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PRZY WYKORZYSTANIU SIECI NEURONOWYCH

Streszczenie: Celem artykutu jest przedstawienie wybranego aspektu z paroletnich badan
nad wielostanowa klasyfikacja spotek notowanych na GPW w Warszawie. W artykule za-
prezentowano analiz¢ wrazliwo$ci algorytmow klasyfikacji na dobor réznych kombinacji
atrybutow opisowych oraz wplyw rdéznej struktury préb atrybutdow uczacych, testujacych
oraz walidacyjnych na efektywno$¢ klasyfikacji. Problem ten jest czgsto pomijany w publi-
kacjach naukowych, cho¢ sam algorytm procedury badawczej moze mie¢ wptyw na otrzy-
mywane wyniki. W badaniach wykorzystano sztuczne sieci neuronowe. O oryginalnos$ci
pracy decyduje réwniez dobor samej proby badawczej (dane do badania pochodza ze spra-
wozdan finansowych rzeczywistych 286 przedsigbiorstw polskich z lat 2006-2007).

1. Wstep

Celem artykulu jest prezentacja wplywu na jako$¢ klasyfikacji selekcji atrybutow
opisowych oraz sposobu konstrukcji zbioréw uczacych, testujacych i walidacyj-
nych wykorzystywanych podczas budowy klasyfikatora.

Jako materiat badawczy wykorzystano dane finansowe 286 przedsigbiorstw,
ktére maja obowiazek publikowania swoich sprawozdan finansowych. Proba ba-
dawcza obejmuje wszystkie (niebedace instytucjami o charakterze finansowym)
przedsigbiorstwa notowane na GPW w Warszawie w roku zaréwno 2006, jak
12007. Do analizy brano pod uwage dane pochodzace ze sprawozdan finansowych
za lata 2006-2007. Na ich podstawie skonstruowano 17 wskaznikéw finansowych z
zakresu zadluzenia, rentownosci, ptynnosci oraz sprawnos$ci dzialania. W sumie
powstaly 34 atrybuty opisowe, gdzie W1 to wskaznik za rok 2006, a W2 to ten sam
wskaznik za rok 2007 itd.

2. Metody badan

Klasyfikacja przedsigbiorstw ma charakter klasyfikacji wielostanowej, gdyz fir-
my sa oceniane w migdzynarodowej skali ratingowej. W tym przypadku rating
kredytowy zostal wygenerowany przez bankowy system automatycznej oceny
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przedsigbiorstw zgodnie z pigciostopniowa skala austriacka, gdzie klasa pierwsza
oznacza najlepsza kondycje finansowa, a w klasie piatej znajduja si¢ spotki ban-
krutujace’.

Do najczesciej stosowanych miar oceny zdolnosci klasyfikacyjnej modelu na-
lezy macierz pomylek (confusion matrix), w ktérej wiersze macierzy odpowiadaja
poprawnym klasom decyzyjnym, natomiast kolumny — decyzjom przewidywanym
przez klasyfikator [Stoch 2007]. Prosta miara jakoS$ci klasyfikacji, ktora tatwo jest
skonstruowaé¢ na podstawie macierzy pomylek, jest trafnos¢ (accuracy). Wybrano
ja ze wzgledu na arbitralny charakter i mozliwo$¢ poréwnania z wczesniejszymi
wynikami innych badaczy zjawiska.

gdzie: T;— liczba obiektow z klasy i-tej zaklasyfikowana prawidlowo,
F; — liczba obiektéw z klasy i-tej zaklasyfikowana do niewtasciwej klasy,
i=1,...,¢c,gdziec=5,
N — liczba obiektow klasyfikowanych.

Do badan wykorzystano sie¢ jednokierunkowa wielowarstwowa, zwana per-
ceptronem wielowarstwowym. Wybrana zostata taka metoda klasyfikacji z powo-
du wielu zalet, m.in. zdolnosci do ,,uczenia si¢”, dzigki ktorej sie¢ neuronowa po-
trafi nauczy¢ si¢ prawidtowych reakcji na okreslony zestaw bodzcow [Witkowska
2002], zdolnosci do generalizacji, ktéra polega na tym, ze na podstawie zdobytego
doswiadczenia sie¢ potrafi wygenerowaé wlasciwe odpowiedzi dla nowych wzor-
cow wejsciowych, tzn. takich, na ktorych nie byta uczona, oraz odpornosci na
uszkodzenia i btedy [Markowska-Kaczmar 2006].

Sie¢ uczono metoda pod nadzorem (z nauczycielem) ze wzgledu na to,
ze znano pozadang odpowiedz w postaci ratingu przyporzadkowanego kazdej spot-
ce. Sie¢ miata jedng warstwe ukryta, natomiast liczbg¢ neuronow w warstwie tej
dobierano eksperymentalnie z zakresu od 1 do 50. Zbudowano modele, w ktorych
losowanie probek do uczenia i testowania bylo niezalezne od ratingu (losowe),
rowniez eksperymentalnie okreslono najlepsza kombinacje procentowej liczby
atrybutow uczonych do testujacych sposrod najczesciej wykorzystywanych w lite-
raturze (80:20 lub 60:20:20 przy probie walidacyjnej). Jako funkcje btedu wyko-
rzystano funkcje entropii wzajemnej’. W badaniu uwzgledniono liniowa funkcje

! Przyktadowa skalg pieciostopniowa przedstawiono w artykule B. Lepczynskiego [2001].
% Funkcja bledu wykorzystywana jest w trakcie uczenia sieci, jak rowniez przy okreslaniu biedu
w trakcie jej dziatania.
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aktywacji do neuronow ukrytych i funkcj¢ softmax, ktora jest szczegolnie skutecz-
na w zadaniach klasyfikacji dla neurondw wyjsciowych. Jako algorytm uczacy
wykorzystano algorytm BFGS®.

3. Analiza istotnosci doboru atrybutéw

Kazdy atrybut wejSciowy wymaga osobnego neuronu wejsciowego, a z kolei
wzrost ich liczby komplikuje strukture catej sieci neuronowej. Wymagana liczba
punktéw uczacych ro$nie wraz z wymiarem przestrzeni sygnatow wejsciowych, a
szacunki okres$laja, ze minimalna liczba punktow, ktora jest potrzebna do wiernego
odwzorowania cech modelu, rowna jest 2", gdzie n to liczba atrybutow wejscio-
wych. Oznacza to, ze zwigkszanie wymiarowosci wektora wejsciowego musi skut-
kowa¢ powigkszaniem liczebnos$ci zbioru obserwacji [ Wprowadzenie... 2001].

Co prawda wigkszos¢ sieci neuronowych (w tym MLP) jest mniej podatna na
problemy z wymiarowoscia modelu niz inne metody klasyfikacji. Spowodowane to
jest zdolnoscia sieci neuronowych do samodzielnego wyboru podzbioru atrybutow
opisowych. Owo ,,przycinanie” przestrzeni opisowej odbywa si¢ przez wyzerowa-
nie wag neurondw wejsciowych przypisanych do niechcianych cech opisowych.
Niemniej problem zbyt duzej wymiarowo$ci ma wplyw na dziatanie sieci neuro-
nowych 1 zapewne mozna polepszy¢ efekt ich pracy przez wczesniejsza eliminacjg
nieistotnych zmiennych. W przypadku przedstawionej bazy badawczej mamy
34 atrybuty opisowe i 286 punktéw badawczych (przedsigbiorstw). Poniewaz nie
ma mozliwos$ci zwigkszenia liczebnosci zbioru uczacego, niezbedna jest eliminacja
czg$ci zmiennych. Optymalna liczba atrybutow, zalecana przez zrodta literaturowe,
w tym przypadku to 8, poniewaz 2% = 256 obserwacji [ Wprowadzenie... 2001].

Wybdr najistotniejszych cech powinien uwzglednia¢ zaréwno stopien powia-
zania atrybutu wejsciowego ze zmienna objasniana, jak 1 wzajemne powiazania
pomigdzy zmiennymi tak, aby unika¢ niepotrzebnej redundancji danych. W pierw-
szym etapie mozna postuzy¢ si¢ analiza wrazliwo$ci. Pozwala ona na odr6znienie
waznych zmiennych od takich, ktére niewiele wnosza do wyniku dziatania sieci (te
ostatnie mozna odrzuci¢). Analiza wrazliwo$ci wykazuje strate, jaka ponosimy,
odrzucajac konkretna zmienna, a jej podstawowa miara jest iloraz btedu uzyskane-
go przy uruchomieniu sieci dla zbioru danych bez jednej zmiennej i btedu uzyska-
nego z kompletem zmiennych. Im wigkszy btad po odrzuceniu zmiennej w stosun-
ku do pierwotnego btedu, tym bardziej wrazliwa jest sie¢ na brak tej zmienne;j.
W efekcie zmienne mozna uszeregowaé pod wzgledem waznos$ci, co zostato
przedstawione w tab. 1 (dla wybranej najlepszej sieci MLP z liczba neuronow
34-38-5) [Trojczak-Golonka, Stanczuk 2009].

* Algorytm ten jest zaawansowana metoda uczenia perceptronéw wielowarstwowych, nalezy do
metod gradientowych, a doktadniej quasi-newtonowskich.
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Tabela 1. Analiza wrazliwosSci

Pozycja Wskaznik Warto$¢ ilorazu Pozycja Wskaznik Wartos¢ ilorazu
1 w8 31,45947 18 w29 1,014811
2 w32 29,74717 19 w2 1,012442
3 w3l 3,050426 20 w3 1,007699
4 w7 2,533516 21 w19 1,005769
5 wl5 1,886779 22 w28 1,005306
6 w9 1,803530 23 w26 1,003841
7 w16 1,499950 24 w20 1,003704
8 w10 1,353835 25 w23 1,003279
9 wll 1,276151 26 wl2 1,002267

10 w25 1,258118 27 w24 1,001828
11 w34 1,084451 28 w21 1,001652
12 wi8 1,079487 29 w27 1,001311
13 w30 1,066771 30 wl 1,001225
14 w22 1,044461 31 wl3 0,981461
15 w33 1,031691 32 w5 0,977781
16 wl7 1,029619 33 wl4 0,958402
17 w4 1,020874 34 w6 0,926678

Zrodto: opracowanie whasne.

Analiza wrazliwo$ci wykazata, Ze najistotniejszym atrybutem jest wskaznik
W38, czyli jeden ze wskaznikow rentownosci majatku wilasnego za rok 2007. Ko-
lejnym jest inny wskaznik rentowno$ci majatku przedsigbiorstwa za rok 2007 oraz
ten sam wskaznik za rok 2006.

W drugim etapie nalezy usuna¢ ze zbioru zmiennych atrybuty wzajemnie sko-
relowane. Do pomiaru sity korelacji uzyto wspotczynnik rang Spearmana, ktéry ma
— w stosunku do wspoélczynnika korelacji — takie zalety, iz moze zosta¢ uzyty przy
braku zatozen co do rozkladéw badanych cech, jak tez daje mozliwos¢ badania
asocjacji wartos$ci ilosciowych i jakosciowych jednoczesnie [Aczel 2002]. W wy-
niku przeprowadzonego badania okazalo sig, ze zgodnie z przewidywaniami czgs¢
zmiennych wykazata silng korelacj¢ (nawet powyzej 0,9). Poniewaz nalezy usunac
zmienne najmniej istotne dla badanego obiektu, a jednocze$nie pozostawione
zmienne powinny by¢ jak najbardziej ré6znorodne, zaproponowano algorytm selek-
¢cji, ktory uzaleznia warto$¢ wrazliwosci zmiennych (czyli ich istotno$¢) od kore-
lacji z innymi zmiennymi ze zbioru zmiennych wybranych do dalszych analiz.
W kazdym kroku wybierana jest taka zmienna, ktorej warto§¢ wrazliwosci po-
mniejszona o korelacj¢ z dotychczas wybranymi zmiennymi jest najwigksza. Efek-
tem pracy algorytmu powinien by¢ zbidr atrybutdéw najistotniejszych z punktu wi-
dzenia klasyfikacji i jednocze$nie najmniej ze soba skorelowanych.

Start
W[34] - wektor wskazZnikoéow
W2[8] - wektor wskaznikdéw posortowany wzgledem wartosci wrazliwo-

$ci dla klasyfikacji z uwzglednieniem wzajemnej korelacji wskaz-
nikéw
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WW[34] - liczbowa wartos$é¢ wrazliwosci dla poszczegdlnych wskazni-
kow

K[34][34]- tablica korelacji wzajemnych
i,3,x%x,z - licznik naturalny

1: for i=1 to 8

2: |

3: x= z, dla ktérego WW[z]=max

4: W2 [1]=WI[x]

5: for j=1 to 34

6: WW[J]=WW[J]* (1-abs(K[J]I[x]))
7}

Stop

W rezultacie otrzymano taki oto zbidr osmiu atrybutow: W8 (rentownos¢ ma-
jatku), W11 i W12 (plynno$¢ biezaca 2006 i 2007), W15 (efektywnos¢ majatku
2006), W22 (wskaznik rentownosci sprzedazy), W24 (obrotowos¢ zapasow 2007),
W27 (wskaznik wystarczalnosci gotowki 2006), W3 1(rentownos¢ majatku 2006).
W drugim etapie zbadano, jak na jako$¢ klasyfikacji wptywa selekcja atrybutow
opisowych, w tym takze selekcja z uwzglednieniem korelacji.
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Rys. 1. Trafnos¢ klasyfikacji dla roznej liczby atrybutow opisowych

Zrbdto: opracowanie wilasne.

Na rysunku 1 pokazano, w jaki sposdb ograniczanie liczby atrybutow wptywa
na trafno$¢ klasyfikacji przedsigbiorstw. Seria ,,wrazliwo$¢” to zmienne wyselek-
cjonowane jedynie na podstawie analizy wrazliwosci, gdzie np. 4 atrybuty ozna-
czaja cztery cechy o najwyzszym poziomie wrazliwo$ci. Seria ,.korelacja” oznacza
zmienne wyselekcjonowane ze wzgledu na poziom wrazliwosci jednocze$nie z
uwzglednieniem wzajemnej korelacji wedtug przedstawionego wczesniej algoryt-
mu.
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Wezesniejsze przypuszczenie o optymalnej liczbie 8 atrybutow nie znalazto po-
twierdzenia w badaniach. Okazalo sig, ze najlepsze wyniki sie¢ osiaga dla 14 atry-
butéw (skutecznosé blisko 70%). Korelacje pomiedzy nimi przedstawia tab. 2.

Tabela 2. Korelacja wzajemna Spearmana

w3 w8 will wi2 wls w16 w20 w2l w22 w23 w24 w27 w28 w31
w3 1,000 0,018 0,698 0,264 -0,403| —0,417| 0,122| 0,239| 0,156 —0,056| —0,071| 0,307| 0,139 0,131
w8 | 0,018 1,000] 0,046 0,174/ 0,200 0,233| 0,695 —0,083| —0,165| —0,095| —0,043| 0,233| 0,496 0,563
wll | 0,698 | 0,046 1,000 0,488 —0,172| —0,206| 0,070 0,169| 0,096 0,016 —0,016| 0,343| 0,185 0,162
wi2 | 0,264| 0,174| 0,488 1,000 0,033 -0,151] 0,128 0,077 0,037 0,038 0,071| 0,188 0,448 0,296
w15 [ -0,403| 0,200 —0,172| 0,033| 1,000 0,742] -0,060{ —0,290| —0,241| 0,069| 0,119 —0,049 0,163| 0,252
w16 |-0,417| 0,233 -0,206| —-0,151| 0,742 1,000| —0,141| —0,191| -0,142| 0,123| 0,118 -0,109] -0,015| 0,038
w20 [ 0,122 0,695 0,070 0,128 —0,060[ —0,141| 1,000{ —0,043| —0,133| —0,087| —-0,009| 0,293 0,363| 0,540
w21l | 0,239| —0,083 0,169 0,077 —0,290| -0,191| —0,043| 1,000/ 0,898| —0,056| —0,089 —0,101| —0,048| —0,193
w22 | 0,156| —0,165] 0,096 0,037| —0,241| —0,142| —0,133| 0,898 1,000{ —0,021| —0,068| —0,135| —0,109| —0,208
w23 [ -0,056 | —0,095| 0,016 0,038 0,069 0,123 -0,087| —0,056| —0,021| 1,000| 0,838 —0,113| —0,105| —0,100
w24 | -0,071| —0,043| —0,016| 0,071| 0,119 0,118 —-0,009| —0,089| —0,068| 0,838 1,000 —0,118| —0,054| —0,047
w27 | 0,307| 0,233| 0,343] 0,188 —0,049| -0,109| 0,293| —0,101| 0,135 —-0,113| -0,118 1,000{ 0,272| 0,450
w28 | 0,139| 0,496 0,185 0,448 0,163 —0,015| 0,363| 0,048 —0,109| —0,105| 0,054 0,272 1,000 0,390
w31 | 0,131| 0,563 0,162 0,296 0,252 0,038 0,540| —0,193| —0,208| —-0,100| -0,047| 0,450 0,390| 1,000

Zrodto: opracowanie wlasne.

Faktycznie korelacja pomigdzy poszczegdlnymi wskaznikami pozostaje na ni-
skim poziomie. Z jeszcze mniejszej liczby atrybutéw stosunkowo dobre wyniki
osiaga si¢ dla 6 cech. Nie potwierdzita si¢ réwniez w badaniach teza dotyczaca
szkodliwego wplywu na wyniki klasyfikacji redundancji informacji na skutek wza-
jemnej korelacji cech. Dla selekcji cech z uwzglednieniem korelacji prawie w kaz-
dym przypadku osiagnigto gorsze efekty. Dlatego dalsze badania wykonano z
uwzglednieniem wytacznie wrazliwosci.

4. Wplyw walidacji na efektywnos$¢ klasyfikacji

Istotnym problemem podczas tworzenia modelu sieci neuronowej jest mozliwosc¢
zbytniego dopasowania si¢ tego modelu do danych uczacych. Powoduje to, ze kla-
syfikacja odbywa si¢ z duza skuteczno$cia, ale tylko dla danych podobnych do
danych uczacych. Natomiast na pewno model taki nie odzwierciedla rzeczywistego
obrazu modelowanego zjawiska. Aby zapobiec temu negatywnemu zjawisku, sto-
suje si¢ walidacj¢. Wigksza sie¢ jest zdolna do modelowania ztozonych zjawisk,
ale moze mie¢ rowniez sktonnos¢ do dopasowania si¢ do danych. Z kolei sie¢ o
prostej strukturze moze generowa¢ wyniki o zbyt ogdlnym i niewystarczajacym
charakterze. I wtasnie walidacja to proces, ktory ma pozwoli¢ na wyznaczenie wia-
$ciwego momentu przerwania procesu uczenia sieci. Dane wejsciowe dzielone sa
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na trzy grupy: dane uczace, ktore biora bezposredni udzial w budowie sieci, dane
walidacyjne, ktore stuza do bezposredniej kontroli algorytmu uczenia, oraz zbior
testujacy, ktorym weryfikuje si¢ gotowa sie¢. Podczas tworzenia sieci jej jako$¢
testowana jest na zbiorze uczacym i walidacyjnym. Poczatkowo oba te btedy (war-
tos¢ funkcji bledu) sa wysokie, pozniej w miarg wzrostu skomplikowania sieci
warto$¢ obu btedow powinna szybko spadaé¢. Po poczatkowym spadku obserwuje
si¢ szybszy spadek btedu dla danych uczacych i wolniejszy dla grupy walidacyjne;.
Przelomowym momentem podczas tworzenia sieci jest chwila, w ktorej spadek
btedu préby walidacyjnej zatrzyma si¢ lub zacznie rosnaé. Jest to sygnat, ze sie¢
zaczela sig¢ zbytnio dopasowywaé do danych uczacych. Fakt ten oznacza przerwa-
nie procesu uczenia i ,,cofnigcie” sieci do momentu, gdy btad na probie walidacyj-
nej byt najmniejszy. Efektem takiego procesu uczenia powinna by¢ sie¢ o uniwer-
salnych zdolno$ciach klasyfikacyjnych. Koncowa posta¢ sieci jest testowana na
zbiorze testowym, aby ostatecznie potwierdzi¢ zdolno$ci sieci na przypadkach,
ktore zupetnie nie braly udziatu w procesie uczenia, i wykluczy¢ jakiekolwiek wat-
pliwos$ci na temat jako$ci i udzialu zbiorow uczacego i walidacyjnego [Internetowy
podrecznik statystyki... 2009].

30 — | CZICY

testujgcy
= 70 —===<=walidacyiny
% ] /\/ \ / \
= 50 _— P
£ /\ N \J
L.;- 50 = - “\ o
2 e —— P il SR Ll T ~ -
E 4[] \‘ ‘—---------- -._.
N
8 30 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
®
= 4 5 6 8 10 12 13 14 15 16 17 18 18 20 22 24 26 34

Liczba atrybutéw

Rys. 2. Trafno$¢ klasyfikacji dla r6znych zbioréw danych

Zrbdto: opracowanie wiasne.

Na rysunku 2 pokazano wyniki trafnosci dla zbioru uczacego, testujacego i wa-
lidacyjnego, proporcje wszystkich zbioréw wynosza odpowiednio 60:20:20. Naj-
lepsze wyniki osiagnig¢to dla zbioru uczacego, poniewaz na zbiorze tym sie¢ si¢
bezposrednio uczy. Stosunkowo dobre efekty uzyskano dla zbioru testowego, za-
wierajacego zupeie nowe, nieznane sieci przypadki.

Na rysunku 3 zaprezentowano skutecznos$¢ sieci dla zbiorow testujacych. Prze-
cigtnie wyniki dla sieci bez proby walidacyjnej sa lepsze, jednak skutecznos$¢ tych
sieci jest bardziej zr6znicowana i zalezna od liczby atrybutow. W drugim wariancie
(z proba walidacyjna) wyniki sa stabsze, jednak bardziej jednorodne. Skutecz-
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Rys. 3. Trafnos¢ klasyfikacji dla réznych zbiorow danych

Zrodto: opracowanie wlasne.

nos$¢ tej sieci oscyluje w granicach 50-55% (przy klasyfikacji do 5 klas) i jest nie-
zalezna od liczby atrybutow. Mozna si¢ rowniez spodziewac, ze sie¢ ta bedzie so-
bie lepiej radzi¢ z nowymi i nietypowymi obiektami. W badaniach tych proba
uczaca i testujaca sa do siebie podobne (wynika to z techniki wykonania badania —
losowanie z jednego zbioru) i pewnie dlatego sie¢ ,,przeuczona” (zbyt mocno do-
pasowana do proby uczacej) moze osiagaé lepsze wyniki. Odrebna kwestia jest
fakt, ze z przyjgtej metody badan wynikla sytuacja, w ktorej liczebno$¢ zbioru
uczacego w obu wariantach jest rézna.

5. Podsumowanie

Z przeprowadzonych badan wynikaja nastgpujace wnioski o charakterze ogdlnym:

e ograniczanie liczby atrybutéw opisowych do pewnego optymalnego poziomu
zawsze prowadzi do zwigkszenia trafhosci klasyfikacji,

e sie¢ neuronowa doskonale radzi sobie z wzajemna korelacja cech opisowych
1 nie wymaga wczesniejszej interwencji w tej kwestii,

e proces walidacji powoduje, ze sie¢ ma ograniczone mozliwos$ci dopasowania
si¢ do danych uczacych. W sytuacji gdy nowe przypadki beda podobne do
przypadkow uczacych, lepiej radzi sobie sie¢ uczona bez walidacji. Natomiast
gdy nowe przypadki beda stosunkowo inne od przypadkow uczacych, wowczas
lepsze wyniki osiaga sie¢ uczona z walidacja, ze wzgledu na jej bardziej ogolny
charakter dziatania.

Na koniec nalezy zwroci¢ uwage na to, aby przy poréwnywaniu wynikow zbio-
réw testowych przeanalizowa¢ stosowana technike badania, a szczegolnie propor-
cje poszczegdlnych zbiorow uczacych i testujacych. Temat ten zostanie poruszony
w nastgpnej publikacji.
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THE INFLUENCE OF DIFFERING SETS OF ATTRIBUTES

AND THE PROCESS OF VALIDATION ON THE EFFECTIVENESS
OF COMPANIES CLASSIFICATION USING

NEURAL NETWORKS

Summary: This aim of the article is presenting a selected aspect of a few years of research
on multistate classification of companies listed on the Warsaw Stock Exchange. In the ar-
ticle, a sensitivity analysis of classification algorithms for the selection of different combina-
tions of descriptive attributes and the impact of various attributes of the structure of learning
trials, testing and validation on the effectiveness of classification are presented. This prob-
lem is often overlooked in scientific publications, although the algorithm itself of the test
procedure may influence the results obtained. In the studies, artificial neural networks are
used. The originality of the work determines the selection of the sample test (the test data
derived from actual accounts of 286 Polish companies from the years 2006-2007).
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