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POROWNANIE SKUTECZNOSCI KLASYFIKACYJNEJ
WYBRANYCH METOD PROGNOZOWANIA
BANKRUCTWA PRZEDSIEBIORSTW

PRZY LOSOWYM I NIELOSOWYM DOBORZE PROB'

Streszczenie: Jednym ze zrodet bledow wystepujacych w prognozowaniu bankructwa
przedsigbiorstw jest metoda doboru prob. Przy konstruowaniu prob o zbilansowanej strukturze
najczesciej wykorzystywana jest technika o charakterze nielosowym, polegajaca na dobiera-
niu parami przedsigbiorstw bankrutow i niebankrutow. Alternatywa dla metody parowania
moze by¢ losowanie niezalezne. W artykule zaprezentowano analiz¢ poréwnawcza wybra-
nych modeli prognozowania bankructwa, uwzgledniajac losowy i nielosowy dobdr prob.
Rozwazono dwa podziaty zbioru danych na zbior uczacy i testowy w stosunku 7:3 i 6:4. Za-
prezentowano modyfikacje modelu logitowego, polegajaca na wprowadzeniu do modelu
czynnika czasu. Rozwazono uzytecznosc¢ tej modyfikacji w kontekscie mozliwosci poprawy
skutecznosci klasyfikacyjnej modeli z uwzglednieniem losowego i nielosowego doboru
prob.

Stowa kluczowe: bankructwo, prognozowanie, dobor proby, model logitowy, koniunktura
gospodarcza.

DOI: 10.15611/pn.2015.384.25

1. Wstep

Zjawisko upadtosci przedsigbiorstw jest elementem gospodarki rynkowej. Ze wzgle-
du na konsekwencje spoteczno-ekonomiczne, jakie towarzysza wystgpowaniu tego
zjawiska, jest ono przedmiotem zainteresowania zarowno praktykow gospodarczych,
jak i badaczy. Jednym z przejawow tego zainteresowania jest rozwoj metod progno-
zowania zagrozenia upadioscig przedsigbiorstw.

Metody stuzace do przewidywania bankructwa przedsi¢biorstw powinny cha-
rakteryzowac si¢ wysoka jakoscia prognostyczna. Wérdd mozliwych zrddet btedow

' Udziat w konferencji SKAD 2014 byt mozliwy dzieki $rodkom finansowym z projektow ba-
dawczych 028/WZ-KS/01/2014/S/4224 1 031/WZ-KS/04/2014/S/4227.
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w prognozowaniu bankructwa przedsi¢biorstw wymienia si¢ [Pawelek, Pociecha
2012]: metode doboru prob i niestabilny charakter badanych populacji.

Jedna z najpopularniejszych technik doboru prob zbilansowanych z populacji
przedsigbiorstw upadtych i nieupadtych jest metoda kojarzenia parami podmiotow,
nazywana takze metoda parowania. Zgodnie z ta technika za probe bankrutow
przyjmuje si¢ wszystkie przedsigbiorstwa upadte w danym okresie. Nastgpnie do
tak uzyskanej proby bankrutéw dobiera si¢ przedsigbiorstwa, ktore kontynuujg
dziatalno$¢ gospodarcza, zgodnie z przyjetym kryterium. Wobec pewnych watpli-
wosci, jakie rodzi metoda parowania, alternatywa dla tej nielosowej techniki moze
by¢ losowanie niezalezne (zob. np. [Pociecha, Pawetek 2011]).

Glownym celem artykutu jest poréwnanie skutecznosci klasyfikacyjnej czte-
rech najczgsciej stosowanych typéw modeli w badaniach nad upadtosciag przedsig-
biorstw, przy zastosowaniu dwdoch wspomnianych metod pobierania prob bankru-
tow 1 niebankrutéw. Ponadto dla obu metod doboru obiektéw do proby sprawdzo-
no, czy wprowadzenie do modelu logitowego czynnika czasu, odzwierciedlajacego
zmiany zachodzace w otoczeniu gospodarczym przedsigbiorstw, moze przyczynic
si¢ do poprawy skutecznosci klasyfikacyjnej modelu logitowego stuzacego do pro-
gnozowania bankructwa przedsigbiorstw przetworstwa przemystowego w Polsce.

2. Charakterystyka danych i opis procedury badawczej

Podstawg prowadzenia badan stanowila baza danych sktadajaca si¢ z 7329 rekor-
déw, zawierajacych informacje na temat 1852 przedsigbiorstw przetworstwa prze-
mystowego w Polsce. Dane finansowe zostaly zaczerpni¢te z Monitora Polski B
oraz serwisu EMIS i obejmowaty one lata 2005-2009. Kazdy rekord bazy byt opi-
sany przez 35 zmiennych bedacych wskaznikami finansowymi (w tym: wskazni-
kami plynnosci, zadluzenia, rentownos$ci, sprawnosci dziatania) oraz zmienng bi-
narng, ktora przyjmowata warto$¢ 1, gdy przedsiebiorstwo zbankrutowato w latach
2007-2010, oraz warto$¢ 0, gdy przedsiebiorstwo nie zbankrutowalo w latach
2005-2010. Przyjeto, ze dane finansowe na temat tego samego przedsigbiorstwa
w réznych latach beda traktowane jako informacje o réznych przedsiebiorstwach,
co pozwolito utozsami¢ rekordy bazy danych z przedsigbiorstwami. Ostatecznie
dysponowano danymi o 7329 przedsi¢biorstwach, w tym 182 bankrutach (2,5%)
i 7147 przedsigbiorstwach dobrze prosperujacych (97,5%).

W prezentowanej analizie rozwazono nastepujace warianty badania:
e wariant W;: obejmowal dane za okres 2006-2009 i dotyczyl prognozowania

bankructwa przedsigbiorstw z rocznym wyprzedzeniem,
e wariant W,: obejmowal dane za okres 2005-2008 i dotyczyt prognozowania

bankructwa przedsigbiorstw z dwuletnim wyprzedzeniem.

W przeprowadzonym badaniu wszystkie przedsi¢biorstwa upadle oraz nieupad-
le w danym okresie, ktory zwigzany byt z rozwazanym wariantem badania, potrak-
towano jako populacje bankrutow i niebankrutow.
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Konstruowanie prob odbywalo si¢ przy wykorzystaniu dwoch technik, tj. me-
tody parowania oraz losowania niezaleznego. Stosujgc pierwsza z wymienionych
metod, jako probg bankrutow przyjeto wszystkie przedsigbiorstwa, ktore upadty w
rozwazanym okresie. Nastepnie podmioty upadte taczono w pary z przedsigbior-
stwami znajdujacymi si¢ w dobrej kondycji finansowej, kierujac si¢ przy tym po-
dobng wielkoscig przedsigbiorstwa oraz tym samym dzialem PKD. Kojarzenie
przedsigbiorstw parami dotyczylo tego samego roku. Tak oto dla wariantow W,
i W, uzyskano proby zbilansowane o liczno$ci rownej odpowiednio: 118 i 246
przedsigbiorstw. Zastosowanie drugiej techniki sprowadzato si¢ do wylosowania
z populacji bankrutow i niebankrutow okreslonej liczby przedsiebiorstw, z zasto-
sowaniem przy tym losowania niezaleznego. Liczba wylosowanych podmiotow
z danej grupy pozostawala w zgodzie z liczba przedsiebiorstw, ktore utworzyly
proby przy zastosowaniu metody parowania.

W celu przeprowadzenia analizy poczyniono dodatkowe zatozenia, ktore doty-
czyly: typu zastosowanych modeli, struktury podziatu proby na czgs$¢ uczaca i te-
stowg oraz przyjetej techniki wyboru zmiennych do modelu. W badaniu zastoso-
wano najczesciej wykorzystywane cztery typy modeli predykeji bankructwa przed-
sigbiorstw, a mianowicie: liniowg funkcje dyskryminacyjng, model logitowy, sie¢
neuronowa posiadajaca architekture perceptronu wielowarstwowego oraz drzewo
klasyfikacyjne uzyskane za pomocg algorytmu CART. W przypadku sieci neuro-
nowych rozpatrywano jedynie perceptrony trojwarstwowe, sktadajace si¢ z war-
stwy wejsciowej, jednej warstwy ukrytej oraz warstwy wyjsciowej. Pod uwage
brano nastepujace funkcje aktywacji: funkcje liniowa, tangens hiperboliczny, funk-
cje wykladnicza, funkcje logistyczng, funkcje softmax. Podczas konstruowania
drzew klasyfikacyjnych do oceny jako$ci podziatu obiektow w weztach drzewa
wykorzystano wskaznik Giniego.

Rozwazono dwa podzialy proby na zbiér uczacy i testowy, w stosunku 6:4
(zbidr uczacy zawieral w przypadku wariantu W; — 70 obiektow, W, — 148 obiek-
tow) 1 7:3 (zbiodr uczacy obejmowal, odpowiednio: 82 i 172 obiekty). Dzielgc lo-
sowo probe na oba podzbiory, zachowywano réwnolicznos¢ bankrutéow i nieban-
krutow w obrebie tych dwdch grup.

Wyboru zmiennych w przypadku modeli statystycznych (modelu dyskrymina-
cyjnego i logitowego) dokonano z wykorzystaniem metody krokowej ,,w przod”
oraz ,,w tyl” w ramach analizy dyskryminacyjnej i logitowej. Dla drzew klasyfika-
cyjnych zastosowanie algorytmu CART automatycznie prowadzito do redukcji
liczby zmiennych w modelu. Zmienne, jakie wyselekcjonowano wspomnianymi
metodami, zostaty rowniez wykorzystane do konstrukcji sieci neuronowych.

W prowadzonej analizie zastosowano nastgpujacg krokowa procedure. Uzy-
skane proby (w ramach danego wariantu badania i przy zastosowaniu okreslonej
metody pobierania préb bankrutow i niebankrutéw) dzielono wielokrotnie w spo-
sob losowy w odpowiedniej proporcji na dwie podproby (uczaca i testowa) az do
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momentu uzyskania 10 modeli danego typu, ktore spetniaty okreslone warunki.

Byly to modele:

e posiadajgce nie wiecej niz 6 zmiennych niezaleznych (wskaznikéw finanso-
wych);

e dla ktorych warto$¢ miernikow sprawnosci I rodzaju (definiowanej jako pro-
cent bankrutow poprawnie zaklasyfikowanych przez model do zbioru bankru-
tow) oraz Il rodzaju (definiowanej jako procent niebankrutow poprawnie zakla-
syfikowanych przez model do zbioru niebankrutéw), na zbiorze zaro6wno ucza-
cym, jak i testowym, byta wyzsza niz 50%;

e 7z parametrami statystycznie istotnymi na poziomie istotnosci o = 0,05 (dotyczy
tylko modeli statystycznych).

W kolejnym kroku z grona tak otrzymanych 10 modeli danego typu wybierano
model o najwyzszych zdolnos$ciach prognostycznych (na podstawie sprawnosci
klasyfikacyjnej na zbiorze testowym). W pierwszej kolejnosci, przy wyborze naj-
lepszego modelu, kierowano si¢ maksymalizacjg warto$ci miary SP I (tj. sprawno-
sci I rodzaju) na zbiorze testowym (zob. np. [Bellovary i in. 2007]). W sytuacji,
gdy kilka modeli miato t¢ samg warto§¢ miary SP I, jako najlepszy model wybiera-
no ten, ktory charakteryzowat si¢ najwyzsza wartoscia miary SP II (tj. sprawnosci
II rodzaju) na zbiorze testowym.

3. Wyniki empiryczne dla modeli tradycyjnych

Zastosowanie opisanej w punkcie 2 procedury doprowadzito do uzyskania 32 mo-
deli o najwyzszych zdolnosciach prognostycznych, ktére zestawiono w postaci
rankingdéw i zaprezentowano w tab. 1 i 2. Trzy ostatnie kolumny tych tabel przed-
stawiajg warto$ci miar SP I, SP II oraz SP (sprawnos$¢ ogolna, tj. procent wszyst-
kich przedsigbiorstw poprawnie zaklasyfikowanych przez model) obliczonych dla
danych, ktore utworzyly zbior testowy. Podczas sporzadzania zestawien przydzie-
lanie poszczegdlnych miejsc rankingowych odbywato si¢ wedlug tej samej zasady,
ktoéra znalazta swoje zastosowanie przy wyborze najlepszych modeli.

W celu sprawdzenia, jak zastosowana technika doboru proby wptywa na zdol-
no$ci prognostyczne uzyskanych modeli, zdecydowano si¢ na poréwnywanie mo-
deli parami. Podczas dokonywania takich zestawien brano pod uwage modele tego
samego typu, powstale dla tego samego wariantu badania, przy zastosowaniu tej
samej struktury podzialu proby, lecz przy wykorzystaniu innej techniki pobierania
proby bankrutow i niebankrutow. Z takich poréwnan par modeli zwycigsko wy-
chodzity te sposrod nich, ktore odznaczaty si¢ wyzsza wartoscig miary SP I na
zbiorze testowym, a w przypadku takiej samej wartosci tej miary kierowano sig¢
maksymalizacjg warto$ci miernika SP II (na zbiorze testowym).
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Tabela 1. Rankingi najlepszych modeli przy nielosowej technice doboru przedsigbiorstw do proby

Wariant | Typ podziatu Miejsce Rodzaj Zbior testowy
badania proby w rankingu | modelu* SP1 SP 11 SP
W, 6:4 1 SN; (3) 95,83 83,33 89,58
2 D, (3) 95,83 75,00 85,42
3 DK, (1) 95,83 70,83 83,33
4 L (2) 91,67 75,00 83,33
7:3 1 SN, (3) 94,44 72,22 83,33
2 L,(2) 88,89 83,33 86,11
3 D, (3) 88,89 77,78 83,33
4 DK, (1) 88,89 66,67 77,78
/43 6:4 1 SN; (2) 83,67 69,39 76,53
2 DK; (1) 83,67 63,27 73,47
3 Ly (2) 77,55 69,39 73,47
4 D5 (2) 67,35 71,43 69,39
7:3 1 SN, (2) 81,08 81,08 81,08
2 DK, (1) 81,08 75,68 78,38
3 Ly(2) 72,97 72,97 72,97
4 D, (3) 70,27 54,05 62,16

* SN oznacza sie¢ neuronowa, DK — drzewo klasyfikacyjne, L — model logitowy, D — model
dyskryminacyjny. W nawiasie podano liczbg wskaznikéw finansowych wystepujacych w modelu.

Zrodlo: obliczenia wlasne.

Tabela 2. Rankingi najlepszych modeli przy losowej technice doboru przedsigbiorstw do proby

Wariant | Typ podzialu Miejsce Rodzaj Zbior testowy
badania proby w rankingu | modelu* SPI SPII SP
w, 6:4 1 SNs (2) 100,00 91,67 95,83
2 DK (1) 100,00 79,17 89,58
3 Ds (4) 91,67 100,00 95,83
4 Ls(2) 87,50 66,67 77,08
7:3 1 SNs (4) 100,00 83,33 91,67
2 D6 (2) 100,00 72,22 86,11
3 DK (1) 94,44 88,89 91,67
4 Ls (2) 94,44 83,33 88,89
W, 6:4 1 DK; (1) 89,80 61,22 75,51
2 SN; (4) 87,76 67,35 77,55
3 L; (4) 81,63 61,22 71,43
4 D; (4 73,47 75,51 74,49
7:3 1 SN; (2) 89,19 64,86 77,03
2 DK; (1) 83,78 67,57 75,68
3 Dg (2) 81,08 62,16 71,62
4 Lg (2) 75,68 72,97 74,32

* jak pod tab. 1.

Zrodto: obliczenia wlasne.
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Tabela 3. Wyniki poréwnan par modeli ze wzgledu na zastosowang technike doboru przedsigbiorstw
do proby

Wariapt Typ pc?dziaiu Liczba zyvyciq’skich Wynik poréwnania
badania proby poréwnan
/4 6:4 2 na korzy$¢ losowania niezaleznego
2 na korzys¢ metody parowania
7:3 4 na korzys¢ losowania niezaleznego
0 na korzys¢ metody parowania
W, 6:4 4 na korzys¢ losowania niezaleznego
0 na korzys¢ metody parowania
7:3 4 na korzys¢ losowania niezaleznego
0 na korzy$¢ metody parowania

Zrodto: opracowanie wlasne.

Analizujac otrzymane rezultaty (tab. 3), mozna zauwazy¢, ze na 16 dokona-
nych poréwnan par modeli az w 14 przypadkach zwyci¢zyty modele uzyskane na
gruncie prob losowych. W grupie czterech rozwazanych typéw modeli losowanie
niezalezne przyczynito si¢ do otrzymania lepszych prognoz w przypadku wariantu
badania W, przy podziale proby na czg¢s¢ uczacg i testowa w stosunku 7:3 oraz
wariantu W,. Jednoznacznego rozstrzygnigcia nie uzyskano w przypadku podejscia
badawczego W, przy podziale danych w stosunku 6:4. Warto zwr6ci¢ uwage na to,
ze tam, gdzie zwyci¢zaty modele budowane na podstawie prob uzyskanych metoda
parowania, miato to miejsce jedynie w przypadku dwdch modeli statystycznych
(Dl, Ll)

4. Wyniki empiryczne dla zmodyfikowanych modeli logitowych

Wisréd potencjalnych Zrodet bledow popelnianych w prognozowaniu bankructwa
przedsigbiorstw wymienia si¢, oprocz metody doboru prob, takze niestabilny cha-
rakter badanych populacji (w tym: brak uwzglgdniania stanu koniunktury gospo-
darczej).

W prognozowaniu bankructwa przedsigbiorstw wykorzystuje si¢ dane pobrane
ze sprawozdan finansowych przedsigbiorstw bankrutéw i niebankrutéw. Dane te
pochodza bardzo czgsto z kilku lat. Spowodowane jest to zwykle brakiem mozli-
wosci zebrania dostatecznie duzego zbioru danych dla jednego roku. W literaturze
przedmiotu mozna znalez¢ rozwazania dotyczace probleméw pojawiajacych sie
przy budowaniu modeli dla binarnej zmiennej zaleznej na podstawie danych po-
chodzacych z réznych okreséw (np. [Beck, Katz, Tucker 1998]). W pracach doty-
czacych tego zagadnienia proponuje si¢ zastegpowanie tradycyjnych modeli sta-
tycznych modelami uwzgledniajacymi zmiany w czasie obserwowanych wartosci
(np. [Chava, Jarrow 2004; Shumway 2001]).
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Celem badan zwigzanych z prognozowaniem bankructwa przedsigbiorstw jest
m.in. zbudowanie modelu charakteryzujacego si¢ wysoka zdolnoscig prognostycz-
n3. Bazujac na danych, ktore odzwierciedlaja sytuacje finansowa przedsigbiorstw
w roznych latach, niekiedy przy réznym stanie koniunktury gospodarczej w danym
kraju, nalezy zada¢ pytanie: czy model z ocenami parametrow uzyskanymi bez
uwzgledniania zmian w otoczeniu gospodarczym przedsi¢biorstw moze by¢ pod-
stawg wiarygodnego przewidywania bankructwa?

Modyfikacji modelu, stluzgcego do prognozowania bankructwa przedsig-
biorstw, poprzez wprowadzenie czynnika czasu, ktory reprezentuje zmiany w oto-
czeniu gospodarczym przedsi¢biorstw, dokonano dla modelu logitowego. Podobne
proby dynamizacji modeli przewidywania zagrozenia upadloscig przedsigbiorstw
mozna znalez¢ w literaturze przedmiotu (np. [De Leonardis, Rocci 2014]).

Modyfikacja modelu logitowego polegata na rozszerzeniu zbioru zmiennych
objasniajacych o zmienne sztuczne [Maddala 2008, s. 349-359] w postaci:
e zmiennych zero-jedynkowych:

v = 1 gdy rok=t o 2007,2008,2009 dla 7, )
|0 gdy rokz:r | |2006,2007,2008 dla W, |’

identyfikujacych rok, z ktdrego pochodzi sprawozdanie finansowe,
e zmiennych jako$ciowo-ilosciowych:

o [rR gdy rok=:¢ | 2007,2008,2009 dla 7,
R = i=01,.,33;¢= . ()
0 gdy rok#t 2006,2007,2008 dla W,

ktore odzwierciedlaja zmieniajgce si¢ w czasie znaczenie wskaznikéw finansowych
R; dla prognozowania bankructwa przedsigbiorstw.

Glownym celem dokonania modyfikacji modelu logitowego jest przezwyci¢ze-
nie trudnosci wynikajacych z niestabilnego charakteru badanych populacji. Dodat-
kowym celem, oprocz wspomnianej proby dynamizacji modelu, jest sprawdzenie
uzytecznos$ci rozwazanego rozwigzania w kontekscie problemu doboru prob.

Wyniki badan zaprezentowane w tab. 4 i 5 wskazuja na uzytecznos¢ dokonane;j
modyfikacji tradycyjnego modelu logitowego stuzacego prognozowaniu bankruc-
twa przedsiebiorstw przetworstwa przemystowego w Polsce. Poréwnujac wyniki
otrzymane dla prob dobieranych w nielosowy i losowy sposdb, mozna zauwazyc¢,
ze poprawe sprawnosci klasyfikacyjnej uzyskano cze$ciej w przypadku doboru
losowego proby niz doboru nielosowego proby.

Przeprowadzone badanie, na przykladzie modelu logitowego, wskazuje na
wigksza uzyteczno$¢ dokonanej modyfikacji modeli w przypadku prob uzyskanych
metodg losowania niezaleznego (tab. 5) niz metoda dobierania parami (tab. 4).
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Tabela 4. Porownanie modeli logitowych przy zastosowaniu metody parowania

Typ modelu logitowego (liczba Rodzaj proby Zbior testowy

zmiennych objasniajacych) SP1 SPII SpP
Tradycyjny (2) W, —6:4 91,67 75,00 83,33
Zmodyfikowany (5) W, —6:4 87,50 83,33 85,42
Tradycyjny (2) W, —17:3 88,89 83,33 86,11
Zmodyfikowany (-) W, —1:3 - - -
Tradycyjny (2) W, —6:4 77,55 69,39 73,47
Zmodyfikowany (-) W, — 6:4 - - -
Tradycyjny (2) W,—-17:3 72,97 72,97 72,97
Zmodyfikowany (3) W,—13 75,68 72,97 74,32

Uwaga: Symbol ,.—” oznacza, ze zmodyfikowany model logitowy charakteryzowat si¢ nizszymi

warto$ciami wszystkich miernikow sprawnos$ci niz tradycyjny model logitowy. Warto$ci miernikéw
sprawnosci obliczonych dla zmodyfikowanych modeli logitowych, ktdre sa co najmniej réwne warto-
$ciom obliczonym dla odpowiadajacych im modeli tradycyjnych, zapisano czcionka pogrubiona.

Zrodto: obliczenia wlasne.

Tabela 5. Porownanie modeli logitowych przy zastosowaniu losowania niezaleznego

Typ modelu logitowego (liczba Rodzzj préby Zbior testowy

zmiennych objasniajacych) SP1 SPII SP
Tradycyjny (2) W) —6:4 87,50 66,67 77,08
Zmodyfikowany (3) W, —-6:4 91,67 70,83 81,25
Tradycyjny (2) w,—1:3 94,44 83,33 88,89
Zmodyfikowany (-) W, —1:3 - - -
Tradycyjny (4) W, —6:4 81,63 61,22 71,43
Zmodyfikowany (3) W,—6:4 89,80 69,39 79,59
Tradycyjny (2) W,—1:3 75,68 72,97 74,32
Zmodyfikowany (4) W,—17:3 81,08 67,57 74,32

Uwaga: jak pod tab. 4.

Zrodlo: obliczenia wlasne.

Porownujac pary tradycyjnych modeli logitowych (tab. 1 i 2), oszacowanych
dla préb uzyskanych w wyniku zastosowania réznych technik doboru obiektow,
otrzymujemy, ze w 3 na 4 przypadki wyzsza zdolnoscig prognostyczng charaktery-
zowaly si¢ modele oparte na probach dobieranych metoda losowania niezaleznego.
W tym kontek$cie ro$nie znaczenie wynikdw otrzymanych dla zmodyfikowanych
modeli logitowych. Uwzglednienie zmian w otoczeniu gospodarczym przedsie-
biorstw w modelu prognozowania bankructwa przedsigbiorstw, poprzez wprowa-
dzenie zmiennych sztucznych, moze poprawi¢ skuteczno$¢ klasyfikacyjng tych
modeli.
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5. Zakonczenie

Podsumowujac zaprezentowane wyniki badan, mozna stwierdzié, ze:

e Losowanie niezalezne sprzyjato uzyskiwaniu lepszych prognoz w przypadku
drzew klasyfikacyjnych i sztucznych sieci neuronowych niz przy nielosowym
doborze prob.

e Wigkszo$¢ oszacowanych modeli statystycznych odznaczata si¢ lepszymi zdol-
no$ciami prognostycznymi przy zastosowaniu losowania niezaleznego jako
metody pobierania prob.

e Wprowadzenie czynnika czasu do modelu logitowego wptyneto na poprawe
skutecznosci klasyfikacyjnej niektorych z rozwazanych modeli. Wzrost zdol-
nosci prognostycznej byl obserwowany przede wszystkim w przypadku prob
uzyskanych w wyniku dokonania losowania niezaleznego.
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COMPARISON OF CLASSIFICATION ACCURACY

OF SELECTED BANKRUPTCY PREDICTION METHODS
IN THE CASE OF RANDOM AND NON-RANDOM
SAMPLING TECHNIQUE

Summary: One of the sources of errors being committed in the process of bankruptcy
prediction is a method for selecting samples. During the construction of a sample of
balanced structure, the most popular non-random approach is based on pairing up
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bankrupt companies with non-bankrupt ones. The alternative to pair-matched sampling
is simple random sampling with replacement. The article presents a comparative study
of selected failure prediction models, taking into account the random and non-random
technique of samples selection. Data was divided into a training group and a testing
group in a ratio of both 7:3 and 6:4. A modification of Logit model consisting in intro-
ducing a time factor into a model is also presented. The usefulness of this modification
in the context of its classification accuracy improvement for two aforementioned
techniques of sampling was verified.

Keywords: bankruptcy, prediction, sample selection, logit model, economic situation.





