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1. Uzasadnienie wyboru tematu

Upadtos¢ konsumencka jest istotnym zjawiskiem w gospodarce, a wczesne wykrycie
ryzyka jej wystapienia ma na celu ochrong¢ zaréwno kredytodawcow, jak i1 samych
konsumentow przed jej negatywnymi skutkami. Wcigz stanowi istotne wyzwanie dla bankow
oraz innych instytucji kredytowych w wielu krajach na catym $wiecie. W 2023 roku w Stanach
Zjednoczonych ogloszono 433,7 tys. upadtosci konsumenckich, co stanowito 0,13% populacji,
a w Polsce 21 tys. upadtosci, co stanowito 0,06% populacji. W tym samym okresie w Anglii 1
Walii odnotowano 7,7 tys. upadtosci, co stanowito 0,01% populacji, natomiast w Niemczech
66,9 tys. upadiosci, co stanowito 0,08% upadtosci. Zjawisko to, mimo iz rdézni si¢ w
poszczegolnych krajach w zalezno$ci od obowigzujacych regulacji prawnych, uwarunkowan
ekonomicznych oraz dtugosci okresu jego funkcjonowania, pozostaje istotnym zagadnieniem
o globalnym charakterze. Wczesna identyfikacja konsumentow z wysokim ryzykiem upadtosci
zmniejsza straty wierzycieli, poniewaz zadluzenie osob oglaszajacych upadtos¢ rosnie liniowo
wraz ze zblizajagcym si¢ momentem ogloszenia upadlosci (Xiong i in., 2013). Skuteczne
przewidywanie upadtosci konsumenckiej pozwala na podjecie dziatan, ktére moga zapobiec jej
wystapieniu lub zminimalizowa¢ negatywne konsekwencje pogarszajacej si¢ sytuacji
finansowej konsumentdw. Jest to szczegolnie istotne w kontek$cie zmian mikroekonomicznych
1 makroekonomicznych wptywajacych na gospodarstwa domowe. Z tego wzgledu kluczowe
jest opracowanie skutecznych metod wezesnego wykrywania ryzyka upadtosci konsumenckie;.
Skala oraz negatywne konsekwencje ekonomiczne i spoleczne upadiosci konsumenckiej
wymagaja poszukiwania nowych metod prognozowania ryzyka oraz identyfikacji czynnikow,
ktore to ryzyko zwigkszaja.

Niewiele badan zostato opracowanych w zakresie przewidywania ryzyka upadtosci
konsumenckiej (Syed Nor i in., 2024, Korol, 2024a; Korol, 2024b; Brygata i Korol, 2024;
Brygata, 2022; Korol i Fotiadis, 2022; Sahiq i in., 2022; Korol, 2021; Syed Nor i in., 2019).
Ograniczona liczba badan empirycznych wynika m.in. z ograniczonego dostgpu do danych
(Fisher, 2019). Ze wzgledu na trudno$ci zwigzane z pozyskaniem wiarygodnych danych
dotyczacych upadtosci konsumenckiej w Polsce, autorka zdecydowata si¢ na wykorzystanie
danych pochodzacych ze Stanéow Zjednoczonych. Nalezy jednak podkresli¢, ze opracowane i
zastosowane w niniejszym badaniu modele moga by¢ réwniez wykorzystane na innych
zbiorach danych. Ponadto przeglad literatury dotyczacej prognozowania ryzyka upadtosci

konsumenckiej wykazal nastepujace ograniczenia.



Po pierwsze, pomimo rosnacej popularno$ci metod boosting, ktore wykazuja wysoka
skuteczno$¢, brakuje badan poréwnujacych te metody z klasycznymi algorytmami, takimi jak
regresja logistyczna, maszyna wektorow nosnych oraz drzewo decyzyjne. Dotychczasowe
badania nad prognozowaniem upadtosci konsumenckiej wykorzystywaty rézne algorytmy, w
tym regresj¢ logistyczna, analiz¢ dyskryminacyjna, drzewo decyzyjne, sieci neuronowe, logike
rozmytg oraz algorytmy genetyczne (Syed Nor i in., 2024, Korol, 2024a; Korol, 2024b;
Brygata, 2022; Korol, 2021; Korol i1 Fotiadis, 2022; Sahiq i in., 2022; Syed Nor i in., 2019).
Zgodnie z wiedza autorki, tylko jedno badanie pordéwnato cztery algorytmy boosting z
maszynami wektoréw nosnych oraz lasami losowymi (Brygata i Korol, 2024). W ramach
niniejszej rozprawy poréwnano modele boosting z klasycznymi metodami, uwzgledniajac
regresje logistyczng, maszyne wektoréw nosnych, drzewo decyzyjne, las losowy, Adaptive
Boosting, Gradient Boosting Classifier, Extreme Gradient Boosting, Light Gradient Boosting
Machine, Categorical Boosting oraz sieci neuronowe.

Po drugie, brak jest badan poréwnujacych pojedyncze klasyfikatory z metodami
zespotowymi opartymi na taczeniu klasyfikatorow. Badania tego rodzaju moglyby dostarczy¢
cennych informacji na temat skutecznosci r6znych podej$¢ do prognozowania ryzyka upadtosci
konsumenckiej. W rozprawie doktorskiej oszacowano klasyfikatory zespolowe bazujace na
pojedynczych klasyfikatorach, wykorzystujac metody: usredniania, gtosowania oraz stacking.
Zgodnie z wiedzg autorki, tylko w dwoéch badaniach (Korol, 2024a; Korol i Fotiadis, 2022)
zastosowano techniki faczenia klasyfikatorow.

Po trzecie, niewiele badan uwzglednia wskazniki taczace zmienne demograficzne z
finansowymi, a dostgpne badania nie dotycza Stanéw Zjednoczonych, co stanowi istotng luke
w literaturze. Stany Zjednoczone byly jednym z pierwszych krajow, ktoére wprowadzity
przepisy dotyczace upadiosci konsumenckiej. Zgodnie z wiedza autorki, dotychczas takie
wskazniki zostaty opracowane jedynie dla Polski oraz Tajwanu (Korol, 2024a; Korol, 2024b;
Korol, 2021). W zwiazku z tym w rozprawie doktorskiej opracowano nowe wskazniki
integrujagce zmienne demograficzne i finansowe na przykladzie Stanéw Zjednoczonych.

Po czwarte, zgodnie z wiedzg autorki w dostepnych badaniach, w ktorych zastosowano
modele inne niz regresja logistyczna oprocz badania przeprowadzonego przez Brygate i Korola
(2024), nie uwzgledniono metod interpretacji modeli, co ogranicza pelne zrozumienie
funkcjonowania tych modeli. W zwigzku z tym przeprowadzone badania, umozliwity réwniez
zidentyfikowanie czynnikow majacych wplyw na ryzyko wupadto$ci konsumenckiej
wykorzystujac w prognozowaniu upadtosci konsumenckiej bardziej zaawansowane metody niz

regresja logistyczna, co jest istotne w konteks$cie zrozumienia, kto decyduje si¢ na ogloszenie



upadlosci konsumenckiej. Identyfikacja tych czynnikow zostala dokonana na podstawie
wynikow opracowanych modeli predykcyjnych, przy uzyciu takich metod jak analiza istotno$ci
cech (ang. feature importance), techniki SHapley Additive exPlanations (SHAP) oraz Local
Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME). Wzrost zaawansowania algorytmow
powoduje, ze czesto modele uczenia maszynowego sg uwazane za ,.czarne skrzynki” ze
wzgledu na ich ztozono$¢ i ukryte mechanizmy (Carmona i in., 2022), dlatego tez w rozprawie
doktorskiej zaprezentowano najbardziej popularne metody interpretacji modeli. Istotne jest
zrozumienie, w jaki sposob poszczegolne cechy wplywaja na dziatanie modelu. Umozliwia to

jego lepsza interpretacje oraz dostarcza cennych informacji wspierajacych budowg modelu.



2. Cele rozprawy, pytania badawcze i hipotezy badawcze

Gléwnym celem rozprawy doktorskiej jest opracowanie modeli prognozowania ryzyka

upadlosci konsumenckiej na przykladzie Standéw Zjednoczonych. W przeprowadzonym

badaniu poréwnano skuteczno$¢ dziesigciu algorytmow indywidualnych oraz dziesigciu

algorytmow zespotowych, wykorzystujac trzy zestawy zmiennych z the Survey of Consumer

Finances w Stanach Zjednoczonych. Tak sformulowany cel gléwny doprowadzit do

wyznaczenia celow szczegoétowych:

1.

Przeglad literatury migdzynarodowej na temat modeli oraz zmiennych
wykorzystywanych do prognozowania ryzyka upadtosci konsumenckie;.

Oszacowanie 1 weryfikacja skutecznosci modeli indywidualnych prognozowania
ryzyka upadtosci konsumenckiej, w tym zaréwno modelu regresji logistycznej, jak i
innych modeli uczenia maszynowego (drzewo decyzyjne, las losowy, maszyna
wektorow nos$nych, Adaptive Boosting, Gradient Boosting Classifier, Extreme Gradient
Boosting, Light Gradient Boosting Machine, Categorical Boosting oraz sieci
Neuronowe).

Oszacowanie 1 weryfikacja skutecznosci klasyfikatorow  zespolowych z
wykorzystaniem metod: usredniania, glosowania oraz stacking.

Poréwnanie skutecznosci klasyfikatoréw indywidualnych oraz zespotowych w
prognozowaniu ryzyka upadtosci konsumenckie;j.

Ocena skuteczno$ci modeli prognozowania ryzyka upadlo$ci konsumenckiej przy
wykorzystaniu ré6znych miar oceny skutecznosci, takich jak: catkowita skutecznose,
btad I typu, blad II typu, F1, krzywa ROC z wyliczonym wskaznikiem AUC oraz
wskaznik Giniego.

Identyfikacja czynnikéw mikroekonomicznych wptywajacych na ryzyko upadtosci
konsumenckiej przy wykorzystaniu metod interpretacji modeli, takich jak analiza
i1stotnosci cech, technika SHAP oraz LIME.

Proba opracowania nowego rodzaju wskaznikéw integrujacych rozne rodzaje

informacji (demograficzne i finansowe) w celu oceny ryzyka upadtosci konsumenckie;.

Cele szczegolowe doprowadzily do sformutowania szesciu pytan badawczych, ktore

opracowano na podstawie przegladu literatury oraz zidentyfikowanych luk badawczych:

PB1: Jakie sa najpopularniejsze algorytmy wykorzystywane w przewidywaniu ryzyka

upadlosci konsumenckiej w literaturze migdzynarodowe;j?



PB2: Jakie s3 najpopularniejsze zmienne wykorzystywane w przewidywaniu ryzyka upadtosci
konsumenckiej w literaturze miedzynarodowe;j?

PB3: Ktore algorytmy wykazuja najwyzsza skutecznos¢ w prognozowaniu ryzyka upadtosci
konsumenckiej?

PB4: Czy wykorzystanie klasyfikatorow zespolowych zwigksza skuteczno$¢ prognozowania
ryzyka upadtosci konsumenckiej?

PBS: Jakie zmienne maja najwigkszy wptyw na ryzyko upadtosci konsumenckiej?

PB6: Czy wykorzystanie wskaznikow integrujacych zmienne demograficzne 1 finansowe
zwigksza skuteczno$¢ modeli prognozujacych ryzyko upadtosci konsumenckie;?
Sprecyzowanie problemu naukowego, wyznaczenie celu gldéwnego i celow szczegodtowych
umozliwilo sformutowanie nastepujacych hipotez badawczych:

H1: Modele typu boosting, w tym Light Gradient Boosting Machine, Extreme Gradient
Boosting oraz Categorical Boosting, wykazuja wyzsza skuteczno$¢ w prognozowaniu ryzyka
upadlosci konsumenckiej w poréwnaniu z popularnymi algorytmami indywidualnymi, takimi
jak regresja logistyczna, maszyna wektoréw nosnych oraz drzewo decyzyjne.

H2: Zastosowanie nowego rodzaju wskaznikow, uwzgledniajacych zmienne demograficzne
oraz zmienne finansowe, zwigksza skuteczno$¢ modeli prognozowania ryzyka upadtosci
konsumenckie;.

H3: Klasyfikatory zespolowe oparte na taczeniu wynikow modeli indywidualnych,
charakteryzuja si¢ wyzsza zdolnoscig do poprawnego przewidywania upadtosci konsumenckiej
niz klasyfikatory indywidualne.

Przeglad badan poswigconych prognozowaniu upadtosci konsumenckiej wskazuje na
rosngcyg istotnos¢, popularno$¢ oraz aktualno$¢ tej tematyki. Poszukiwanie nowych algorytmow
predykcyjnych, zmiennych wptywajacych na ryzyko upadto$ci oraz nowych wskaznikow
poprawiajacych skuteczno$¢ modeli jest kluczowe, bioragc pod uwage zmieniajaca si¢ sytuacje
makroekonomiczng 1 mikroekonomiczng gospodarstw domowych, jak réwniez wplyw
upadtosci konsumenckiej na kredytobiorcéw, konsumentdw, ich rodziny, spotecznosci lokalne
oraz calg gospodarke. Ponadto wykorzystanie metod interpretacji przy budowie modeli
umozliwia zrozumienie modelu, przy jednoczesnym korzystaniu z zaawansowanych

algorytmow.



3. Struktura rozprawy doktorskiej

Rozprawa doktorska sktada si¢ z trzech rozdziatéw. Struktura pracy oraz zawarto$¢
poszczegolnych rozdziatéw zostaly dostosowane do realizacji przyjetych celow badawczych
oraz weryfikacji postawionych hipotez.

W rozdziale pierwszym przedstawiono ekonomiczne i prawne aspekty zjawiska
upadtosci konsumenckiej. Obejmuje réwniez analize systemow upadtosci konsumenckiej
funkcjonujacych w Stanach Zjednoczonych oraz wybranych panstwach europejskich. Ponadto
przedstawiono przeglad najczgstszych przyczyn upadiosci konsumenckie;j.

W rozdziale drugim zaprezentowano metodologi¢ badan dotyczaca prognozowania
ryzyka upadlosci konsumenckiej. Przedstawiono w nim szczegdlowy opis podejscia
badawczego, obejmujacy etapy przygotowania danych oraz klasyfikacje modeli
prognostycznych. W dalszej czg$ci rozdzialu scharakteryzowano wybrane metody
wykorzystywane do prognozowania upadtosci konsumenckiej, zar6wno podstawowe techniki
uczenia maszynowego, takie jak regresja logistyczna, jak i bardziej zaawansowane algorytmy,
w tym metody ensemble oraz sieci neuronowe. Szczegolng uwage poswigcono zagadnieniom
zwigzanym z oceng skuteczno$ci oraz interpretacja modeli. Omowiono stosowane miary
skutecznosci predykcyjnej, kwestie interpretowalnosci oraz zalety i wady poszczegdlnych
metod predykcyjnych. Rozdzial konczy przeglad zmiennych wykorzystywanych w
modelowaniu tego rodzaju ryzyka oraz zestawienie wybranych modeli prognozowania
upadlosci konsumenckiej opisanych w literaturze przedmiotu.

W rozdziale trzecim przedstawiono wyniki badan empirycznych. W pierwszej
kolejnosci omoéwiono zatozenia do przeprowadzonych badan oraz charakterystyke proby
badawczej. Nastepnie zaprezentowano wyniki oszacowania dziesi¢ciu modeli indywidualnych
oraz dziesigciu modeli taczacych klasyfikatory indywidualne, wykorzystujac trzy rdézne
zestawy zmiennych. Pordwnano skuteczno$¢ modeli z zastosowaniem szeregu miar oceny
jakosci predykcji. Ponadto, przy uzyciu metod interpretacji modeli, zidentyfikowano

mikroekonomiczne czynniki wptywajace na ryzyko upadtosci konsumenckie;.



4. Metodyka przeprowadzonych badan
4.1. Zalozenia do przeprowadzonych badan

Kluczowe etapy budowy modeli w ramach niniejszego badania obejmuja (rysunek 1):
zrozumienie danych (zebranie i wstepna analiza danych), przygotowanie danych (wstgpne
przetwarzanie), modelowanie (selekcja zmiennych, budowa modeli wraz z dostosowaniem

hiperparametrow, ocena skutecznosci i interpretacja modeli), a takze dokumentacje calego

procesu.
X f\ N
et
Zabranie Wstepna Wstepne Selekcja Budowa i Ocena y Dokumentacja
danych analiza przetwarzanie zmiennych optymalizacja  skutecznosci i procesu
interpretacja
modeli

Rysunek 1. Kluczowe etapy budowy oszacowanych modeli

Zrédto: opracowanie wiasne.

Badanie opiera si¢ na danych pochodzacych z 42 495 ankiet przeprowadzonych w
latach 2001-2022 w ramach the Survey of Consumer Finances (SCF), ktore realizowane sg
cyklicznie co trzy lata. SCF to badanie prowadzone w Stanach Zjednoczonych, ktére obejmuje
réznorodne cechy gospodarstw domowych, w tym aspekty demograficzne, behawioralne i
finansowe. Braki danych uzupetniono za pomocg techniki wielokrotnej imputacji. Zbiér danych
zawiera zmienng zalezng, ktorej warto$¢ 1 przypisano gospodarstwom domowym, ktore w
ciggu ostatnich pieciu lat przed przeprowadzeniem ankiety ztozyly wniosek o upadtosé,
natomiast warto$¢ 0 - pozostalym. Przed selekcja zmiennych zbidr danych zawierat 353
zmienne opisujace konsumentéw posiadajacych jakiekolwiek zadluzenie.

Zestaw danych jest silnie niezrownowazony, z przewaga konsumentow, ktorzy nie
zdecydowali si¢ na upadlo$¢ (klasa negatywna). Przed zastosowaniem undersamplingu w
zbiorze znajdowato si¢ 23 180 konsumentéw bez upadtosci oraz 1005 konsumentow, ktorzy
ztozyli wniosek o upadtos¢, co daje proporcje upadtosci do liczby wszystkich konsumentéw na
poziomie 4,34%. W zwiazku z tym zastosowano metode undersamplingu, aby zrownowazy¢
liczb¢ konsumentow, ktorzy ztozyli wniosek o upadtos¢, i1 tych, ktorzy tego nie zrobili.
Ostatecznie uzyskano zbior danych obejmujacy 1005 konsumentdw, ktorzy ztozyli wniosek o
upadtos¢, oraz 1005 konsumentow, ktorzy tego nie zrobili, co daje tacznie 2010 obserwacji.

Dane zostaly nastgpnie podzielone na zbiér uczacy i testowy, aby unikng¢ przeuczenia modeli



oraz btedéw w ocenie ich skuteczno$ci. Zbidr danych zostat podzielony w proporcji 80% do
20%, co oznacza odpowiednio 1608 konsumentéw w zbiorze treningowym i 397 w zbiorze
testowym. Taki podzial zapewnil najwyzsza efektywno$¢ procesu uczenia. Dzieki
zastosowanym technikom uzyskano zrownowazony zbior danych.

Przewidywanie rzadkich zdarzen, takich jak upadtosci, bywa trudne z powodu
potencjalnych btedéw w szacowaniu prawdopodobienstw. Bez zastosowania metod radzenia
sobie z niezrownowazonym zestawem danych, klasa mniejszo$ciowa moze by¢ ignorowana w
procesie przewidywania. Badacze zaproponowali kilka metod radzenia sobie z tym
wyzwaniem, zarOwno na poziomie algorytmu, jak i danych (Yen i Lee, 2009). W niniejszym
badaniu zastosowano metod¢ undersamplingu, aby zréwnowazy¢ liczbe konsumentéw. Jest to
metoda powszechnie stosowana w obszarze przewidywania upadtosci (Syed Nor i in., 2019;
Korol, 2021). Modele byly oceniane dla r6znych proporcji migdzy proba uczaca a testowa, aby
z jednej strony zmaksymalizowaé proces uczenia, ale z drugiej strony zapewni¢ wiarygodnos¢
testowania. Poprzednie badania (Khare i Sait, 2018; Schonlau i Zou, 2020) wykazaty, ze uzycie
wigkszej proby treningowej, moze prowadzi¢ do wyzszej efektywnosci modelu i umozliwia
zoptymalizowanie wielkosci proby treningowej. Jest to szczegolnie istotne w sytuacji, gdy nie
dysponujemy bardzo duzym zbiorem danych, co zostalo potwierdzone w niniejszym badaniu.
Wazne jest dostosowanie podziatu proby, uwzgledniajac problem badawczy, proporcje migdzy
klasa mniejszosciowa i wickszo§ciowg oraz wielkos$¢ zbioru danych.

W etapach przetwarzania wstgpnego oraz budowy modeli wykorzystano pakiety
dostepne w jezyku Python. Ponadto dane zostaly przetworzone za pomoca StandardScaler. Jest
to technika stuzaca do standaryzacji cech poprzez usunigcie $redniej 1 skalowanie do wariancji
jednostkowej (Le i in., 2018). Przy budowie modeli przeprowadzono selekcje cech,
wykorzystujac model lasu losowego do oceny ich wazno$ci oraz macierz korelacji do eliminacji
zmiennych silnie skorelowanych ze sobg. Ostatecznie, ze zbioru danych zawierajacego 353
zmienne wyselekcjonowano 20 zmiennych, ktore postuzyty do opracowania 25 zmiennych oraz
trzech zestawéw zmiennych. W procesie budowy zestawdéw zmiennych wykorzystano

nastepujace zmienne, zaprezentowane w tabeli 1.
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Tabela 1. Opis zmiennych wykorzystanych do budowy modeli

Zmienna Opis

AGE (X1) Wiek: ponizej 35 lat, 35-44 lat, 45-54 lat, 55-64 lat, 65-74 lat, 75 i wiccej lat
AGE CONSPAY INC MO | Wskaznik relacji wieku w stosunku do udziatu catkowitych miesi¢gcznych splat
(X2) zadhizenia konsumenckiego do miesigcznego dochodu

AGE_REVPAY TPAY (X3)

Wskaznik relacji wieku w stosunku do udziatu catkowitych miesigcznych splat
zobowigzan odnawialnych do sumy wszystkich miesigcznych ptatnosci
zwigzanych z zadtuzeniami

CONSPAY_INC_MO (X4)

Udziat calkowitych miesigcznych splat zadluzenia konsumpcyjnego
(niezwigzanego z hipoteka ani zadluzeniem odnawialnym) w stosunku do
miesi¢cznego dochodu

CONSPAY TPAY (X5)

Udziat catkowitych miesigcznych sptat zadluzenia konsumpcyjnego, ktore nie
obejmuje kredytow hipotecznych ani zadluzenia odnawialnego, w stosunku do
sumy wszystkich miesiecznych platnosci zwigzanych z zadtuzeniami

EDU (X6)

Poziom wyksztalcenia: brak wyksztalcenia $redniego, wyksztatcenie $rednie,
szkota policealna lub dyplom zawodowy, licencjat lub wyzszy stopien naukowy

EDU_AGE (X7)

Wskaznik relacji poziomu wyksztalcenia w stosunku do wieku

EDU DEBT INCOME (X8)

Wskaznik relacji poziomu wyksztatcenia w stosunku do udziatu zadtuzenia do
dochodu

EDU_KIDS (X9)

Wskaznik relacji poziomu wyksztalcenia w stosunku do liczby dzieci

EDU MORTPAY INC_MO
(X10)

Wskaznik relacji poziomu wyksztalcenia w stosunku do udziatu miesigcznej
ptatnosci kredytu hipotecznego w stosunku do miesi¢cznego dochodu

FOODHOME INCOME

Udziat rocznych wydatkow na zywno$¢ w stosunku do rocznego dochodu

(X11)

HOUSE (X12) Posiadanie nieruchomosci

INCOME_ASSET (X13) Udzial dochodu w stosunku do catkowitych aktywow
KIDS (X14) Liczba dzieci

LATEG60 (X15) Opdznienia w splacie zobowigzan powyzej 60 dni

MORTHEL_ASSET (X16)

Udzial zadhizenia zwiazanego z nieruchomosciami (kredyty hipoteczne,
pozyczki  hipoteczne, kredyty odnawialne zabezpieczone wartoscia
nieruchomosci) w stosunku do catkowitych aktywow

MORTPAY INC MO

Udziat miesigcznej ptatnosci kredytu hipotecznego w stosunku do miesigcznego

(X17) dochodu
ggg\)VORTH—INCOME Udziat warto$ci netto majatku (réznica mi¢dzy aktywami a dlugiem) do dochodu

NFIN_DEBT (X19)

Udziat catkowitych aktywow niefinansowych w stosunku do dlugu

REVPAY_INC_MO (X20)

Udziat catkowitych miesigcznych splat zobowigzan odnawialnych (z
wylaczeniem kredytow hipotecznych) w stosunku do miesigcznego dochodu

REVPAY TPAY (X21)

Udziat calkowitych miesigcznych splat zobowiazan odnawialnych w stosunku do
sumy wszystkich miesi¢cznych platnosci zwigzanych z zadtuzeniami

SAVED (X22)

Posiadanie wydatkow mniejszych niz dochody

SAVING DEBT (X23)

Udziat oszczgdnosci w stosunku do dtugu

SAVING_INC_MO (X24)

Udzial §rodkéw z kont oszczednosciowych w stosunku do miesi¢cznego dochodu

TURNDOWN (X25)

Odmowa udzielenia kredytu

Zrddlo: opracowanie wlasne.

W niniejszym badaniu modele oszacowano dla trzech zestaw6w zmiennych (tabela 2).
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Tabela 2. Grupy zmiennych wykorzystane do budowy modeli

Lp. | I zestaw zmiennych I zestaw zmiennych I1I zestaw zmiennych
1 | TURNDOWN (X25) TURNDOWN (X25) TURNDOWN (X25)
2 |LATEG60 (X15) LATEG60 (X15) LATEG60 (X15)
3 |NETWORTH INCOME (X18) |NETWORTH INCOME (X18) | NETWORTH INCOME (X18)
4 |INCOME ASSET (X13) INCOME ASSET (X13) INCOME ASSET (X13)
5 |KIDS (X14) HOUSE (X12) KIDS (X14)
6 |EDU (X6) MORTHEL ASSET (X16) EDU (X6)
7 |HOUSE (X12) FOODHOME INCOME (X11) | HOUSE (X12)
8 |MORTHEL ASSET (X16) SAVED (X22) MORTHEL ASSET (X16)
9 |FOODHOME INCOME (X11) |SAVING DEBT (X23) FOODHOME INCOME (X11)
10 |NFIN DEBT (X19) CONSPAY INC MO (X4) NFIN DEBT (X19)
11 | SAVED (X22) MORTPAY INC MO (X17) |SAVED (X22)
12 | SAVING DEBT (X23) REVPAY INC MO (X20) SAVING DEBT (X23)
13 |CONSPAY INC MO (X4) SAVING INC MO (X24) CONSPAY INC MO (X4)
14 |MORTPAY INC MO (X17) CONSPAY PAY (X5) MORTPAY INC MO (X17)
15 |REVPAY INC MO (X20) REVPAY TPAY (X21) REVPAY INC MO (X20)
16 | SAVING INC MO (X24) EDU AGE (X7) SAVING INC MO (X24)
17 |CONSPAY TPAY (X5) EDU DEBT INCOME (X8) |CONSPAY TPAY (X5)
18 |REVPAY TPAY (X21) EDU KIDS (X9) REVPAY TPAY (X21)
EDU MORTPAY INC MO
19 (X10) AGE (X1)
AGE CONSPAY INC MO
20 (X2)
21 AGE REVPAY TPAY (X3)

Zrédto: opracowanie wiasne.

Pierwszy wariant zawiera 18 wyselekcjonowanych zmiennych wejsciowych do modeli.
Zmienne niezalezne, takie jak wiek, pte¢, stan cywilny i rasa, nie zostaly uwzglednione w
budowie modeli opartych na tym zestawie. Zastosowanie tych zmiennych mogtoby prowadzi¢
do dyskryminacji konsumentow ze wzglgdu na Equal Credit Opportunity Act w Stanach
Zjednoczonych (Brotcke, 2022). W Stanach Zjednoczonych pozyczkodawcom nie wolno
dyskryminowa¢ konsumentéw ze wzgledu na takie cechy, jak rasa, kolor skory, religia,
pochodzenie narodowe, pte¢, stan cywilny czy wiek (Consumer Financial Protection Bureau
[CFPB], 2022). Regulacje te maja na celu ochron¢ konsumentoéw poprzez eliminacje
niesprawiedliwych i dyskryminacyjnych praktyk (Brotcke, 2022). Kredytodawcy moga bra¢
pod uwage réznorodne informacje przy ocenie wnioskodawcow, o ile nie prowadzi to do
dyskryminacji na podstawie zakazanych kryteriéw (Federal Reserve, 2025). Kredytodawca nie

moze migdzy innymi uwzglednia¢ zadnych zakazanych cech, takich jak wiek (o ile
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wnioskodawca jest wystarczajaco dorosly, by zawrze¢ wazng umowe) ani wykorzystywac
informacji o macierzynstwie, wychowywaniu dzieci ani statystyk w celu oceny czy dochody
wnioskodawcy moga zosta¢ przerwane lub zmniejszone (Federal Reserve, 2025). Istnieja
jednak pewne wyjatki i jednym z nich jest mozliwos¢ uwzglednienia wieku w systemie oceny
kredytowej, pod warunkiem, ze nie dziata to na niekorzy$¢ wnioskodawcow w wieku 62 lat lub
starszych (CFPB, 2022). Pozyczkodawcy moga powigza¢ wiek z innymi informacjami, w celu
oceny zdolnosci kredytowej konsumenta (CFPB, 2022). Ponadto, kredytodawca moze
uwzgledni¢ zatrudnienie oraz planowany czas przej$cia na emeryturg, aby oceni¢, czy dochod
bedzie wystarczajacy przez caly okres sptaty kredytu réwniez w trakcie emerytury (CFPB,
2022). Przepisy chronig konsumentdéw, zakazujac niesprawiedliwych i dyskryminacyjnych
praktyk (Brotcke, 2022). Zabraniajac jednak jawnej i celowej dyskryminacji przy uzyciu
bezposrednich i bliskich wskaznikéw zawierajacych zakazane zmienne, w zwigzku z czym
pracownicy sektora bankowego powszechnie wiedza, ze wiek, pte¢, etnicznos$¢ 1 pochodzenie
narodowe powinno by¢ wykluczone z zestawu zmiennych uzywanych do opracowywania
polityk oceny ryzyka kredytowego oraz modeli scoringowych i ustalania cen (Brotcke, 2022).
Brotcke (2022) zauwazyl roOwniez, ze uczenie maszynowe w porownaniu do tradycyjnych
modeli regresyjnych, moga ograniczy¢ ryzyko dyskryminacji poprzez redukcj¢ uznaniowych i
subiektywnych decyzji.

W drugim zestawie, oprocz zmiennych uwzglednionych w pierwszym zestawie,
wykorzystano rowniez wskazniki faczace rdézne rodzaje informacji w ocenie sytuacji
finansowej gospodarstw domowych. Ponadto na etapie selekcji, po dodaniu nowych
wskaznikow usuni¢to zmienne silnie skorelowane. W procesie tworzenia wskaznikow
uwzgledniono zmienng wiek. Wiek moze by¢ powiazany z etapem zycia, poziomem dochodow,
sktonno$cig do zadluzenia oraz oszcz¢dzania, a takze integrowaé cechy demograficzne z
aspektami finansowymi. Ponadto stanowi istotny czynnik wpltywajacy na prawdopodobienstwo
upadlosci 1 jest powszechnie stosowang zmienng w badaniach dotyczacych przewidywania
upadtosci (Syed Nor i in.,2019; Brygata 2022; Korol 2024a). Bauchet i Evans (2019) zwrdcili
uwage na nieliniowg zalezno$¢ miedzy upadtoscia a wiekiem - prawdopodobienstwo upadtosci
ro$nie wraz z wiekiem, ale w coraz mniejszym tempie. Lacznie drugi zestaw zmiennych
obejmuje 21 wyselekcjonowanych cech, w tym szes¢ nowych wskaznikéw, wykorzystujacych
zardbwno wskazniki zaproponowane w literaturze przedmiotu (Korol, 2024a; Korol, 2024b;
Korol, 2021) jak i nowe, opracowane na potrzeby niniejszego badania.

Aby zweryfikowaé, czy poprawa skuteczno$ci drugiego zestawu zmiennych nie

wynikata wylacznie z uwzglednienia zmiennej wiek w nowych wskaznikach, oszacowano
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dodatkowe modele dla trzeciego zestawu zmiennych, ktory obejmowat zmienne z pierwszego
zestawu oraz dodatkowo zmienng wiek. tacznie trzeci zestaw zmiennych obejmuje 19
wyselekcjonowanych zmiennych.

Autorka wykorzystala dziesig¢ indywidualnych algorytméw do prognozowania
upadlosci konsumenckiej: regresje logistyczng, maszyn¢ wektorow nosnych, drzewo
decyzyjne, las losowy, AdaBoost, Gradient Boosting Classifier, XGBoost, LightGBM,
CatBoost oraz sieci neuronowe dla trzech wyselekcjonowanych zbiorow zmiennych. Ponadto
oszacowano dziesi¢¢ klasyfikatorow zespotowych bazujacych na pojedynczych klasyfikatorach
wykorzystujacych metody: usredniania, gtosowania oraz stacking.

Dostrajanie hiperparametréw przeprowadzono za pomocg walidacji krzyzowej. Celem
tego procesu bylo wybranie optymalnych hiperparametréw, poniewaz ich dobdr ma istotny
wplyw na dokladnos¢ oraz wydajnos¢ modeli. Wsrdd najpopularniejszych metod
wykorzystywanych do  doboru  hiperparametréw  znajduja  si¢:  GridSearchCV,
RandomizedSearchCV oraz Optuna — narzgdzia dostgpne w jezyku Python. W niniejszym
badaniu poréwnano czas dziatania i skuteczno$¢ metod w celu wyboru najbardziej optymalnego
narzedzia zarowno pod wzgledem skuteczno$ci wynikow, jak i1 efektywnosci obliczeniowe;.
Jest to szczegOlnie istotne w przypadku analiz obejmujacych duze zbiory danych lub
wymagajacych budowy wielu modeli, gdzie czas i zasoby obliczeniowe odgrywaja roOwniez
istotng role. W przypadku algorytmu XGBoost czas dostrajania hiperparametrow za pomoca
GridSearchCV wynosit 5 godzin 55 minut i 53 sekundy, przy 3-krotnej walidacji krzyzowej
oraz 19683 testowanych kombinacji hiperparametréw, co lacznie dato 59049 trenowan. Dla
RandomizedSearchCV czas dostrajania wynidst 1 minute i 8 sekund, przy 3-krotnej walidacji
krzyzowej oraz 50 kombinacjach hiperparametréw, co tagcznie dato 150 trenowan modelu. Dla
obu metod (GridSearchCV oraz RandomizedSearchCV) wskazane zostaty doktadnie te same
zestawy hiperparametrow wraz z warto$ciami, ktore zostaty poddane testom. Technika Optuna
wykorzystywata znacznie szerszy zakres wartosci dla tych samych hiperparametrow. Dla
metody Optuna czas dostrajania hiperparametrow wynosit 1 minutg, przy 50 prdobach
optymalizacji 1 3-krotnej walidacji krzyzowej. Porownujac wyniki uzyskane przez modele,
zauwazono, ze byly one na podobnym poziomie. Wskaznik F1 dla GridSearchCV wynosit
0,7351, dla RandomizedSearchCV 0,7333, a dla Optuna 0,7316. R6znice migdzy wynikami
odpowiadaty jednej biednej predykcji konsumenta. W niniejszych badaniach, bioragc pod uwage
czas, dostrajanie hiperparametrow przeprowadzono z wykorzystaniem metod Optuna oraz

RandomizedSearchCV.
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4.2. Charakterystyka proby badawczej

Badani konsumenci rdznig si¢ migdzy soba pod wzgledem cech demograficznych,
takich jak wiek czy wyksztalcenie, a takze pod wzgledem posiadanego majatku czy tez
zobowigzan. W dalszej czeséci tego podrozdziatu przedstawiono charakterystyke proby z
uwzglednieniem wybranych zmiennych demograficznych oraz finansowych. W probie
badawczej najliczniejsza grupe stanowili konsumenci w wieku 35-44 lat, stanowiacy 26,72%
sposrod wszystkich badanych (537 osdb) oraz w wieku 45-54 lat, stanowigcy 24,48% sposrod
badanych (492 osoby). Na wykresie 1 przedstawiono rozklad wieku wraz z odpowiadajaca
liczba przypadkow, z podziatem na zmienng celu.
Wykres 1. Udziat procentowy kategorii wiekowych wraz z odpowiadajaca liczba przypadkoéw

wzgledem upadtosci konsumenckiej
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.

Natomiast najliczniejsza grupa pod wzgledem wyksztatcenia stanowili konsumenci ze $rednim
wyksztatceniem, stanowigcy 32,54% sposrod wszystkich konsumentow (654 osoby) oraz
konsumenci z ukonczong szkotg policealng lub dyplomem zawodowym, stanowiagcy 30,50%
wsérod badanych osob (613 osob). Na wykresie 2 przedstawiono rozktad pozioméw edukacji

wraz z odpowiadajacg liczba przypadkow, z podzialem na zmienng celu.
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Wykres 2. Udzial procentowy poziomu wyksztalcenia wraz z odpowiadajaca liczba

przypadkoéw wzgledem upadtosci konsumenckiej
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Poziom edukacji

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.

Wsréd gospodarstw domowych, ktére ztozyly wniosek o upadlo$¢ konsumencka,
39,90% miato opdznienia w sptacie zobowigzan przekraczajace 30 dni, a 21,99% opo6znienia
powyzej 60 dni. W przypadku konsumentow, ktérzy nie sktadali wniosku o upadios¢
konsumencka, wartosci te byly istotnie nizsze 1 wynosily odpowiednio 22,09% oraz 7,56%.
Odmowg udzielenia kredytu otrzymato 43,18% konsumentéw ubiegajacych si¢ o upadto$¢ oraz
18,01% sposrod tych, ktorzy nie ztozyli wniosku. Ponadto 38,01% konsumentoéw, ktorzy
wnioskowali o upadios¢, nie ubiegalo si¢ o kredyt z obawy przed odmowa, podczas gdy w
grupie osob, ktore nie sktadaty takiego wniosku, odsetek ten wynosit 16,92%. Lacznie 60,70%
konsumentow wnioskujacych o upadios¢ doswiadczyto odmowy udzielenia kredytu lub nie
wnioskowato o niego z obawy przed odrzuceniem, w poréwnaniu do 27,46% konsumentow,
ktorzy nie ztozyli wniosku o upadto$¢. Analiza zwigzku miedzy upadtoscig a posiadaniem
nieruchomosci wskazuje, ze 51,84% konsumentow, ktorzy zlozyli wniosek o upadtosé, byta
wlascicielami mieszkan lub doméw. Wsrdd osob, ktére nie zdecydowaty sig¢ na upadtosé,
odsetek ten wynosit 67,36%. Pod wzgledem wyksztatcenia 19% konsumentéw, ktérzy ztozyli
wniosek o upadtosé, posiadato wyksztalcenie wyzsze, a 11,74% miato wyksztatcenie nizsze niz
$rednie. W$rod osob, ktore nie sktadaty wniosku o upadiosé, 34,63% posiadato wyksztatcenie

wyzsze, a 8,56% nie ukonczyto szkoty $redniej. Odsetek konsumentéw z wydatkami nizszymi
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niz dochody wynosit 56,02% ws$rdd osob, ktore nie wnioskowaty o upadtosé¢, oraz 43,48%

wsrod tych, ktorzy ztozyli taki wniosek.
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5. Kluczowe wyniki badan

5.1. Analiza porownawcza skutecznosci modeli prognozowania ryzyka upadloSci

konsumenckiej

Przeprowadzono analiz¢ poréwnawcza skutecznosci modeli prognozowania ryzyka
upadtosci konsumenckiej opracowanych na podstawie dwoch zestawow zmiennych. Celem
analizy bylo poréwnanie miar skuteczno$ci modeli. Poro6wnanie to pozwolito zidentyfikowac
podejscia z najwyzsza skuteczno$cig oraz oceni¢ wptyw doboru zmiennych na wyniki prognoz.

Najwyzsza skuteczno$¢ wsréd modeli indywidualnych dla pierwszego zestawu
zmiennych na probie testowej osiggnal model LightGBM, a nastgpnie CatBoost, XGBoost,
Gradient Boosting Classifier, las losowy oraz AdaBoost. Najnizszg skuteczno$¢ odnotowano w
przypadku regresji logistycznej, SVM oraz sieci neuronowych. Najmniejszy btad I typu
uzyskano w modelach LightGBM i CatBoost, natomiast najnizszy btad II typu osiagnely
LightGBM, CatBoost, Gradient Boosting Classifier, XGBoost i AdaBoost. Btad I typu oznacza
nieprawidlowa klasyfikacje konsumentéw z upadioscig jako konsumentow bez upadiosci,
natomiast btad II typu to bitednie zaklasyfikowanie konsumentoéw bez upadlosci jako
konsumenci z upadto$cig. Wsrdéd modeli indywidualnych najwyzsza miare Giniego, ktora
mierzy zdolno$¢ modelu do rozrézniania klas uzyskat LightGBM, nast¢pnie CatBoost oraz las
losowy, natomiast najnizszg SVM, sieci neuronowe oraz regresja logistyczna. Najwyzszy
wskaznik AUC osiggnal LightGBM, a najnizszy regresja logistyczna oraz SVM. Miary
skuteczno$ci modeli indywidualnych dla pierwszego zestawu zmiennych przedstawiono w

tabeli 3 (proba uczaca) oraz tabeli 4 (proba testowa).
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Tabela 3. Skuteczno$¢ modeli indywidualnych opracowana dla pierwszego zestawu

zmiennych — proba uczaca

Calkowita
Algorytm skuteczno$¢ | Blad I typu | Blad Il typu | F1 klasa 0 | F1 klasa 1
Regresja Logistyczna 68.78% 32.91% 29.56% 0,70 0,68
SVM 73.20% 22.99% 30.54% 0,76 0,76
Drzewo decyzyjne 73.20% 24.62% 28.94% 0,73 0,74
Las Losowy 74.07% 22.74% 29.06% 0,73 0,75
AdaBoost 74.75% 24.87% 25.62% 0,75 0,75
XGBoost 74.32% 24.87% 26.48% 0,74 0,76
LightGBM 77.24% 20.48% 25.00% 0,77 0,78
CatBoost 75.93% 22.11% 25.99% 0,76 0,76
Gradient Boosting Classifier 75.44% 23.12% 25.99% 0,75 0,76
Sieci Neuronowe 73.57% 23.87% 28.94% 0,73 0,74

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.
Tabela 4. Skuteczno$¢ modeli indywidualnych opracowana dla pierwszego zestawu

zmiennych — proba testowa

Calkowita
Algorytm skuteczno$¢ | Blad I typu Blad II typu Flklasa0 |Flklasal
Regresja Logistyczna 71.89% 33.01% 22.80% 0,73 0,71
SVM 72.89% 26.79% 27.46% 0,72 0,74
Drzewo decyzyjne 73.38% 24.40% 29.02% 0,72 0,75
Las Losowy 73.88% 24.40% 27.98% 0,73 0,75
AdaBoost 73.88% 26.32% 25.91% 0,73 0,75
Gradient Boosting Classifier | 74.13% 25.84% 25.91% 0,73 0,75
XGBoost 75.12% 25.36% 24.35% 0,74 0,74
LightGBM 76.12% 22.97% 24.87% 0,75 0,77
CatBoost 75.87% 24.40% 23.83% 0,75 0,77
Sieci Neuronowe 73.13% 27.27% 26.42% 0,72 0,74

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

W pierwszym zestawie zmiennych zaproponowane modele zespolowe nie osiagnety
wyzszej skutecznosci niz najlepsze modele indywidualne (LightGBM i CatBoost), jednak
wykazaty sie wysoka skuteczno$cig w poréwnaniu do pozostatych modeli. Wér6d modeli, ktore
osiggnety najwyzsza skutecznos$é, oprocz LightGBM oraz CatBoost, kolejne miejsca zajeto
sze$¢ modeli zespotowych (dwa wykorzystujace metode usredniania, dwa wykorzystujace
metod¢ glosowania oraz dwa wykorzystujace metodg stacking). Analizujac miar¢ Giniego i
AUC wsrod modeli zespotowych wykorzystujacych metode usredniania oraz stacking, cztery

z siedmiu modeli osiggnely taki sam wskaznik Giniego jak model LightGBM, a sze$¢ modeli
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osiggneto identyczny wskaznik AUC jak model LightGBM. Najnizsza skuteczno$¢ wsrod
modeli zespotowych osiagnat model taczacy regresje logistyczna, SVM oraz drzewo
decyzyjne. Warto jednak zauwazy¢, ze jego skutecznos¢ nieznacznie przewyzszata skuteczno$é¢
tych samych modeli indywidualnych. W tabeli 5 przedstawiono opis modeli zespotowych wraz
z wykorzystanymi algorytmami oraz wagami w przypadku modeli stosujacych metode
usredniania. Natomiast miary skutecznos$ci dla pierwszego zestawu zmiennych przedstawiono
w tabeli 6 (proba uczaca) oraz tabeli 7 (proba testowa).

Tabela 5. Opis modeli zespotowych opracowany dla pierwszego i drugiego zestawu zmiennych

Numer  modelu

zespolowego Metoda Wykorzystane algorytmy Wagi
Ml glosowanie LR, SVM, DT

M2 glosowanie LR, SVM, DT, AdaBoost

M3 glosowanie LR, SVM, DT, LightGBM

M4 glosowanie LightGBM, CatBoost, XGBoost

MS5 usrednianie LightGBM, CatBoost 0,7/0,3
M6 usrednianie LightGBM, XGBoost 0,8/0,2
M7 usrednianie LightGBM, XGBoost, CatBoost 0,6/0,1/0,3
M8 usrednianie CatBoost, XGBoost 0,85/0,15
M9 stacking LightGBM

MI10 stacking XGBoost

Zrédto: opracowanie wiasne.
Tabela 6. Skuteczno$¢ modeli zespotowych opracowana dla pierwszego zestawu zmiennych —

proba uczaca

Numer  modelu | Calkowita

zespolowego skuteczno$¢ | Blad I typu | Blad Il typu | F1 klasa 0 | F1 klasa 1
Ml 73.01% 25.63% 28.33% 0,73 0,73
M2 73.45% 19.85% 33.13% 0,72 0,75
M3 74.38% 18.59% 32.51% 0,73 0,76
M4 76.24% 21.98% 25.49% 0,76 0,76
M5 76.87% 21.48% 24.75% 0,77 0,77
M6 76.55% 21.61% 25.25% 0,76 0,77
M7 76.37% 21.73% 25.49% 0,76 0,77
M8 75.81% 22.49% 25.86% 0,76 0,76
M9 77.80% 16.96% 27.34% 0,77 0,79
M10 74.32% 24.87% 26.48% 0,75 0,76

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.
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Tabela 7. Skuteczno$¢ modeli zespotowych opracowana dla pierwszego zestawu zmiennych —

proba testowa

Numer  modelu | Calkowita

zespolowego skuteczno§¢ | Blad Itypu |BladIItypu |Flklasa0 |F1klasal
Ml 73.63% 28.71% 23.83% 0,73 0,74
M2 74.38% 22.97% 28.50% 0,73 0,76
M3 75.62% 21.53% 27.46% 0,74 0,77
M4 75.62% 23.92% 24.87% 0,75 0,76
M5 75.12% 22.97% 26.94% 0,74 0,76
M6 75.37% 22.97% 26.42% 0,74 0,76
M7 74.88% 22.97% 27.46% 0,73 0,76
MS 75.62% 24.88% 23.83% 0,75 0,76
M9 75.62% 22.01% 26.94% 0,74 0,77
M10 75.62% 24.40% 24.35% 0,75 0,76

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Dodanie wskaznikéw laczacych zmienne demograficzne i finansowe (drugi zestaw
zmiennych) zwigkszylo skuteczno$¢ modeli dla proby testowej srednio o0 0,97 p.p., a dla trzech
najlepszych algorytméw (LightGBM, CatBoost i XGBoost) o 1,16 p.p. Warto jednak
zauwazy¢, ze juz samo dodanie do pierwszego zestawu zmiennych zmiennej wiek (trzeci
zestaw zmiennych) nieznacznie zwigkszyto skuteczno$¢ modeli indywidualnych w 90% modeli
predykcyjnych. Wérod modeli indywidualnych jedynie w przypadku regresji logistycznej
catkowita skutecznos¢ trzeciego zestawu zmiennych byta nizsza niz w przypadku pierwszego
zestawu zmiennych, jednak roznica byla niewielka. Btedy I typu i II typu byly réwniez na
zblizonym poziomie i wynosily odpowiednio 33% 1 23%. Najwigkszy wzrost skuteczno$ci
odnotowano w przypadku sieci neuronowych (o 2,74 p.p.), a nastepnie w Adaboost (1,49 p.p.)
oraz w lasach losowych (1,49 p.p.). Srednia skuteczno$¢ modeli po dodaniu zmiennej wiek
zwigkszyta si¢ 0 0,80 p.p., a dla trzech najlepszych algorytméw o 0,41 p.p. Natomiast dodanie
wskaznikow spowodowato kolejny wzrost skutecznosci w 50% modeli indywidualnych w
porownaniu do dodania samej zmiennej wiek. Dotyczytlo to nastepujacych modeli: lasu
losowego, XGBoost, LightGBM, CatBoost, Gradient Boosting Tree. Wyniki sugeruja, ze
wyzsza skuteczno$¢ drugiego zestawu zmiennych moze wynika¢ z dodatkowych informacji
uchwyconych przez nowe wskazniki, a nie wylacznie z samej zmiennej wiek. Korol (2024b)
zaproponowatl wykorzystanie innowacyjnych wskaznikow integrujacych rézne rodzaje
informacji w ocenie sytuacji finansowej konsumentéw przy budowie modeli prognozujacych

upadtos¢ konsumencka. Wyzsza skuteczno$¢ modeli zawierajacych wskazniki taczace zmienne
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demograficzne oraz finansowe w niniejszym badaniu jest spojna z wynikami osiggnigtymi
przez autora.

Najwyzsza skuteczno$¢ wsrod wszystkich oszacowanych modeli w drugim zestawie
zmiennych osiagneto sze$s¢ modeli zespotowych (model wykorzystujacy metode stacking,
cztery modele bazujace na usrednianiu oraz model wykorzystujacy glosowanie), nastgpnie
model LightGBM, drugi model z metoda stacking oraz CatBoost. Wsrod modeli
indywidualnych, oprocz algorytméw LightGBM oraz Catboost, najwyzsza skuteczno$¢ na
probie testowej osiggnety las losowy, XGBoost oraz Gradient Boosting Classifier. Najnizsza
skuteczno$¢ odnotowaty regresja logistyczna, drzewo decyzyjne oraz SVM. Wsr6d modeli
zespolowych, najwyzsza skuteczno$¢ osiagnely model LightGBM wykorzystujacy metode
stacking, nastgpnie modele bazujace na usrednianiu z zastosowaniem wag. Model laczacy
LightGBM, CatBoost oraz XGBoost przy zastosowaniu gtosowania, byl rownie skuteczny jak
modele bazujace na usrednianiu i nieznacznie skuteczniejszy niz sam LightGBM. Najnizsza
skuteczno$¢ na probie testowej osiggnety regresja logistyczna, drzewo decyzyjne oraz SVM.
Najnizszy blad I typu zostal osiagnigty przez model zespotowy 9, model zespolowy 10, model
zespotowy 2 oraz LightGBM. Nastepnie najnizszy blad I typu odnotowano w sze$ciu modelach
zespolowych. Wéréd algorytmoéw pojedynczych, oprocz modelu LightGBM, najnizszy biad 1
typu wystapit w modelach CatBoost, las losowy, Gradient Boosting Classifier oraz XGBoost.
Najwyzszy btad I typu osiagnely regresja logistyczna, drzewo decyzyjne oraz model zespotowy
1. Najnizszy blad II typu uzyskano w siedmiu modelach zespotowych, a nastgpnie w modelach
CatBoost, XGBoost, regresji logistycznej, lasach losowych i AdaBoost. Najwyzszy wskaznik
Giniego osiagnetly modele wykorzystujace metodg stacking, a nastepnie LightGBM, CatBoost,
XGBoost, Gradient Boosting Classifier, las losowy oraz wszystkie modele zespolowe bazujace
na usrednianiu z wykorzystaniem wag. Analizujac miar¢ AUC, najwyzszy wskaznik uzyskaty
las losowy, Gradient Boosting Classifier, wszystkie modele bazujace na usrednianiu z
wykorzystaniem wag, modele stacking, a nastgpnie LightGBM, CatBoost, XGBoost oraz
drzewo decyzyjne. Miary skutecznosci modeli indywidualnych dla drugiego zestawu
zmiennych dla proby uczacej przedstawiono w tabeli 8, a dla proby testowej w tabeli 9. Miary
skuteczno$ci modeli zespotowych dla drugiego zestawu zmiennych na probie uczacej znajduja

si¢ w tabeli 10, a na probie testowej w tabeli 16.
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Tabela 8. Skuteczno$¢ modeli indywidualnych opracowana dla drugiego zestawu zmiennych

— proba uczaca

Calkowita
Algorytm skutecznos$¢ Blad I typu |Blad Il typu |Flklasa0 |F1klasal
Regresja Logistyczna 68.59% 32.16% 30.67% 0,69 0,68
SVM 73.26% 23.62% 29.80% 0,73 0,72
Drzewo decyzyjne 73.20% 24.87% 28.69% 0,73 0,74
Las Losowy 76.74% 20.35% 26.11% 0,76 0,77
AdaBoost 76.24% 23.99% 23.52% 0,76 0,76
Gradient Boosting Classifier | 76.68% 20.60% 25.99% 0,76 0,77
XGBoost 76.80% 20.98% 25.37% 0,76 0,77
LightGBM 77.80% 19.10% 25.25% 0,77 0,78
CatBoost 77.24% 21.73% 23.77% 0,77 0,77
Sieci Neuronowe 74.38% 22.24% 28.94% 0,74 0,75

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.
Tabela 9. Skuteczno$¢ modeli indywidualnych opracowana dla drugiego zestawu zmiennych

— proba testowa

Calkowita
Algorytm skuteczno§¢ | Blad I typu | Blad Il typu | F1 klasa0 | F1 klasa 1
Regresja Logistyczna 71.39% 32.06% 24.87% 0,72 0,71
SVM 73.13% 22.97% 31.09% 0,71 0,75
Drzewo decyzyjne 72.64% 25.84% 29.02% 0,71 0,74
Las Losowy 76.62% 21.53% 25.39% 0,75 0,78
AdaBoost 75.12% 24.40% 25.39% 0,74 0,76
Gradient Boosting Classifier | 76.37% 21.53% 25.91% 0,75 0,78
XGBoost 76.62% 22.01% 24.87% 0,76 0,78
LightGBM 77.11% 20.10% 25.91% 0,76 0,78
CatBoost 76.87% 21.53% 24.87% 0,76 0,78
Sieci Neuronowe 74.13% 24.40% 27.46% 0,73 0,75

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.
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Tabela 10. Skuteczno$¢ modeli zespotowych opracowana dla drugiego zestawu zmiennych —

proba uczaca

Numer modelu | Calkowita

zespolowego skuteczno§¢ | Blad I typu | Blad Il typu | F1 klasa 0 F1 klasa 1
M1 71.89% 27.64% 28.57% 0,72 0,72
M2 73.88% 20.35% 31.77% 0,73 0,75
M3 74.81% 18.09% 32.14% 0,73 0,76
M4 77.67% 20.48% 24.14% 0,77 0,78
M5 77.80% 20.73% 23.65% 0,78 0,78
M6 77.11% 20.10% 25.62% 0,77 0,78
M7 77.67% 20.73% 23.89% 0,77 0,78
M8 77.24% 21.98% 23.52% 0,77 0,77
M9 78.67% 17.34% 25.25% 0,78 0,79
M10 76.80% 20.98% 25.37% 0,76 0,78

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.
Tabela 11. Skuteczno$¢ modeli zespotowych opracowana dla drugiego zestawu zmiennych —

proba testowa

Numer modelu | Calkowita

zespolowego skuteczno§¢ | Blad I typu |Blad Il typu | F1 klasa 0 F1 klasa 1
M1 74.88% 25.84% 24.35% 0,74 0,75
M2 76.87% 19.62% 26.94% 0,75 0,78
M3 76.87% 20.57% 25.91% 0,75 0,78
M4 77.36% 21.05% 24.35% 0,76 0,78
M5 77.36% 21.05% 24.35% 0,76 0,78
M6 77.61% 20.57% 24.35% 0,76 0,79
M7 77.36% 21.05% 24.35% 0,76 0,78
M8 77.36% 21.05% 24.35% 0,76 0,78
M9 78.11% 19.62% 24.35% 0,77 0,79
M10 77.36% 20.57% 24.87% 0,76 0,78

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Al Daoud (2019) poréwnat trzy algorytmy: XGBoost, CatBoost i LightGBM, pod katem
doktadno$ci oraz czasu pracy procesora. Okazato sie, ze LightGBM jest zarowno szybszy od
pozostatych metod, jak i bardziej doktadny. Ze wzgledu na to, ze w przeprowadzonym badaniu
zbiér danych nie byl duzy, czas obliczen nie stanowitl istotnego kryterium przy wyborze
modelu. Niemniej jednak, LightGBM wykazat si¢ wysoka skutecznosciag w poréwnaniu do
innych testowanych modeli indywidualnych. De Castro Vieira i in. (2019) porownali SVM,
bagging, AdaBoost, drzewa decyzyjne, regresj¢ logistyczng oraz analiz¢ dyskryminacyjng w
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prognozowaniu niesptacanych kredytéw hipotecznych. Algorytmy oparte na boostingu,
baggingu oraz lasach losowych przewyzszyly inne metody. SVM okazato si¢ jedng z
najstabszych metod, w poréwnaniu do lasow losowych, baggingu, AdaBoost i drzew
decyzyjnych. W niniejszym badaniu najnizszg skuteczno$¢ sposrdd zastosowanych metod
osiggnety regresja logistyczna, a nastgpnie SVM, drzewo decyzyjne oraz sieci neuronowe.
Ponadto, Coser i in. (2019) poréwnali lasy losowe, regresje¢ logistyczna, LightGBM i XGBoost
w prognozowaniu niesptacalnosci kredytow. Najwyzsze wyniki uzyskano dla lasu losowego.
W przypadku niniejszego badania, w pierwszym zestawie zmiennych algorytmy LightGBM i
XGBoost przewyzszyty skutecznoscig model lasu losowego. W przypadku drugiego zestawu
zmiennych, algorytm LightGBM okazatl si¢ bardziej skuteczny od modelu lasu losowego,
podczas gdy model XGBoost osiggnat taka samg skutecznos¢.

Barboza i in. (2017) wykazali, ze modele uczenia maszynowego takie jak bagging i
boosting, przewyzszaja tradycyjne metody (np. analiz¢ dyskryminacyjna, regresj¢ logistyczng
1 sztuczne sieci neuronowe) pod wzgledem zdolnos$ci predykceyjnej, co znajduje potwierdzenie
w wynikach niniejszego badania. Podobnie jak w badaniu Barbozy i in. (2017), w niniejszym
badaniu regresja logistyczna, SVM oraz sieci neuronowych osiagnely nizsza skuteczno$¢ niz
modele LightGBM, XGBoost, CatBoost, las losowy, Gradient Bosting Classifier oraz
AdaBoost. Ponadto, Wang i in. (2022) porownali skuteczno$¢ algorytmu k-najblizszych
sasiadow, drzewa decyzyjnego, lasow losowych oraz LightGBM. Model LightGBM uzyskat
lepsze wyniki wedtug kilku miar oceny modeli w poréwnaniu z pozostatymi metodami. Wyzsza
skuteczno$§¢ modelu LightGBM wzgledem drzewa decyzyjnego oraz lasu losowego
potwierdzity réwniez wyniki niniejszego badania. Kovacova i Kliestikova (2017) wskazali
natomiast, ze techniki takie jak bagging, boosting i lasy losowe przewyzszaja klasyczne
metody, takie jak analiza dyskryminacyjna, regresja logistyczna oraz sieci neuronowe.

Lasy losowe sg bardziej skuteczne niz modele logitowe i drzewa decyzyjne, co zostato
potwierdzone w wielu badaniach dotyczacych zaréwno upadtosci przedsiebiorstw (Chen, 2011;
Barboza i in., 2017), jak i niewyplacalnosci kredytowej (Zhu 1 in., 2019). Giirtler i Z6llner
(2022) zauwazyli, ze lasy losowe przewyzszaja nie tylko regresj¢ logistyczna, ale takze
zaawansowane algorytmy uczenia maszynowego. Ren i Weiss (2021), stwierdzili, ze las
losowy osiaga lepsze wyniki niz regresja logistyczna i drzewa decyzyjne, przy czym sposrod
tych trzech metod to regresja logistyczna charakteryzuje si¢ najnizsza skutecznoscia. Wyniki
te sa zgodne z badaniami przedstawionymi w niniejszej pracy. W modelach budowanych na
trzech zestawach zmiennych lasy losowe przewyzszaly zar6wno modele regresji logistycznej,

jak i drzewa decyzyjne pod wzgledem skutecznosci.
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W badaniu Zhang i in. (1999) sieci neuronowe wykazaly wyzsza skuteczno$¢ niz
regresja logistyczna, co zostato potwierdzone takze w kolejnych badaniach (Lee i in., 2005;
Son i in., 2019). Podobne zalezno$ci zaobserwowano w niniejszym badaniu. Sieci neuronowe
przewyzszyly skutecznos$cig regresj¢ logistyczng, ktéra osiagneta najnizsza skutecznosé
sposrod wszystkich oszacowanych algorytmow.

W badaniach przeprowadzonych przez Hossain i in. (2022) w probie, gdzie nie
zastosowano metody SMOTE, najwyzsza skutecznos$¢ uzyskaly sieci neuronowe, a nastgpnie
XGBoost, podczas gdy SVM odnotowalo najnizsza skuteczno$¢. W niniejszym badaniu
podobnie jak u Hossaina i in. (2022), algorytm SVM osiagnat jedna z najnizszych skutecznosci
dla wszystkich trzech zestawdéw zmiennych. Shetty i in. (2022) pordéwnali skuteczno$é¢
glebokich sieci neuronowych, XGBoost i SVM, uzyskujac bardzo zblizone wyniki dla
wszystkich trzech algorytmoéw. Altman i in. (2020) ocenili pie¢ algorytméw: drzewo decyzyjne,
gradient boosting, regresj¢ logistyczna, sieci neuronowych oraz SVM. Najwyzsza skuteczno$¢
uzyskaty regresja logistyczna oraz sieci neuronowe. Natomiast w badaniu Smitha i Alvareza
(2022) algorytm XGBoost przewyzszyl regresje logistyczna. Z kolei Hosaka (2019) wykazal,
ze konwolucyjne sieci neuronowe (ang. Convolutional Neural Network) przewyzszaja
skuteczno$cig inne algorytmy, w tym drzewa decyzyjne, analiz¢ dyskryminacyjna, SVM,
wielowarstwowe perceptrony (MLP) oraz AdaBoost.

Coraz czgsciej stosowane sg réwniez algorytmy zespotowe, laczace dwa lub wigcej
modeli w celu zwigkszania skutecznosci prognozowania upadloscii W badaniach
przeprowadzonych przez Xie i in. (2013) potaczenie regresji logistycznej z sieciami
neuronowymi oraz z SVM poprawito zarowno catkowitg skuteczno$¢ modeli, jak i zmniejszyto
btedy I i II typu. Lin i McClean (2001) réwniez przeanalizowali skuteczno$¢ metod uczenia
maszynowego oraz podej§¢ hybrydowych. Ich badanie wykazato, ze zastosowanie metod
hybrydowych dodatkowo zwigksza skuteczno$§¢ prognoz. Amirshahi i Lahmiri (2024)
porownali pojedyncze algorytmy XGBoost, LightGBM oraz Catboost z modelami
zespotowymi opartymi na tych trzech algorytmach. Modele zespotowe wykazaly wyzsza
skuteczno$¢ niz pojedyncze algorytmy. W badaniu zastosowano usrednianie z wagami, co
pozwolilo na zwigkszenie precyzji prognoz. W badaniu przeprowadzonym przez Korola
(2024a) model sktadajacy si¢ z trzech potaczonych modeli osiagnal wyzsza skuteczno$é niz
indywidualne modele. W niniejszym badaniu, w modelach oszacowanych na drugim zestawie
zmiennych skuteczno$¢ modeli zespotowych jest nieznacznie wyzsza niz skuteczno$é

osiggni¢ta przez pojedyncze modele. Analizujac pierwszy zestaw zmiennych, modele

26



zespolowe nalezaly do najskuteczniejszych, jednak ich skuteczno$¢ byta nieco nizsza niz

modeli LightGBM oraz CatBoost.

5.2. Analiza istotnosci cech w modelach prognozowania ryzyka upadlosci konsumenckiej

Po przeanalizowaniu skutecznos$ci poszczegédlnych modeli przeprowadzono oceng
istotnosci cech w modelach prognozowania ryzyka upadiosci konsumenckiej. Wykorzystane
metody interpretacji modeli pozwolity zidentyfikowaé cechy majace wplyw na ryzyko
upadlosci konsumenckie;j.

Ograniczenia kredytowe stanowig istotny czynnik determinujacy ogloszenie upadiosci.
W przypadku pierwszego zestawu zmiennych, w siedmiu modelach byly one najwazniejszym
czynnikiem, a w oSmiu znalazty si¢ wsrod trzech najistotniejszych cech. Odmowa udzielenia
kredytu moze prowadzi¢ do decyzji finansowych pogarszajacych sytuacje gospodarstwa
domowego, takich jak zaciaganie pozyczki o wysokim oprocentowaniu. Dodatkowo, odmowa
udzielenia kredytu lub strach przed ubieganiem si¢ o niego, ktory nie zawsze jest uzasadniony
i czesto wynikajacy z braku wiedzy finansowej, moga poglebia¢ problemy finansowe
gospodarstwa domowego, prowadzac do upadios$ci konsumenckiej. Posiadanie odmowy
udzielenia kredytu zwigksza ryzyko upadtosci konsumenckiej, co w niniejszym badaniu
potwierdzono we wszystkich modelach predykcyjnych.

W wigkszosci modeli udziat warto$ci netto majatku w stosunku do dochodu znajduje
si¢ wsrdd trzech najistotniejszych cech. Im wyzszy wskaznik, tym mniejsze ryzyko upadtosci
konsumenckiej, co czyni go kluczowym czynnikiem prognozowania ryzyka upadtosci
konsumenckie;.

Opoznienia w splacie zobowigzan to istotny czynnik zwigkszajacy ryzyko upadtosci. W
przypadku pierwszego zestawu zmiennych, w siedmiu modelach znalazly si¢ wsrdd pigciu
najwazniejszych czynnikow. Nalezy jednak zauwazy¢, ze nie kazdy konsument, ktéry op6znia
ptatnosci, zdecyduje si¢ na ogloszenie upadtosci. Kluczowe znaczenie moze mie¢ czas trwania
op6znien. Wiele badan dotyczacych upadios$ci nie uwzglednia opdznien w splacie jako
czynnika prowadzacego do upadtosci, a jedynie nieliczne analizujg zachowania konsumentéw
w zakresie splaty zadluzenia jako determinante upadtosci. Wyniki niniejszego badania
potwierdzaja, ze zachowania zwigzane ze splata dlugu, takie jak opoznienia w sptacie
zobowigzan w ostatnim okresie, moga by¢ jednym z czynnikow upadtosci (Moorman i Garasky,
2008; Himmelstein i in., 2005). Ponadto, zalegto$ci w sptacie zobowigzan moga prowadzi¢ do

ograniczen kredytowych, zaréwno na skutek decyzji kredytodawcy, jak i obaw konsumenta
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przed odmowa kredytu. Posiadanie opdznien w sptacie zobowigzan zwigksza ryzyko upadtosci
konsumenckiej, co zostato potwierdzone we wszystkich modelach predykcyjnych.

Alfaro 1 Gallardo (2012) zwroécili uwage, ze poziom wyksztalcenia jest czynnikiem
determinujagcym niewyptacalno$¢ hipoteczng, podczas gdy =zaleganie z platnosciami
zobowigzan jest zwigzane z wiekiem oraz liczbg os6b w gospodarstwie domowym. Wyniki
niniejszego badania, zardbwno na podstawie analizy SHAP, jak i regresji logistycznej wskazuja,
ze wyzszy poziom wyksztalcenia wigze si¢ z mniejszym ryzykiem upadlo$ci. Zmienna poziom
wyksztatcenia, znalazta si¢ w 9 modelach predykcyjnych wérdéd 10 najistotniejszych cech.
Ponadto niniejsze badania potwierdzaja, ze im wigcej dzieci w gospodarstwie domowym, tym
wyzsze ryzyko upadtosci. Jednak, analizujac sam model regresji logistycznej, liczba dzieci nie
okazala si¢ istotna statystycznie. Podobne wnioski przedstawili Moorman i Garasky (2008),
ktérzy wykazali, ze wielko§¢ rodziny nie ma istotnego zwigzku z decyzja o ogloszeniu
upadtosci. Liczba dzieci znalazta si¢ wérdd dziesigciu najistotniejszych cech tylko w jednym
modelu. Wéroéd zmiennych demograficznych wiek jest rowniez istotnym predyktorem. Bauchet
i Evans (2019) zauwazyli nieliniowa zalezno$¢ miedzy bankructwem a wiekiem, wskazujac, ze
prawdopodobienstwo upadtosci rosnie z wiekiem, ale w malejagcym tempie. Niniejsze badanie
réwniez potwierdza istotno$¢ zmiennej wiek. Cecha ta, pojawita si¢ w 4 modelach wsrod 3
najistotniejszych cech oraz w 8 modelach wsrod 10 najistotniejszych. Im wyzszy wiek
konsumenta, tym wyzsze ryzyko upadtosci konsumenckiej. Ponadto, analizujac wskaznik
taczacy wiek z poziomem edukacji, cecha ta znalazta si¢ w 7 modelach wsrod 3
najistotniejszych oraz we wszystkich modelach wsrdd 10 najistotniejszych. Im wyzszy udziat
poziomu wyksztalcenia w stosunku do wieku, tym mniejsze ryzyko upadtosci konsumenckie;.

Istotnym czynnikiem wplywajacym na upadio$¢ konsumencka jest struktura
zobowigzan. Im wyzszy udzial miesiecznej ptatnosci kredytu hipotecznego w stosunku do
miesi¢gcznego dochodu, tym wigksze ryzyko upadtosci konsumenckiej. Z kolei, im wigkszy
udziat catkowitego zadluzenia konsumpcyjnego (niezwigzanego z hipoteka ani zadluzeniem
odnawialnym) w stosunku do miesigcznego dochodu, tym mniejsze ryzyko upadtosci
konsumenckiej. Analizujac udziat catkowitego zadluzenia konsumpcyjnego w stosunku do
wszystkich miesigcznych platno$ci zwigzanych z zadluzeniami, wyzszy udzial zwigksza
ryzyko upadlosci konsumpcyjnej. Karty kredytowe sa uznawane za silny czynnik
determinujacy upadtos¢ konsumencka (Zhu, 2011; Gross i Souleles, 2002), jednak analizujac
wylacznie udzial poszczegélnych zobowigzan, zauwazono, ze wyzszy udziat catkowitego
zadluzenia odnawialnego w stosunku do miesigcznego dochodu wigze si¢ z mniejszym

ryzykiem upadtosci. Zhu (2011) zwrocit réwniez uwage, ze stosunek kredytow hipotecznych,
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kredytéw samochodowych oraz zadluzen na karcie kredytowej do rocznych dochodéw
gospodarstwa domowego ma wptyw na decyzje o ztozeniu wniosku o upadtos¢ konsumencka.

Kolejnym silnym predyktorem upadtosci konsumenckiej jest wskaznik zadluzenia
mieszkaniowego w stosunku do catkowitych aktywow. Wyniki wskazuja, ze im wyzszy udziat
zadluzenia zwigzanego z nieruchomos$ciami (kredyty hipoteczne, pozyczki hipoteczne, kredyty
odnawialne zabezpieczone warto$cia nieruchomosci) w stosunku do catkowitych aktywow tym
wyzsze ryzyko upadtosci. Qi i Yang (2009) oraz Bian i in. (2018) zauwazyli zwigzek migdzy
niewyptacalnoscig lub ryzykiem kredytowym a wskaznikiem warto$ci kredytu hipotecznego w
stosunku do wartos$ci nieruchomosci.

Oprocz  struktury zobowigzan, istotnym aspektem jest réwniez podejscie do
oszczedzania. Niniejsze badania wykazaty, ze posiadanie wydatkéw mniejszych niz dochody
zmniejsza ryzyko upadlosci konsumenckiej. Ponadto, im wyzszy udziat §rodkéw z kont
oszczgdnos$ciowych w stosunku do miesi¢gcznego dochodu, tym mniejsze ryzyko upadlosci
konsumenckiej. Zmienna udzial $rodkéw z kont oszcz¢dnosciowych w stosunku do
miesi¢gcznego dochodu w pigciu modelach okazata si¢ jedng z pigciu najistotniejszych cech, a
w dziewigciu modelach byta wsérdd 10 najistotniejszych cech. Z kolei zmienna posiadanie
wydatkow mniejszych niz dochody nie byla tak istotna w zaprezentowanych modelach, jak
zmienna udzial §rodkow z kont oszczednosciowych w stosunku do miesigcznego dochodu.

Wyniki oszacowanych modeli wskazujg rowniez, Ze posiadanie nieruchomosci
zmniejsza prawdopodobienstwo ogloszenia upadlosci, co zgadza si¢ z badaniami m.in. Syed
Nor i in. (2019) oraz Fishera (2005). Posiadanie nieruchomosci jest uwazane za jeden z
najwazniejszych predyktorow upadto$ci. W oszacowanych modelach tylko wséréd 4 modeli
zmienna ta znalazta si¢ wérod dziesigciu najistotniejszych cech. Warto jednak zwroci¢ uwage,
Ze w niniejszym badaniu zmienna posiadanie nieruchomosci jest powigzana z dwoma innymi
zmiennymi: udziat zadluzenia zwigzanego z nieruchomosciami w stosunku do catkowitych
aktywoOw oraz udzial miesi¢cznej ptatnosci kredytu hipotecznego w stosunku do miesiecznego
dochodu. Innym silnym determinantem upadiosci jest wskaznik dlugu mieszkaniowego do
aktywow — wyzszy wskaznik zwigksza prawdopodobienstwo upadiosci konsumenckiej. Qi 1
Yang (2009) analizowali straty przy niewyptacalnosci i wskazali, ze wskaznik wartos$ci kredytu
w stosunku do wartosci nieruchomosci jest istotnym czynnikiem. W niniejszym badaniu
analizowano wskaznik zadhuzenia zwigzanego z nieruchomos$ciami w stosunku do aktywow, a
wyniki rowniez potwierdzajg znaczenie tej zmiennej. Zmienna ta w przypadku 5 modeli byta

wsrdd 10 najistotniejszych cech.
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Na wykresie 3 przedstawiono dziesi¢¢ najistotniejszych cech dla modeli oszacowanych
na podstawie pierwszego zestawu zmiennych. Cechy uszeregowano wedlug istotnosci,
zaczynajac od tej, ktora miala najwigkszy wptyw na model. Cecha zajmujaca pierwsze miejsce
otrzymata warto$¢ 1, a dziesiagta wartos¢ 10. Jesli dana cecha nie znalazta si¢ wérdd dziesieciu
najwazniejszych cech w modelu, przypisano jej wartos¢ 0. Wsrdd czterech najistotniejszych
cech pod wzgledem istotnosci cech znalazly si¢: odmowa udzielenia kredytu (X25), udziat
warto$ci netto majatku (réznica miedzy aktywami a dtugiem) w stosunku do dochodu (X18),
opOznienia w splacie zobowigzan (X15) oraz udzial miesiecznej splaty zadluzenia
odnawialnego (z wylaczeniem kredytow hipotecznych) w stosunku do miesigcznego dochodu
(X20). Natomiast w grupie dziesig¢ciu najistotniejszych cech, ktore pojawity si¢ w co najmnie;j
pigciu modelach, znalazty si¢: odmowa udzielenia kredytu (X25), udziat warto$ci netto majatku
(r6znica migdzy aktywami a dtugiem) do dochodu (X18), opdznienia w sptacie zobowigzan
(X15), udzial miesigcznej splaty zadluzenia odnawialnego (z wylaczeniem kredytow
hipotecznych) w stosunku do miesigcznego dochodu (X20), udziat $rodkéw z kont
oszczednos$ciowych w stosunku do miesigcznego dochodu (X24), poziom wyksztatcenia (X6),
udziat rocznych wydatkow na zywno$¢ w stosunku do rocznego dochodu (X11), udziat
catkowitego zadtuzenia odnawialnego w stosunku do sumy wszystkich miesi¢cznych ptatnosci
zwigzanych z zadluzeniami (X21), udziat catkowitych aktywow niefinansowych w stosunku do
dlugu (X19) oraz udziat zadlizenia zwigzanego z nieruchomo$ciami w stosunku do
catkowitych aktywow (X16). Wsrdd najrzadziej wystepujacych cech znalazty sig: liczba dzieci
(X14), udziat oszczgdnosci w stosunku do dhugu (X23) oraz udziat dochodu w stosunku do

catkowitych aktywow (X13).
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Wykres 3. Rozklad istotnosci cech w modelach oszacowanych dla pierwszego zestawu

zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.

Na wykresie 4 przedstawiono dziesie¢ najistotniejszych cech dla modeli oszacowanych
na podstawie drugiego zestawu zmiennych. Cechy zostaty uszeregowane od najistotniejszej do
najmniej istotnej. W przypadku, gdy cecha nie znalazta si¢ wsrdd dziesigciu najistotniejszych
w modelu, przypisano jej wartos¢ 0. Wsrdd trzech najwazniejszych cech pod wzgledem
istotno$ci cech znalazly si¢: wskaznik relacji poziomu wyksztalcenia w stosunku do wieku
(X7), udzial wartosci netto majatku (ré6znica migdzy aktywami a dlugiem) w stosunku do
dochodu (X18) oraz odmowa udzielenia kredytu (X25). Sposrod dziesigciu najistotniejszych
cech, ktére wystapily w co najmniej pieciu modelach, znalazlty si¢: udzial wartos$ci netto
majatku (réznica miedzy aktywami a dlugiem) w stosunku do dochodu (X18), udziat
miesigcznej sptaty zadluzenia odnawialnego (z wylaczeniem kredytéw hipotecznych) w
stosunku do miesigcznego dochodu (X20), wskaznik relacji poziomu wyksztalcenia w stosunku
do wieku (X7), odmowa udzielenia kredytu (X25), udziat srodkéw z kont oszczednosciowych
w stosunku do miesigcznego dochodu (X24), opdznienia w sptacie zobowigzan (X15), udziat
catkowitego zadtuzenia odnawialnego w stosunku do sumy wszystkich miesi¢cznych ptatnosci

zwigzanych z zadluzeniami (X21), udzial rocznych wydatkéw na zywnos$¢ w stosunku do
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rocznego dochodu (X11) oraz wskaznik relacji poziomu wyksztalcenia w stosunku do udziatu
miesigcznej ptatnosci kredytu hipotecznego w stosunku do miesigcznego dochodu (X10).

Wykres 4. Rozktad istotno$ci cech w modelach oszacowanych dla drugiego zestawu

zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.
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6. Podsumowanie

Wykorzystanie zaawansowanych modeli uczenia maszynowego w prognozowaniu
finansowym wcigz pozostaje stosunkowo nowym obszarem badawczym. Ponadto wcigz
istnieje luka badawcza w zakresie przewidywania ryzyka upadtos$ci konsumenckiej, wynikajaca
z niewystarczajacej liczby badan po§wigconych tej tematyce. Niniejsze badanie jest jednym z
pierwszych, w ktorym zastosowano nowoczesne algorytmy uczenia maszynowego typu
gradient boosting, takie jak XGBoost, LightGBM, czy CatBoost, do prognozowania upadtos$ci
konsumenckiej, wykraczajac tym samym poza tradycyjne podejscia oparte na regresji
logistycznej, drzewach decyzyjnych czy sieciach neuronowych. Poniewaz modele te sg czgsto
postrzegane jako tzw. ,.czarne skrzynki”, w badaniu zastosowano techniki umozliwiajace
interpretacj¢ i wyjasnienie prognoz modelu. Wigksza interpretowalno$¢ modeli umozliwia
zastosowanie bardziej ztozonych algorytméw, ktore cho¢ moga charakteryzowac si¢ wyzsza
skutecznoscia, ale do tej pory byly rzadko wykorzystywane ze wzgledu na matg przejrzystos¢
i trudno$¢ w interpretacji. W efekcie mozna taczyé wysoka skutecznos$¢ z mozliwoscia
wyjasnienia prognoz modelu.

Przeprowadzone badania umozliwily osiggnigcie glownego celu rozprawy,
polegajacego na opracowaniu modeli prognozowania ryzyka upadlo$ci konsumenckiej na
przyktadzie Standéw Zjednoczonych. Osiggnigcie tego celu potwierdzaja wyniki badan
empirycznych. W ramach badania porownano skuteczno$¢ dziesigciu algorytméw
indywidualnych oraz dziesigciu algorytmoéw zespolowych, opracowujac trzy zestawy
zmiennych na podstawie uzyskanych cech konsumentéw z the Survey of Consumer Finances
w Stanach Zjednoczonych. Osiaggnigcie celu gtdéwnego wymagato uprzedniego zrealizowania
celow szczegdtowych:

1. Przeglad literatury migdzynarodowej na temat modeli oraz zmiennych
wykorzystywanych do prognozowania ryzyka upadtosci konsumenckie;.

2. Oszacowanie i weryfikacja skutecznosci modeli indywidualnych prognozowania ryzyka
upadiosci konsumenckiej, w tym zardwno modelu regresji logistycznej, jak i innych
modeli uczenia maszynowego (drzewo decyzyjne, las losowy, maszyny wektorow
nos$nych, Adaptive Boosting, Gradient Boosting Classifier, Extreme Gradient Boosting,
Light Gradient Boosting Machine, Categorical Boosting oraz sieci neuronowe).

3. Oszacowanie i weryfikacja skutecznosci klasyfikatorow zespolowych z wykorzystaniem

metod: usredniania, glosowania oraz stacking.
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4. Poréwnanie skuteczno$ci klasyfikatorow indywidualnych oraz zespotowych w
prognozowaniu ryzyka upadlosci konsumenckie;j.

5. Ocena skuteczno$ci modeli prognozowania ryzyka upadlo$ci konsumenckiej przy
wykorzystaniu r6znych miar oceny skutecznosci, takich jak: catkowita skuteczno$¢, btad
I typu, btad II typu, F1, krzywa ROC z wyliczonym wskaznikiem AUC oraz wskaznik
Giniego.

6. Identyfikacja czynnikow mikroekonomicznych wplywajacych na ryzyko upadtosci
konsumenckiej przy wykorzystaniu metod interpretacji modeli, takich jak analiza
i1stotnos$ci cech, technika SHAP oraz LIME.

7. Proba opracowania nowego rodzaju wskaznikow integrujacych rézne rodzaje informacji
(demograficzne i finansowe) w celu oceny ryzyka upadtosci konsumenckie;.

Pierwszy cel szczegotowy zostal osiagnigty poprzez przeglad literatury dotyczacej
modeli oraz zmiennych wykorzystywanych w prognozowaniu upadtosci konsumenckiej, ktory
zostal przedstawiony w rozdziale drugim. Przeprowadzona analiza umozliwita wyodrebnienie
najczesciej wykorzystywanych zmiennych oraz modeli w prognozowaniu ryzyka upadtosci
konsumenckie;.

Drugi cel szczegdlowy zostat zrealizowany poprzez opracowanie indywidualnych
modeli prognozowania ryzyka upadiosci konsumenckiej. Zostaly oszacowane jedne z
najbardziej popularnych algorytméw shuzacych do prognozowania ryzyka upadtosci
konsumenckiej. Uwzgledniono zaréwno prostsze metody, takie jak regresja logistyczna,
drzewa decyzyjne, lasy losowe czy maszyny wektorow nos$nych, jak i bardziej zaawansowane
techniki, w tym AdaBoost, Gradient Boosting Classifier, XGBoost, LightGBM, CatBoost oraz
sieci neuronowe.

Realizacja trzeciego celu szczegOlowego zostala osiaggnigta poprzez oszacowanie
dziesigciu algorytmow zespotowych, uwzgledniajacych metody usredniania, gtosowania oraz
stacking. W ramach metody gltosowania przedstawiono wyniki czterech modeli, w ktorych
zastosowano rozne kombinacje algorytmoéw o zrédznicowanym poziomie ztozonosci — od
prostszych, takich jak regresja logistyczna, maszyny wektorow nosnych i drzewa decyzyjne,
po bardziej zaawansowane, w tym AdaBoost, XGBoost, LightGBM oraz CatBoost.
Zbudowano rowniez cztery modele z wykorzystaniem usredniania, w ktorych zastosowano
metody LightGBM, CatBoost oraz XGBoost, przy uzyciu réoznych wag. W ostatnich dwoch
modelach zastosowano metod¢ stackingu. W pierwszym z nich modelami bazowymi byty

CatBoost, XGBoost, las losowy oraz Gradient Boosting Classifier, natomiast rol¢ metamodelu
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pemit LightGBM. W drugim z nich modelami bazowymi byly LightGBM, CatBoost, las
losowy, Gradient Boosting Classifier oraz AdaBoost, a role metamodelu pelnit XGBoost.

Czwarty cel szczegdtowy zostat zrealizowany poprzez pordéwnanie skutecznosci
klasyfikatorow indywidualnych z klasyfikatorami zespotowymi wykorzystujacymi metody
glosowania, usredniania oraz stackingu. Takie podej$cie pozwolilo oceni¢, w jakim stopniu
agregacja modeli moze poprawi¢ skuteczno$¢ prognozowania ryzyka upadtosci konsumenckiej
w porownaniu z pojedynczymi algorytmami, a takze wskaza¢ najbardziej skuteczne metody
agregacji.

W ramach realizacji pigtego celu szczegdétowego oceniono skuteczno$¢ oszacowanych
modeli z wykorzystaniem nastgpujacych miar: catkowitej skutecznosci, btedu I typu, bledu II
typu, miary F1, krzywej ROC wraz z warto$cig AUC oraz wskaznika Giniego. Zastosowanie
réznych metryk umozliwitlo wieloaspektowe poréwnanie modeli pod katem ich precyzji,
zdolnosci wykrywania przypadkow upadtosci konsumenckiej oraz ogolnej jakos$ci klasyfikacji.
Ocena skuteczno$ci modeli na podstawie jednej metryki bytaby niewystarczajaca, dlatego w
rozprawie doktorskiej wykorzystano zestaw wskaznikéw uwzgledniajacych zarowno ogolng
skuteczno$¢, jak i specyfike popetnianych btedow klasyfikacyjnych. Ponadto poszczegodlne
metryki uzupelniajg si¢ wzajemnie, umozliwiajac kompleksowa ocen¢ dziatania modeli z
r6znych perspektyw.

Szosty cel szczegotowy zostal zrealizowany poprzez identyfikacje czynnikow
mikroekonomicznych wptywajacych na ryzyko upadtosci konsumenckiej przy wykorzystaniu
metod interpretacji modeli, takich jak analiza istotno$ci cech, technika SHAP oraz LIME.
Analiza istotno$ci cech dostarcza globalnych informacji o wptywie poszczegélnych zmiennych
na dzialanie catego modelu, pozwalajac zidentyfikowa¢ najwazniejsze czynniki decydujace o
ryzyku upadlosci konsumenckiej. SHAP umozliwia zaréwno lokalng, jak i1 globalng
interpretacje, dostarczajac wglad we wpltyw cech na poszczegdlne predykcje oraz na ogdlne
dzialanie modelu. Natomiast Lime pozwala na wyjasnianie decyzji modeli uczenia
maszynowego na poziomie indywidualnym, skupiajac si¢ na lokalnej interpretacji
pojedynczych przypadkow.

Realizacja siddmego celu szczegdtowego zostata zrealizowana poprzez opracowanie
nowego rodzaju wskaznikow integrujacych rézne rodzaje informacji — zar6wno demograficzne
jak 1 finansowe. Celem ich konstrukcji byto zwigkszenie wartosci informacyjnej zmiennych
wejsciowych oraz poprawa skuteczno$ci modeli predykcyjnych. Zaproponowane wskazniki
umozliwiaja uchwycenie zlozonych zaleznosci pomiedzy zmiennymi, ktére w analizie

indywidualnej] moga mie¢ ograniczong wartos¢ predykcyjng. Cechuja si¢ wigksza
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uniwersalnoscig, co umozliwia ich zastosowanie w rdéznych kontekstach spoteczno-
gospodarczych, w tym takze w analizach prowadzonych w innych panstwach. Dzigki temu
stanowig potencjalne narzedzie, wspierajace proces oceny ryzyka upadtosci konsumenckiej
niezaleznie od specyfiki lokalnych systemow prawnych oraz danych zrodtowych.

Na podstawie powyzszych celow szczegotowych sformutowano pytania badawcze. W
pierwszej kolejnosci ponizej przedstawiono te dotyczace algorytmoéw prognozowania ryzyka
upadlosci konsumenckiej. Na rysunku 2 zobrazowano strukturg pytan badawczych oraz hipotez

zwigzanych z tym obszarem.

H1: Modele typu boosting, w tym
Light Gradient Boosting Machine,
Extreme Gradient Boosting oraz

PB3: Ktore algorytmy Categorical Boosting, wykazujg
wykazujg najwyzszg wyzszg skuteczno$¢ w
> skutecznosé w » prognozowaniu ryzyka upadtosci
prognozowaniu ryzyka konsumenckiej w porébwnaniu z
upadtosci konsumenckiej? popularnymi algorytmami

PB1: Jakie sg
najpopularniejsze
algorytmy wykorzystywane
w przewidywaniu ryzyka
upadtosci konsumenckiej w
literaturze
miedzynarodowej?

indywidualnymi, takimi jak regresja
logistyczna, maszyna wektoréw
nos$nych oraz drzewo decyzyjne.

H3: Klasyfikatory zespotowe oparte

PB4: Czy wykorzystanie na tgczeniu wynikbw modeli
klasyfikatorow zespotowych indywidualnych, charakteryzujg sie
» zwigksza skutecznos$é » wyzszg zdolnoscig do poprawnego
prognozowania ryzyka przewidywania upadtosci
upadtosci konsumenckiej? konsumenckiej niz klasyfikatory
indywidualne.

Rysunek 2. Struktura pytan badawczych i hipotez dotyczacych algorytméw prognozowania
ryzyka upadtosci konsumenckiej
Zrédto: opracowanie wiasne.

Celem pierwszego pytania badawczego (PB1) jest identyfikacja i uporzadkowanie
najczesciej stosowanych algorytméw w badaniach naukowych dotyczacych prognozowania
upadlosci konsumenckiej. Pozwolito to na opracowanie przegladu literatury oraz stworzenie
podstaw do wyboru odpowiednich metod analizy w dalszej czg$ci pracy. Trzecie pytanie
badawcze (PB3) koncentruje si¢ na okresleniu, ktore algorytmy w przeprowadzonym badaniu
wykazuja najwyzsza skuteczno$§¢ w prognozowaniu ryzyka upadtosci konsumenckiej. Jak
wykazano w przeprowadzonych badaniach, spos$rod algorytméw indywidualnych najwyzsza
skuteczno$¢ dla pierwszego zestawu zmiennych osiagngly modele boostingowe, takie jak
LightGBM, Catboost oraz XGBoost. W przypadku drugiego zestawu zmiennych ws$rod
najskuteczniejszych algorytmow réwniez znalazly si¢ LightGBM, CatBoost, XGBoost oraz las

losowy. Z kolei najnizsza skutecznos$¢, zarowno dla pierwszego, jak i drugiego zestawu
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zmiennych, odnotowano w przypadku regresji logistycznej, maszyny wektoréw nosnych, sieci
neuronowych oraz drzewa decyzyjnego.

Pierwsza hipoteza badawcza (H1), powiazana z powyzszym pytaniem badawczym, ma
na celu sprawdzenie czy modele typu boosting, w tym Light Gradient Boosting Machine,
Extreme Gradient Boosting oraz Categorical Boosting, wykazuja wyzszag skuteczno$¢ w
prognozowaniu ryzyka upadtosci konsumenckiej w poréwnaniu z popularnymi algorytmami
indywidualnymi, takimi jak regresja logistyczna, maszyna wektorow nosnych oraz drzewo
decyzyjne. Hipoteza ta zostala potwierdzona, poniewaz wyniki wskazuja na istotng przewage
tych algorytméw w prognozowaniu upadlosci konsumenckiej. Otrzymane rezultaty pokazuja,
ze metody te charakteryzuja si¢ wyzszg doktadno$cig i lepsza zdolno$cig klasyfikacyjng w
poréwnaniu z innymi rozwazanymi algorytmami indywidualnymi, co potwierdza ich
zastosowanie jako efektywnego narzedzia w badanym obszarze.

Czwarte pytanie badawcze (PB4) dotyczy oceny czy zastosowanie klasyfikatorow
zespolowych opartych na faczeniu wynikéw klasyfikatorow indywidualnych zwicksza
skuteczno$¢ prognozowania upadiosci konsumenckiej. Wyniki przeprowadzonych badan
wskazuja, ze w pierwszym zestawie zmiennych zaden z klasyfikatorow zespotowych nie
przewyzszyt pod wzgledem skuteczno$ci indywidualnych algorytméw LightGBM i CatBoost.
Jednoczesnie 60% klasyfikatorow zespotowych uzyskalo wyzsze wyniki niz indywidualny
algorytm XGBoost, ktory wsrod algorytmoéw indywidualnych osiagnal trzecig najwyzsza
skuteczno$¢. Wsrod tych klasyfikatorow zespolowych znalazty si¢ dwa algorytmy oparte na
metodzie gtosowania, dwa wykorzystujace usrednianie oraz dwa stosujace stacking. W drugim
zestawie zmiennych az 70% klasyfikatorow zespotowych osiagneta wyzsza skuteczno$é niz
LightGBM, ktéry byl najlepszym klasyfikatorem indywidualnym. Najwyzsza catkowita
skuteczno$¢ wykazal klasyfikator zespotowy oparty na metodzie stacking z wykorzystaniem
LightGBM jako metamodelu. W$rod kolejnych najskuteczniejszych modeli znalazty si¢ cztery
oparte na usrednianiu, jeden na gtosowaniu oraz stacking z metamodelem XGBoost.

Hipoteza trzecia (H3), zaktadajaca, ze klasyfikatory zespolowe oparte na metodach
taczenia wynikow klasyfikatorow indywidualnych charakteryzuja si¢ wyzsza zdolno$cia do
poprawnego przewidywania upadto$ci konsumenckiej niz klasyfikatory indywidualne, nie
zostala potwierdzona na podstawie przeprowadzonych badan. Analiza wynikow wykazata, ze
w pierwszym zestawie zmiennych zaden z klasyfikatorow zespolowych nie osiagnat lepszych
rezultatdéw niz najlepsze algorytmy indywidualne, takie jak LightGBM i CatBoost. Chociaz w
drugim zestawie zmiennych wigkszo$¢ klasyfikatorow zespolowych przewyzszyla

skutecznos$cig najlepszy klasyfikator indywidualny, wyniki nie byly wystarczajaco
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jednoznaczne, aby potwierdzi¢ hipotezg¢. Wyniki badan wskazuja, ze metody zespotowe taczace
r6zne klasyfikatory zastuguja na dalsza analiz¢ 1 weryfikacje, poniewaz na innych zbiorach
danych lub przy zastosowaniu odmiennych zestawow zmiennych ich skuteczno$¢ moze ulec
zmianie. Pomimo, iz hipoteza nie zostala jednoznacznie potwierdzona, wigkszo$¢
klasyfikatorow zespolowych wykazala bardzo wysoka skuteczno§¢ w poréwnaniu do
wszystkich oszacowanych algorytmow. W szczegdlnosci najwyzsza skuteczno$¢ osiagnely
metody oparte na metodzie stacking oraz na usrednianiu z wagami.

Na rysunku 3 przedstawiono struktur¢ pytan badawczych oraz hipotez dotyczacych

zmiennych wykorzystanych w budowie modeli prognozowania ryzyka upadtosci

konsumenckiej.
PB5: Jakie zmienne majg

«| najwigkszy wplyw na

” ryzyko upadtosci
konsumenckiej?

PB2: Jakie sg
najpopularniejsze zmienne
wykorzystywane w

przewidywaniu ryzyka
upadtosci konsumenckiej w
literaturze
migdzynarodowej?

PB6: Czy wykorzystanie
wskaznikéw integrujacych
zmienne demograficzne i

finansowe zwigksza >
skuteczno$¢ modeli
prognozujgcych ryzyko
upadtosci konsumenckiej?

H2: Zastosowanie nowego rodzaju
wskaznikéw, uwzgledniajacych
zmienne demograficzne oraz
zmienne finansowe, zwigksza
skuteczno$é modeli prognozowania
ryzyka upadto$ci konsumenckiej.

Y

Rysunek 3. Struktura pytan badawczych i hipotez dotyczacych zmiennych wykorzystanych w
budowie modeli prognozowania ryzyka upadtosci konsumenckiej
Zrédto: opracowanie wiasne.

Na podstawie zaprezentowanej struktury trzech pytan badawczych oraz jednej hipotezy
dotyczacej zmiennych predykcyjnych upadtosci konsumenckiej ponizej przedstawiono
szczegbdtowy analize kazdego z pytan. Drugie pytanie badawcze (PB2) koncentruje si¢ na
identyfikacji najczgéciej wykorzystywanych zmiennych w prognozowaniu upadlo$ci
konsumenckiej w literaturze migdzynarodowej. Wyniki przeprowadzonej analizy stanowia
podstawe do dalszych etapéw badania, w tym budowy wtasnego zbioru zmiennych oraz oceny
ich skutecznos$ci w modelach predykcyjnych.

Kolejne piate pytanie badawcze (PBS) dotyczy oceny, ktore zmienne maja najwickszy
wplyw na prognozowanie ryzyka upadlosci konsumenckiej. Aby na nie odpowiedzie¢,
zastosowano techniki interpretacji modeli, umozliwiajace okreslenie znaczenia poszczegodlnych

cech w kontekscie doktadnosci predykcyjnej upadtosci konsumenckiej. Zidentyfikowano cechy
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o kluczowym znaczeniu oraz zweryfikowano ich zgodno$¢ z ustaleniami wczesniejszych badan
w odniesieniu do tych, ktére byly juz wczesniej wykorzystywane. W pierwszym zestawie
zmiennych, wérdd trzech najistotniejszych pod wzgledem istotno$ci cech znalazty si¢: odmowa
udzielenia kredytu (X25), udziat wartosci netto majatku (r6znica migdzy aktywami a dtugiem)
w stosunku do dochodu (X18) oraz opdznienia w splacie zobowigzan (X15). Dodatkowo istotny
byt udzial miesigcznej sptaty zadluzenia odnawialnego (z wylaczeniem kredytow
hipotecznych) w stosunku do miesigcznego dochodu (X20). W drugim zestawie zmiennych,
wsérod trzech najwazniejszych pod wzgledem istotnosci cech znalazty sie: wskaznik relacji
poziomu wyksztalcenia do wieku (X7), udzial warto$ci netto majatku (ré6znica miedzy
aktywami a dlugiem) w stosunku do dochodu (X18) oraz odmowa udzielenia kredytu (X25).
Analizujac zmienne w modelu LightGBM, ktory osiagnat najwyzsza skuteczno§¢ wérod modeli
indywidualnych, stwierdzono, ze wczesniejsza odmowa udzielenia kredytu (X25), opdznienia
w splacie zobowigzan (X15), wyzszy udzial miesi¢cznej ptatnosci kredytu hipotecznego w
stosunku do miesigcznego dochodu (X17) oraz wyzszy udzial zadluzenia zwigzanego z
nieruchomos$ciami w stosunku do catkowitych aktywow (X16) zwigkszaja ryzyko upadtosci
konsumenckiej. Natomiast wyzszy udziat warto$ci netto majatku (r6znica migdzy aktywami a
dlugiem) do dochodu (X18), wyzszy poziom wyksztatcenia (X6), posiadanie wydatkow
mniejszych niz dochody (X22) oraz posiadanie nieruchomosci zmniejszaja ryzyko upadtosci
konsumenckiej (X12).

Szoste pytanie badawcze (PB6) dotyczy oceny czy wykorzystanie wskaznikow
integrujagcych zmienne demograficzne 1 finansowe zwigksza skuteczno$¢ modeli
prognozowania ryzyka upadlosci konsumenckiej. Aby na nie odpowiedzie¢, przygotowano
drugi zestaw zmiennych zawierajacy wilasnie takie wskazniki.

Hipoteza badawcza (H2) ma na celu sprawdzenie czy zastosowanie nowego rodzaju
wskaznikow integrujacych zmienne demograficzne i1 finansowe zwigksza skuteczno$é¢
prognozowania ryzyka upadtos$ci konsumenckiej. Hipoteza druga (H2) zostala potwierdzona,
poniewaz dodanie wskaznikow taczacych zmienne demograficzne i finansowe (drugi zestaw
zmiennych) zwigkszyto skuteczno$¢ modeli prognozujacych upadtosé konsumencka.

Realizacja celow badawczych oraz weryfikacja przedstawionych hipotez przyczynity
si¢ do wypehienia luk badawczych. Niemniej jednak, zagadnienie prognozowania ryzyka
upadlosci konsumenckiej nadal stwarza przestrzen do dalszych badan, szczegdlnie w
kontekscie wykorzystania odmiennych zbiorow danych, nowych zmiennych i wskaznikow, a
takze innych algorytméw czy metod wstepnego przetwarzania danych, selekcji zmiennych oraz

bilansowania danych. Ze wzgledu na ograniczong liczbe badan dotyczacych prognozowania
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upadlosci konsumenckiej oraz wykorzystanie jedynie pojedynczych zbioréw danych z
wybranych panstw (np. Polski, Malezji, Tajwanu, USA), konieczne jest dalsze rozwijanie tego
obszaru w oparciu o szersze i bardziej zréznicowane dane empiryczne. Wczesne wykrywanie
konsumentow o wysokim ryzyku upadilos$ci pozwala z jednej strony podja¢ dzialania
zapobiegawcze, a z drugiej, gdy takie dziatania nie przyniosa efektu, identyfikowac tych
konsumentow w celu ograniczenia negatywnych skutkéw pogarszajacej si¢ sytuacji finansowe;j

prowadzacej do upadtosci konsumenckie;.

Rekomendacje dla przysztych badan

Przeprowadzone badania empiryczne wskazuja szereg obszarow, ktore moga stanowic
przedmiot dalszych analiz w zakresie prognozowania ryzyka upadlosci konsumenckiej.
Niewatpliwie interesujagcym kierunkiem dalszych badan jest zastosowanie bardziej
zaawansowanych algorytmow uczenia maszynowego, w tym metod uczenia glgbokiego oraz
technik opartych na hierarchicznym taczeniu modeli (stacking), uzupelionych o narzedzia
interpretacji, ktore pozwalaja zrozumie¢ dziatanie modeli zaréwno na poziomie globalnym, jak
i jednostkowym. Takie podejscie umozliwia polaczenie wysokiej skutecznosci predykcji z
przejrzystoscia podejmowanych decyzji.

Kolejnym istotnym obszarem badawczym jest identyfikacja nowych zmiennych i
wskaznikow, ktére moga zwiekszy¢ skutecznos¢ 1 stabilnos¢ modeli prognozujacych ryzyko
upadlosci konsumenckiej. Takie wskazniki integrujag rézne informacje co zwigksza
uniwersalnos¢ 1 trafno$¢ modeli prognozujacych ryzyko wupadtosci konsumenckie;j,
umozliwiajac ich zastosowanie w rdéznych populacjach i warunkach ekonomicznych. W
dalszych badaniach warto réwniez rozwijaé podejscia uwzgledniajace zmienne
makroekonomiczne, takie jak na przyklad stopy procentowe, kursy walutowe, tempo wzrostu
PKB, stope bezrobocia oraz poziom inflacji. Cho¢ sa one juz obecne w wybranych
publikacjach, ich szersze zastosowanie moze przyczyni¢ si¢ do lepszego odwzorowania
dynamiki zmian gospodarczych, a tym samym do zwigkszenia skutecznos$ci i adaptacyjnosci
modeli.

Nie mniej istotnym aspektem jest porownanie réznych technik selekcji zmiennych oraz
metod przygotowywania danych, ktore moga istotnie wplyna¢ na jako$¢ i skutecznos¢ modeli
prognozujacych ryzyko upadlosci konsumenckiej. Wstepne przetwarzanie danych stanowi
jeden z kluczowych etapow w tworzeniu modeli prognostycznych, poniewaz obejmuje

dziatania majace na celu mi¢dzy innymi oczyszczenie, transformacje i standaryzacj¢ danych, a
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takze redukcje wymiarowosci zbioru. Odpowiedni dobor metod przetwarzania moze prowadzic¢
do zwigkszenia stabilnosci i1 dokladnosci prognoz, natomiast selekcja zmiennych pozwala
wyeliminowa¢ cechy o niskiej warto$ci informacyjnej. Dlatego tak istotne jest dopasowanie
metod przygotowania danych do specyfiki zbioru oraz zastosowanych algorytmow.

Rownie wazny jest dobor optymalnych metod bilansowania danych. Jest kluczowy dla
efektywnego wykorzystania modeli, gdy dane sg silnie niezrownowazone, co jest powszechne
w problematyce prognozowania ryzyka upadtosci konsumenckiej. Ma to na celu
zminimalizowanie ryzyka blednych prognoz spowodowanych niezrownowazonym zbiorem

danych.

Ograniczenia badawcze

Niniejsze badanie, podobnie jak wiele innych, nie jest pozbawione ograniczen. Jednym
z nich jest uwzglednienie wytacznie danych pochodzacych ze Stanow Zjednoczonych. Badania
koncentrujagce si¢ na jednym kraju moga, w zalezno$ci od tematyki, by¢ trudniejsze do
uogdlnienia na szersza populacje. W przypadku zjawiska upadtosci konsumenckiej, mimo ze
r6zni si¢ w zalezno$ci od obowigzujacych regulacji prawnych i uwarunkowan ekonomicznych,
posiada wiele cech wspdlnych, co czyni je istotnym problemem o wymiarze globalnym.
Dotychczasowe badania pokazuja, ze wiele kluczowych predyktorow upadtosci konsumenckiej
powtarza si¢ niezaleznie od kraju, co potwierdza ich uniwersalno$¢. W zwigzku z tym autorka
ma nadzieje¢, ze w przyszlosci rozszerzy zakres badan o dane pochodzace z innych panstw.

Kolejnym ograniczeniem jest posiadanie danych obejmujacych rdézne lata.
Dysponowanie wigksza liczbg przypadkéw upadtosci konsumenckiej umozliwitoby
prognozowanie tego zjawiska na podstawie danych z krétszego przedziatu czasowego. Ponadto
wigksza dostepnos¢ danych pozwolitaby na uwzglednienie zmian zachodzacych w czasie,
takich jak trendy ekonomiczne, zmiany legislacyjne czy cykle koniunkturalne, ktére moga
wplywac na poziom zadtuzenia i ryzyko upadtosci konsumenckie;.

Ponadto kolejnym ograniczeniem niniejszego badania jest wykorzystanie wylacznie
danych mikroekonomicznych. Uwzglednienie przy budowie modeli prognozujacych upadtosé
konsumencka zmiennych makroekonomicznych umozliwiloby doktadniejsze uchwycenie
dynamiki procesow gospodarczych. W zwigzku z tym autorka wyraza nadzieje, ze w przysztych

badaniach rozszerzy zakres badan o uwzglednienie zmiennych makroekonomicznych.
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