowana na rys. 11 2.

| bankrut
| )

Spotka zdrowa

Margines

Rys. 1. Maksymalizacja marginesu

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie [Abe 2010b].

Symbole e i ¢ oznaczaja obserwacje z proby uczacej, kolejno z
klasy bankrutéw i spotek zdrowych, ktorych odlegtos¢ od klasy prze-
ciwne] jest mozliwie najmniejsza. Granica decyzyjna lezy wowczas
pomigdzy cienszymi krzywymi zaznaczonymi na rys. 1.

W lewej czgsci rys. 2 widac, ze jezeli obserwacja e nalezy do kla-
sy bankrutéw, to jest prawidtowo sklasyfikowana, gdyz warto$¢ funk-
cji przynaleznosci jest wyzsza dla tej klasy. Nie ulegnie to zmianie do
momentu, w ktorym nie zwiekszymy nachylenia funkcji przynalezno-
sci az do przekroczenia poziomu zaznaczonego krzywa przerywana.

Przez analogi¢ — obserwacja nalezaca do klasy spotek zdrowych ¢,
zaznaczona w prawej czesci rys. 2, nie zostanie blednie sklasyfikowa-
na, dopoki nie zmniejszy si¢ nachylenia funkcji przynaleznosci dla
klasy bankrutow ponizej poziomu zaznaczonego krzywa przerywana.
Biorac pod uwage wszystkie obserwacje, mozemy wyznaczy¢ dolng
1 gorng granice¢ dla ¢, , w obrebie ktorych nie dojdzie do wzrostu licz-

by blednie klasyfikowanych obserwacji.

Maksymalizacje marginesu uzyskamy zatem, jezeli za o, przyj-
miemy warto$¢ w srodku przedziatu o krancach wyznaczonych przez
warto$ci skrajne. Majac wyznaczone a;, analogiczne rozumowanie
przeprowadza si¢ dla a( ). Pelny opis algorytmu wyznaczania a, op-
tymalnych pod katem maksymalizacji marginesu mozna znalez¢
w [Abe 2010b].
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bankrut spoétka zdrowa bankrut spoétka zdrowa

stopien przynaleznosci
stopien przynaleznosci

Rys. 2. Gorna granica dla o, (klasa bankrutow), przy ktorej nie dochodzi
do blednej klasyfikacji — lewa czg$¢. Dolna granica dla a; przy ktorej nie dochodzi
do bledniej klasyfikacji — czgs¢ prawa.

Zré6do: opracowanie whasne na podstawie [Abe 2010b].

4. Wyniki badan

Celem przeprowadzonych badan byto poréwnanie r6znych metod kla-
syfikacji w zastosowaniu do prognozowania bankructwa w warunkach
rynku krajowego, ze szczegdlnym uwzglednieniem metody MMFC.
Zwrdémy uwage, ze — przy przyjetych zatozeniach — ostatecznym
rozstrzygnigciem w klasyfikacji metoda MMFC jest dychotomiczna
decyzja o przynaleznos$ci obserwacji do jednej z dwoch grup. Jest to
zatem decyzja wyrazajaca si¢ w klasycznej, zero-jedynkowej logice.

Mozliwo$¢ rozpatrywania wyniku w dziedzinie zbioréw rozmytych

(poprzez analize wartosci odpowiednich funkcji przynaleznos$ci) sta-

nowi pewng dodatkowa mozliwo$¢ interpretacyjna (zob. [Korol 2013;

Nogueira 2005; Korol 2011; Devulapalli i Vadlamani 2009]). Z tego

powodu MMFC zostaty poréwnane z innymi metodami, w ktérych

reguta dyskryminacyjna wyznaczana jest w oparciu o probe uczaca (sa
to zatem metody uczenia pod nadzorem). Petna lista przetestowanych
metod przedstawia si¢ nastepujaco:

e Kklasyfikacja z zastosowaniem modelu regresji logistycznej (zob.
np. [Cwik 1 Koronacki 2008; Hastie i in. 2009; Krzysko i in. 2008;
Ostasiewicz 2012]),
las losowy (zob. [Breiman 2001]),

e metoda k-najblizszych sasiadow (ang. k-Nearest Neightbours,
K-NN, np. [Krzysko i in. 2008; Cwik i Koronacki 2008; Hastie
1in. 2009]),
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Wykorzystane dane pochodza z rocznych sprawozdan finansowych
spotek notowanych na GPW w latach 2008-2014 (do marca). Podstawa
badan byta analiza rocznych sprawozdan za rok poprzedzajacy o dwa
lata date upadtosci, co uznaje si¢ za rozsadny kompromis pomigdzy
oczekiwang skutecznoscig predykcji — z jednej strony, a praktyczng
przydatnoscig klasyfikatora — z drugiej (zob. [Prusak 2005]).

Z analiz wylaczone zostaly firmy z sektora finansowego, ze
wzgledu na ich odmienng charakterystyke. Ostatecznie wytoniono 94
spotki, w tym 37, ktore oglosity upadtos¢ we wspomnianym okresie.
Probe konstruowano w ten sposob, by — w miar¢ mozliwosci — spotki
,zdrowe” byty zblizone do poszczegdlnych bankrutow pod wzgledem
sektora dziatalnosci oraz wielkosci przedsigbiorstwa.

Jako cechy przyjeto zestaw wskaznikow finansowych. Ich wyko-
rzystanie do oceny kondycji spotek i prognozowania bankructwa ma
dlugg tradycje 1 jest stosowane w tym kontekscie od lat 60. ubieglego
wieku (zob. np. [Beaver 1966]). Istotng przestanka takiego doboru
cech byla réwniez dostepnos¢ danych statystycznych. Zestaw cech
przedstawiono w tabeli 1.

Tabela 1. Wybrane wskazniki finansowe

Wskazniki | X; | zysk brutto ze sprzedazy/aktywa ogolem

rentownosci | x, | zysk netto/aktywa ogétem

X3 | zysk brutto/aktywa ogotem

X, | zysk z dziatalnosci operacyjnej/ przychody netto ze sprzedazy
Wskazniki | Xg | aktywa obrotowe bez krotkoterminowych rozliczen

plynnosci migdzyokreswych/zobowigzania krotkoterminowe

X, | aktywa obrotowe bez krotkoterminowych rozliczen
mi¢dzyokresowych — zapasy/zobowigzania krotkoterminowe
X, | kapitat obrotowy/aktywa ogoélem

Xg | inwestycje krotkoterminowe/zobowigzania krotkoterminowe
Wskazniki | Xy | zobowiazania krotkoterminowe/aktywa ogdtem

zadluzenia | x, | zobowigzania ogdtem/aktywa ogdtem

X14| kapital wlasny/zobowiazania ogotem

X1,| (kapitat wlasny + zobowiazania dlugoterminowe)/aktywa trwate
X13| (zysk netto + amortyzacja)/zobowigzania ogblem

X14| zysk brutto/zobowiazania krotkoterminowe

Wskazniki | X;5| koszty operacyjne(bez pozostatych kosztéw operacyj-
sprawnosci nych)/zobowigzania krotkoterminowe

X1¢ przychody ze sprzedazy/suma bilansowa

X17| przychody ze sprzedazy/naleznosci krotkoterminowe

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Zgodnie z przyjetymi zalozeniami badawczymi, uzyskane wyniki
miaty umozliwi¢ poréwnanie roznych metod klasyfikacji w zagadnie-
niu prognozowania bankructwa. W szczego6lnosci oznacza to, ze kazda
metoda powinna wykorzystywac ten sam bazowy zbior danych.

Che¢ rzetelnego poréwnania zobowigzuje ponadto do przetesto-
wania metod przy réznych wariantach przetwarzania wstepnego da-
nych i/lub wyboru cech, tak aby kazda miata szans¢ by¢ zastosowana
w warunkach najbardziej dla niej sprzyjajacych. Wyciagnigte w ten
sposob wnioski beda bowiem bardziej przydatne z punktu widzenia
praktycznych uzytkownikow modeli prognozowania bankructwa.
Mozna si¢ np. spodziewaé, ze w klasyfikacji metoda najblizszych
sasiadow najlepsza zdolno$¢ dyskryminacyjng uzyskamy (zob.
[Krzysko 1 in. 2008]) po standaryzacji danych. Z kolei w algorytmie
lasow losowych zwykle nie ma potrzeby wstepnego przetwarzania lub
stosowania wyboru cech. Takie przypuszczenia mozna formutowac na
wstepie, jednak nie mozna mie¢ tutaj pewnosci, dlatego skutecznos¢
wszystkich metod sprawdzono przy ré6znych wariantach przetwarzania
wstepnego i/lub wyboru cech. Miato to na celu zagwarantowanie, ze
wyniki nie beda zaburzone wyborem badacza co do techniki przetwa-
rzania danych optymalnej dla danej metody.

Ostatecznego poréwnania dokonuje si¢ zatem dla wynikow uzy-
skanych dla kazdej metody w najbardziej sprzyjajacym dla niej wa-
riancie, majac jednak w pamigci, ze oryginalny, bazowy zbidr danych
uczacych byt wspdlny dla wszystkich metod.

Tabela 2. Warianty wyboru cech i przetwarzania wstepnego danych

Techniki wyboru cech

Nazwa/Oznaczenie Opis

Wi Wyboér cech wykorzystujacy zestawienie metody bootstrap
i procedury wstecznej eliminacji (ang. backward eliminaction) —
szczegbty opisane w dalszej cze$ci paragrafu.

w2 Wybor cech najsilniej dyskryminujacych na podstawie testu
Wilcoxona-Manna-Whitney’a, eliminacja cech skorelowanych
liniowo.

Techniki przetwarzania danych

Standaryzacja Przeksztalcenie polegajace na odjeciu $redniej oraz podzieleniu
przez odchylenie standardowe.
PCM Wykorzystanie metody sktadowych glownych (PCM, principal

components method, zob. np. [Hastie i in. 2009; Krzysko i in.
2008; Cwik i Koronacki 2008]). Redukcja do sktadowych thuma-

czacych 90% zmiennosci danych.

Zrodto: opracowanie wlasne.
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wstepnego z metodami wyboru cech, majac jednocze$nie na uwadze,
ze dana technika wyboru cech moze teoretycznie dawa¢ w rezultacie
inny ich podzbioér na danych oryginalnych, a inny, jesli dane podda si¢
wczesniej standaryzacji. Oczywiscie nie stosowano wszystkich moz-
liwych kombinacji. Na przyklad metoda skladowych gltéwnych sama
w sobie umozliwia redukcje wymiaru danych i nie taczono jej dodat-
kowo z wyborem cech. Pelng liste zastosowanych kombinacji wska-
zano w tabeli 4 z wynikami.

Wybor cech W1 opierat si¢ na wykorzystaniu 100 bootstrapowych
replikacji proby uczacej. Nastgpnie dla kazdej replikacji wybierany
byt podzbiér cech metoda krokowa eliminacji wstecznej dla modelu
logitowego (ang. backward elimination zob. [Agresti 2002]).

Procedura wstecznej eliminacji rozpoczyna si¢ od modelu pelnego
— zawierajacego wszystkie cechy. Nastepnie sekwencyjnie eliminuje
si¢ poszczegolne sktadniki. W kolejnych krokach usuwa si¢ z modelu
te zmienng, ktorej usunigcie ma najmniejszy wptyw na redukcje war-
tosci miary dopasowania modelu (w tym przypadku bylo to kryterium
Akaikego — AIC). Eliminacje¢ powtarza si¢ dopdki jakos¢ dopasowa-
nia nie spadnie w sposob istotny. Procedurg eliminacji wstecznej
przeprowadza si¢ dla kazdej replikacji bootstrapowej proby uczace;,
uzyskujac w ten sposob 100 zestawdw cech, przy czym w b-tym ze-
stawie znajduja si¢ cechy, ktore pozostatyby w modelu po wykonaniu
wstecznej eliminacji dla b-tej proby bootstrapowe;.

W kolejnym etapie wybierana byta cecha najczgéciej wystepujaca
w uzyskanych zestawach. Wybor powtarzano, wybierajac kolejno
cechy, ktore pozostawaty najczesciej, biorgc jednak pod uwage tylko
te replikacje, w ktérych do modelu zakwalifikowano cechy wybrane w
poprzednich krokach itd.

Procedur¢ konczono, gdy w kolejnej iteracji algorytmu miataby
zosta¢ wybrana cecha, ktorej wspolczynnik okreslajacy frakcje tych
replikacji, dla ktérych cecha nie byta wykluczana w procedurze bac-
kward elimination, byl ponizej 60% liczby wszystkich replikacji.

W wyniku zastosowania tej metody na pelnym zbiorze danych (pro-
cedure wyboru cech powtarzano w kolejnych przebiegach metody cross-
validation, zgodnie ze schematem opisanym nizej, dla r6znych podzbio-
row uczacych), wybrano nastgpujace cechy: X, X,,, X, oraz X,,.

Nr 13(19)

W ramach wyboru cech W2 wsréd atrybutow, ktorych modut
wspotczynnika korelacji Pearsona przekraczat wartos¢ 0,7, wybierany
byt atrybut najsilniej dyskryminujacy na podstawie testu Wilcoxona-
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-Manna-Whitney’a. Przy czym ograniczono si¢ do cech istotnie dys-
kryminujacych, tj. na poziomie istotnosci a =0,05w tescie WMW.

W tej metodzie — przy pelnej 1 nie poddanej przetwarzaniu probie
uczacej — wybrane zostaly cechy: X,, X, X oraz X ,. Narys. 3 zilu-

strowano rozktady wyselekcjonowanych w ten sposob cech w grupach
spotek zdrowych i1 bankrutow.

03 02 01 00 01 02 o 1 2 3 4
Spoika zdrowa banknut

00 05 10 15 20

bankmt

T T T T U
00 05 10 15 20
X3 X5 X6

Spolka zrowa

G0 45 oo 08 10
T T S S S
spolka zdrowa banknit

Rys. 3. Wykresy pudetkowe dla wybranych cech w grupach spotek zdrowych i bankrutow

\\\\\\\\\\\\\\ T T T T
00 02 04 08 08 10 12 10 05 00 05 10

X8 Xx14

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Przy ocenie wynikoéw klasyfikacji wykorzystana zostala metoda
5-krotnego sprawdzania krzyzowego (ang. 5-fold cross-validation,
zob. [Kohavi 1995]), nazywana dalej CV. W metodzie tej proba
uczaca dzielona jest losowo na pig¢ mozliwie rownych czesci. Czte-
ry z nich stuza do konstrukcji klasyfikatora, a pozostata stanowi pro-
be testowg. Procedure uczenia i testowania powtarza si¢ S5-krotnie
przy zmieniajacym si¢ podzbiorze testowym, nastgpnie usrednia si¢
uzyskane wyniki.

Zaleta metody CV jest fakt, ze pozwala jednocze$nie uwzglednié
dwa trudne do pogodzenia wymagania. Po pierwsze do uzyskiwania
oszacowan wskaznikoéw skutecznosci klasyfikacji wykorzystywane sg
wszystkie dostepne obserwacje (w przeciwienstwie do metody podzia-
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hu préby na dane konstrukcyjne i testowe, gdzie cze$¢ obserwacji zo-
staje zupetnie wykluczona z budowy funkcji klasyfikacyjnych).

Po drugie zachowana jest przy tym reguta, ze w zadnym momen-
cie funkcja klasyfikacyjna nie jest testowana na obserwacji, ktora byta
wykorzystana do jej konstrukcji.

Metoda CV pozwala rowniez na poréwnywanie wskaznikow sku-
teczno$ci klasyfikacji pomigdzy wynikami uzyskanymi dla réznych
wariantow przetwarzania wstgpnego danych. Pod warunkiem jednak,
ze w kazdym przypadku zachowana jest ta sama liczba obserwacji,
oraz kazdej obserwacji w zbiorze przetworzonym mozna przypisac
doktadnie jedng obserwacj¢ z oryginalnej proby. Zwro¢my uwage, ze
opisane wczesniej techniki przetwarzania wstgpnego danych pozwala-
ja na zachowanie tych zalozen.

W analizie wykorzystano wariant metody CV z probkowaniem
warstwowym (ang. stratified sampling). Oznacza to, ze losowe po-
dzialy proby byty generowane w ten sposob, by, w miar¢ mozliwosci,
zachowac oryginalne proporcje klas.

Zgodnie z zaleceniami literaturowymi (zob. [Hastie i in. 2009]),
w przypadku metod obejmujacych wieloetapowa budowe klasyfikatora,
te kroki, w ktorych analizowane sg etykiety klasy Y powinny by¢ po-
wtarzane osobno dla kazdego podzialu danych w metodzie CV. Taki-
mi etapami moga by¢ np. wybor cech, redukcja wymiaru, czy ustala-
nie warto$ci parametréw poprzez kalibracje. Niekiedy wymaga to
dodatkowej, wewnetrznej petli sprawdzania krzyzowego (tzw. inter-
nal cross-validation loop), osobno dla kazdego podzialu generowane-
go w nadrzgdnym przebiegu metody.

Zanim dokona si¢ podziatéw w metodzie sprawdzania krzyzowego
dopuszczalne sg jedynie takie etapy konstrukcji klasyfikatora, w kto-
rych etykiety klas ,,nie s3 widoczne”, co obejmuje np. normalizacj¢
czy standaryzacje¢ cech oraz rozne techniki uczenia bez nadzoru — np.
metodg sktadowych gtéwnych.

Odstapienie od tej zasady moze prowadzi¢ do blednych wnioskow.
Uzasadnienie takiego postepowania, a takze przyktad nieprawidtowe-
go oraz poprawnego wnioskowania o jakosci klasyfikacji w oparciu
o metodg cross-validation mozna znalez¢ w [Hastie i in. 2009].

Praktyczng strong¢ przeprowadzonych badan ilustruje tabela 3.
W kolumnie drugiej ujeto to, co w danej metodzie stanowi o istocie
uczenia pod nadzorem.

Porownujac — po kolei dla kazdej obserwacji — jej prawdziwg kla-
s¢ ze wskazaniem klasyfikatora (uzyskanym, gdy obserwacja weszla
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Tabela 3. Podsumowanie metod

Metoda

Zasadnicza idea uczenia

Parametry dodatkowe — ustalane
z gory lub w wyniku kalibracji
(ang. internal CV)

Klasyfikacja

z wykorzystaniem
modelu regresji
logistycznej

Estymacja wspotczynnikoéw mode-
lu metoda NW.

Las losowy

Wyznaczanie podzialow w wierz-
chotkach budowanych iteracyjnie
drzew decyzyjnych.

Liczba konstruowanych drzew
klasyfikacyjnych byla ustalona na
500, co jest wartoscia domys$lng
biblioteki randomForest pakietu
statystycznego R.

K-NN

Metoda wymaga ,,zapamigtania”
calej proby uczacej, co umozliwia
wyznaczenie najblizszych sasia-
dow nowych obserwacji

Liczba k najblizszych sasiadow.
(wyznaczana w wewnetrznej petli
5-fold CV)

SVYM

Wyznaczenie warto$ci parametrow
modelu w wyniku rozwigzania
nieliniowego problemu optymali-
zacyjnego (zob. np. [Gaska 2013;
Burges 1998)).

Parametry  funkcji  jadrowych
(wyznaczane w wewnetrznej petli
5-fold CV)

MMFC

Wyznaczenie wektoréw $rednich
oraz macierzy kowariancji ko-
niecznych do obliczenia odleglosci
Mabhalanobisa. Dopasowanie
parametrow a, funkcji przynalez-
nosci (3) stanowito réwniez inte-
gralng czes$¢ uczenia.

Parametry  funkcji  jadrowych
(wyznaczane w wewnetrznej petli
5-fold CV)

Zrodlo: opracowanie wlasne.

do podproby testowej w metodzie CV), mozna wyznaczy¢ nastepujaca

tabele kontyngencji:
Y=-1 Y=1
d(X)=-1 TN FN
dX)=1 FP TP

gdzie: TN (ang. True Negatives) oznacza liczbe spotek zdrowych wila-
sciwie sklasyfikowanych, FN (ang. False Negatives) — liczbe bankru-
tow btednie zaklasyfikowanych do klasy spotek zdrowych, FP (ang.
False Positives) — liczbe spotek zdrowych zaklasyfikowanych do ban-
krutéw, zas TP (ang. True Positives) — liczbe bankrutow wlasciwie
zaklasyfikowanych.

Dla klasyfikatora d mozemy wodwczas oszacowa¢ dokladnosé
klasyfikacji (ACC, Accuracy), tzn. warto$¢ prawdopodobienstwa
ACC = P(d(X)=Y),jako
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_ PRZBGLAD
ACC=(TP+TN)/(TP+TN + FP+FN). (5) STATYSTYCZNY
Nr 13(19)

Ponadto istotnym kryterium w ocenie klasyfikacji powinna by¢
wlasciwa identyfikacja spotek zagrozonych bankructwem. Przy czym
pozadane byloby — po pierwsze — by klasyfikator wtasciwie progno-
zowat bankructwo w grupie spotek, ktore rzeczywiscie upadng, co
sprowadza si¢ do maksymalizacji prawdopodobienstwa warunkowego
TPR =P(d(X)=1|Y =1). TPR oznacza True Positive Rate 1 jest tez

czasem okre$lane jako ,,czuto$¢” klasyfikatora (ang. sensitivity, recall,
zob. [Krzysko 1 in. 2008]). Naturalnym, czg¢stosciowym estymatorem

tej wielkosci jest TPR = TP/ (FN + TP).

Po drugie chcielibysmy, by wsrdéd spotek zaklasyfikowanych
do bankrutow byly przedsigbiorstwa faktycznie upadte. Oznacza
to maksymalizacj¢ prawdopodobienstwa PPV =P(Y =1|d(X)=1).
PPV oznacza Positive Predicitive Value, co jest tez nazywane pre-
cyzja (ang. precision) klasyfikacji 1 jest szacowane jako
PPV =TP/(FP +TP).

W zaprezentowanych wynikach podajemy ich wspolng miare, bi-
lansujaca przeciwstawne TPR i PPV. Jest to tzw. F-score 1 jest zdefi-
niowany jako $rednia harmoniczna

F._ =2(PPV-TPR)/(PPV +TPR). (6)

score

Wartosci Fi.,r. mieszcza si¢ w przedziale [0, 1], przy czym jako$¢
predykcji jest tym wigksza im warto$ci blizsze sa 1.

Kolejnym badanym wskaznikiem byt wspotczynnik korelacji Mat-
thewsa wyrazajacy si¢ wzorem

TPxTN — FPxFN

MCC = .
J(TP+ FP)(TP+ FN)(TN + FP)(TN + FN)

()

Okresla on korelacje pomiedzy klasg prognozowang a obserwowang.
Przyjmuje wartosci z przedzialu [—1,1], gdzie wartos¢ ,,— 17 oznacza
catkowitg niezgodnos¢, ,,0” — zbieznos¢ nie lepsza niz losowa, a ,,1” —
identycznos$¢.

W tabeli 4 zaprezentowano wyniki. W zamiarze redukcji wariancji
estymatorow uzyskanych metodg CV procedur¢ sprawdzania krzyzo-
wego powtorzono 1000 -krotnie, a warto$ci usredniono.

W wiekszosci przypadkow metody wykazalty w miarg wysoka
zdolno$¢ dyskryminacyjng. Spogladajac na wszystkie trzy kryteria
jakosci klasyfikacji (5), (6) 1 (7), mozna zauwazy¢, ze najwigksza sku-



84 Damian Gaska

SLASKI
PRZEGLAD
STATYSTYCZNY | Tabela 4. Skutecznos¢ klasyfikacji
Nr 13(19) Wariant ACC Fiscore MCC
Dane oryginalne
Logit 66% 53% 25%
Las losowy 74% 60% 40%
K-NN 61% 17% 3%
SVM z funkcja jadrowa Gaussa 76% 63% 45%
SVM z funkcja jadrowa wielomianowa 71% 54% 33%
MMFC z funkcja jadrowa Gaussa 65% 53% 22%
MMFC funkcja z funkcja jadrowa wielomianowa 69% 33% 28%
Dane standaryzowane
Logit 66% 53% 24%
Las losowy 72% 58% 38%
K-NN 72% 53% 35%
SVM z funkcja jadrowa Gaussa 74% 63% 43%
SVM z funkcja jadrowa wielomianowa 67% 50% 24%
MMFC z funkcja jadrowa Gaussa 72% 62% 40%
MMFC funkcja z funkcja jadrowa wielomianowa 68% 32% 23%
Wybér cech metodg bootstrap (W1)
Logit 69% 56% 31%
Las losowy 67% 49% 24%
K-NN 64% 13% 0%
SVM z funkcja jadrowa Gaussa 64% 34% 12%
SVM z funkcja jadrowa wielomianowa 63% 50% 19%
MMFC z funkcja jadrowa Gaussa 67% 54% 27%
MMFC funkcja z funkcja jadrowa wielomianowa 67% 39% 19%
Wybdr cech, test Wilcoxona-Manna-Whitney’a (W2)
Logit 72% 59% 38%
Las losowy 71% 58% 35%
K-NN 70% 44% 28%
SVM z funkcja jadrowa Gaussa 69% 44% 26%
SVM z funkcja jadrowa wielomianowa 70% 48% 29%
MMFC z funkcja jadrowa Gaussa 70% 64% 39%
MMFC funkcja z funkcja jadrowa wielomianowa 69% 59% 33%
Standaryzacja + wybor cech (W2)
Logit 72% 58% 37%
Las losowy 71% 57% 34%
K-NN 72% 46% 35%
SVM z funkcja jadrowa Gaussa 69% 44% 26%
SVM z funkcja jadrowa wielomianowa 67% 43% 25%
MMFC z funkcja jadrowa Gaussa 72% 66% 42%
MMFC funkcja z funkcja jadrowa wielomianowa 71% 56% 34%
Metoda sktadowych gtéwnych (PCM)

Logit 62% 33% 8%
Las losowy 64% 41% 14%
K-NN 62% 16% 2%
SVM z funkcja jadrowa Gaussa 65% 38% 14%
SVM z funkcja jadrowa wielomianowa 67% 50% 24%
MMFC z funkcja jadrowa Gaussa 66% 35% 17%
MMFC funkcja z funkcja jadrowa wielomianowa 64% 42% 14%

Zrodto: opracowanie wlasne.
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teczno$¢ uzyskano dla metody SVM z funkcja jadrowa Gaussa 1 da-
nych oryginalnych. Wielomianowy wariant SVM okazal si¢ prawie
zawsze stabiej dyskryminujacy od gaussowskiego odpowiednika.

Model regresji logistycznej dawal dobre wyniki pod warunkiem
zastosowania odpowiednich technik wyboru cech.

Zgodnie z oczekiwaniami metoda najblizszych sasiadow okazata
si¢ skuteczna jedynie przy standaryzacji danych. W innych wariantach
uzyskiwana korelacja miedzy klasa prognozowang a prawdziwa
(MCC, zgodnie z (7)) byta bliska 0.

Najbardziej uniwersalnymi klasyfikatorami okazaty si¢ las losowy
oraz MMFC z funkcja jadrowa Gaussa, dajac w miare dobre wyniki
klasyfikacji we wszystkich wariantach przetwarzania danych. Podob-
nie jak w przypadku SVM wyzsze warto$ci wskaznikow skutecznosci
klasyfikacji dla MMFC uzyskiwano z zastosowaniem gaussowskiej
funkcji jadrowej. Metoda MMFC w najlepszym dla siebie wariancie —
uwzgledniajacym standaryzacj¢ i eliminacje cech skorelowanych —
data wyniki zblizone do najlepszych, uzyskanych dla SVM i lasu lo-
sowego.

Redukcja wymiaru metoda sktadowych gtownych nie przyczynita
si¢ do poprawy wynikéw klasyfikacji.

W odniesieniu do podanych wczesniej wynikow, tam gdzie to bylo
mozliwe, podano parametry identyfikujace posta¢ klasyfikatora uzy-
skang w wariancie najkorzystniejszym dla danej metody (najpierw
wybrano wariant, przy ktorym osiggnig¢to najlepsze wyniki, nastgpnie
proces uczenia powtorzono dla wszystkich dostepnych danych w naj-
bardziej korzystnym wariancie).

Logit

Najkorzystniejszym wariantem okazal si¢ wybdr cech z pomocg testu
Wilcoxona-Manna-Whitney’a polaczony z eliminacjg cech wysoko
skorelowanych (ACC = 72%, Fsore = 59%, MCC = 38%, zgodnie
z wzorami (5), (6), (7)).

Ostatecznie model przedstawial si¢ nastgpujaco

exp(1,56 —21,7X, —0,18X, —1,37X, —3.54X, +2.8X,)
1+exp(1,56 —21,7X, - 0,18X, —1,37X, —3.54X, +2.8X )

P(Y=1|X) =

Las losowy

Zgodnie z oczekiwaniami metoda sprawdzita si¢ najlepiej na orygi-
nalnych (nieprzetworzonych) danych (ACC = 74%, Fsore = 60%,
MCC = 40%). Ze wzgledu na to, Ze u jej podstaw stoi ,,glosowanie”
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wielu drzew decyzyjnych, dla ktorych zestaw cech do podziatu byt
dobierany losowo, uzyskany klasyfikator trudno przedstawi¢ w proste;j
analitycznej postaci.

Interesujagcym wynikiem z punktu widzenia analityka badajacego
kondycj¢ finansowa spotek jest pojedyncze drzewo zbudowane
w oparciu o wszystkie cechy. Zostato ono przedstawione na rys. 4.

yos I8 X3 >= 00217
:

), N - .
is X7 >= -0.0647 Is X3 >= -0.067|

. @ )
is X9 < 0.437

73] 5 7!
3 " os) bac”
10 51%/ lp62 9%/ lpas 15%/) los2 129 i op 149

Rys. 4. Drzewo decyzyjne. W lisciach (wegztach koncowych, zaznaczonych na biato)
wskazano dominujacg klase (1 lub —1), podano frakcje spotek zdrowych (po lewej stronie)
oraz procent obserwacji z proby trafiajacej do liscia (z prawe;j strony)

Zrodlo: opracowanie wlasne.

K-NN

Metoda najblizszych sasiadéw osiaga najlepsze wyniki przy standary-
zacji danych (ACC = 72%). W wyniku kalibracji optymalng wartos¢
parametru k oszacowano na 8 (analizowano zakres od 1 do 25).

SVM

Najwyzsza skuteczno$¢ klasyfikacji dla tej metody uzyskano na
danych oryginalnych w wariancie z funkcja jadrowg Gaussa
(ACC =T76%, Fscore= 63%, MCC = 45%, zgodnie ze wzorami (5), (6),
(7)). Uzyskano nastgpujaca optymalng posta¢ dla tej funkcji

K(u,v)= exp(—0,069 lu—v ||2).
MMFC

Najlepszy wynik (ACC = 72%, Fiore = 66%, MCC = 42%) uzyskano dla
wersji z funkcja jadrowa Gaussa postaci K (u,v) = exp(—2.29 [u—v ||2).
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Parametry o, 1 ¢, funkcji przynaleznosci (3) wyniosty w tym wa-

D
riancie odpowiednio 8,99 i 37,6. Opcja najkorzystniejsza dla tej meto-
dy bylo polaczenie standaryzacji i eliminacji cech metodag W2 (zob.
tabela 2).

5 Podsumowanie

Zbadane w tej pracy klasyfikatory rozmyte maksymalnego marginesu
MMEFC cechuja si¢ skutecznoscig predykcyjng porownywalng z meto-
dami uczenia pod nadzorem tradycyjnie wykorzystywanymi w pro-
gnozowaniu bankructwa oraz w innych zagadnieniach klasyfikacji.

Ze wzgledu na to, ze przedstawione wyniki wpisane sg w kontekst
konkretnego zbioru danych, stanowigcego podstawe do budowy modeli
klasyfikacyjnych, nie pozwalaja na jednoznaczne rozstrzygnigcie, czy
metoda MMFC moze by¢ skutecznym $rodkiem do predykeji bankruc-
twa dla polskich przedsigbiorstw. Sugeruja jednak, Zze moze to by¢ na-
rzedzie potencjalnie konkurencyjne wobec innych technik. Szczego6lnie
w wariancie wykorzystujagcym funkcje jadrowag Gaussa widoczna jest
wysoka skuteczno$¢ klasyfikacji na tle modeli referencyjnych.

Metoda MMFC moze by¢ postrzegana jako wnioskowanie rozmy-
te, co jest jej pewna zaletg interpretacyjng. Niemniej, zawgzajac za-
gadnienie do prognozowania bankructwa, konieczno$¢ wykorzystania
rozumowan rozmytych moze budzi¢ watpliwosci.

Nalezy przy tym zwrdci¢ uwage, ze zastosowanie wielu metod
opartych na statystycznym uczeniu pod nadzorem nie musi ograniczac
si¢ do binarnych predykcji, lecz oferuje mozliwos¢ estymacji prawdo-
podobienstwa bankructwa.

Prawdopodobienstwo bankructwa wyraza stopien niepewnosci co
do tego, czy spotka upadnie i — jako takie — jest pozadang informacja
z punktu widzenia uzytkownikéw modeli predykcyjnych. Mozna uza-
sadni¢ stanowisko (zob. [Ostasiewicz 2003]), ze teoria zbioré6w roz-
mytych opisuje raczej nieostros¢ (ang. vagueness) niz niepewnosc
(ang. uncertanity) i — z tego punktu widzenia — jej stosowalno$¢
w prognozowaniu bankructwa jest ograniczona.
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BANKRUPTCY PREDICTION WITH MAXIMUM MARGIN
FUZZY CLASSIFIERS

Summary: The paper is devoted to the bankruptcy prediction problem. Analyzed concept
is the usage of Maximum Margin Fuzzy Classifiers. The article gives a brief overview of
approaches used for the purpose of bankruptcy prediction. The most important theoretical
aspects of MMFC method are presented. The final part contains results and conclusions of
a study on real-world data regarding Warsaw Stock Exchange companies.

Keywords: bankruptcy prediction, supervised learning, maximum-margin fuzzy classifiers.





