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Streszczenie rozprawy w jezyku polskim: Upadlos¢ konsumencka jest istotnym zjawiskiem w
gospodarce, dlatego wczesne wykrycie ryzyka jej wystapienia pozwala chroni¢ zaréwno kredytodawcow,
jak i konsumentéw przed jej negatywnymi skutkami. W obszarze prognozowania ryzyka upadiosci
konsumenckiej wciaz istnieje luka badawcza, wynikajaca z ograniczonej liczby badan poswigconych tej
problematyce. Celem niniejszej rozprawy doktorskiej jest opracowanie modeli prognozowania ryzyka
upadto$ci konsumenckiej na przykladzie Stanow Zjednoczonych. W przeprowadzonym badaniu
porownano skuteczno$¢ dziesieciu popularnych algorytméw indywidualnych uczenia maszynowego oraz
dziesigciu klasyfikatorow zespotowych laczacych rozne klasyfikatory. Modele oszacowano przy uzyciu
trzech zestawow zmiennych pochodzacych z the Survey of Consumer Finances w Stanach
Zjednoczonych. Zidentyfikowano réwniez mikroekonomiczne czynniki wptywajace na ryzyko upadtosci
konsumenckiej przy zastosowaniu metod takich jak analiza istotnosci cech (ang. feature importance),
technika SHapley Additive exPlanations (SHAP) oraz Local Interpretable Model-Agnostic Explanations
(LIME). Ponadto podjeto probe opracowania nowych wskaznikéw integrujacych rézne rodzaje
informacji, zar6wno demograficzne, jak i finansowe, w celu oceny ryzyka upadiosci konsumenckiej.
Sposrod algorytméw indywidualnych najwyzsza skutecznos$¢ osiagnety modele Light Gradient Boosting
Machine, Categorical Boosting oraz Extreme Gradient Boosting. Metody zespotowe taczace rézne
klasyfikatory wykazatly si¢ rowniez wysoka skutecznoscia w poréwnaniu do wszystkich oszacowanych
modeli.

Streszczenie rozprawy w jezyku angielskim: Consumer bankruptcy is a significant phenomenon in the
economy; therefore, early detection of the risk of its occurrence helps protect both creditors and consumers
from its negative effects. In the area of forecasting consumer bankruptcy risk, a research gap still exists
due to the limited number of studies dedicated to this issue. The aim of this doctoral dissertation is to
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develop models for predicting consumer bankruptcy risk, using the United States as a case study. The
study compared the effectiveness of ten popular individual machine learning algorithms and ten ensemble
methods combining various classifiers. The models were estimated using three sets of variables derived
from the Survey of Consumer Finances in the United States. Microeconomic factors influencing consumer
bankruptcy risk were also identified through methods such as feature importance analysis, SHapley
Additive exPlanations (SHAP), and Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME).
Furthermore, an attempt was made to develop new indicators that integrate different types of information,
both demographic and financial, in order to assess consumer bankruptcy risk. Among the individual
algorithms, the highest effectiveness was achieved by Light Gradient Boosting Machine, Categorical
Boosting, and Extreme Gradient Boosting models. Ensemble methods combining various classifiers also
demonstrated high effectiveness compared to all the estimated models.
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from its negative effects. In the area of forecasting consumer bankruptcy risk, a research gap still exists
due to the limited number of studies dedicated to this issue. The aim of this doctoral dissertation is to
develop models for predicting consumer bankruptcy risk, using the United States as a case study. The
study compared the effectiveness of ten popular individual machine learning algorithms and ten ensemble
methods combining various classifiers. The models were estimated using three sets of variables derived
from the Survey of Consumer Finances in the United States. Microeconomic factors influencing consumer
bankruptcy risk were also identified through methods such as feature importance analysis, SHapley
Additive exPlanations (SHAP), and Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME).
Furthermore, an attempt was made to develop new indicators that integrate different types of information,
both demographic and financial, in order to assess consumer bankruptcy risk. Among the individual
algorithms, the highest effectiveness was achieved by Light Gradient Boosting Machine, Categorical
Boosting, and Extreme Gradient Boosting models. Ensemble methods combining various classifiers also
demonstrated high effectiveness compared to all the estimated models.
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Wstep

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

Niewiele badan zostatlo opracowanych w zakresie przewidywania ryzyka upadios$ci
konsumenckiej (Syed Nor i in., 2024, Korol, 2024a; Korol, 2024b; Brygata i Korol, 2024;
Korol, 2022; Brygata, 2022; Korol i Fotiadis, 2022; Sahiq 1 in., 2022; Korol, 2021; Syed Nor i
in., 2019). Ograniczona liczba badafh empirycznych wynika m.in. z ograniczonego dostepu do
danych (Fisher, 2019). Ze wzgledu na trudno$ci zwigzane z pozyskaniem wiarygodnych danych
dotyczacych upadtosci konsumenckiej w Polsce, autorka zdecydowata si¢ na wykorzystanie
danych pochodzacych ze Stanéw Zjednoczonych. Nalezy jednak podkresli¢, ze opracowane i
zastosowane w niniejszym badaniu modele moga by¢ rowniez wykorzystane na innych
zbiorach danych. Ponadto przeglad literatury dotyczacej prognozowania ryzyka upadtosci
konsumenckiej wykazal nast¢pujace ograniczenia.

Po pierwsze, pomimo rosngcej popularnosci metod boosting, ktore wykazuja wysoka

skuteczno$¢, brakuje badan poréwnujacych te metody z klasycznymi algorytmami, takimi jak
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regresja logistyczna, maszyna wektorow nosnych oraz drzewo decyzyjne. Dotychczasowe
badania nad prognozowaniem upadtosci konsumenckiej wykorzystywaty rézne algorytmy, w
tym regresj¢ logistyczna, analiz¢ dyskryminacyjng, drzewo decyzyjne, sieci neuronowe, logike
rozmytg oraz algorytmy genetyczne (Syed Nor 1 in., 2024, Korol, 2024a; Korol, 2024b; Korol,
2022; Brygata, 2022; Korol, 2021; Korol i1 Fotiadis, 2022; Sahiq i in., 2022; Syed Nor i in.,
2019). Zgodnie z wiedza autorki, tylko jedno badanie poréwnalo 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 logistyczna, 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 poroéwnujacych pojedyncze klasyfikatory z metodami
zespotowymi opartymi na taczeniu klasyfikatorow. Badania tego rodzaju mogtyby 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 wiedza autorki, tylko w dwoch badaniach (Korol, 2024; 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, ktére wprowadzily
przepisy dotyczace upadtosci konsumenckiej. Zgodnie z wiedzg 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 wiedza autorki w dostgpnych badaniach, w ktérych zastosowano
modele inne niz regresja logistyczna oprocz badania przeprowadzonego przez Brygale i Korola
(2024), nie uwzgledniono metod interpretacji modeli, co ogranicza pelne zrozumienie
funkcjonowania tych modeli. W zwigzku z tym przeprowadzone badania, umozliwity rowniez
zidentyfikowanie czynnikow majacych wpltyw na ryzyko upadlosci konsumenckiej
wykorzystujac w prognozowaniu upadtosci konsumenckiej bardziej zaawansowane metody niz
regresja logistyczna, co jest istotne w kontekscie zrozumienia, kto decyduje si¢ na ogloszenie
upadlosci konsumenckiej. Identyfikacja tych czynnikéw zostata dokonana na podstawie

wynikow opracowanych modeli predykcyjnych, przy uzyciu takich metod jak analiza istotno$ci
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cech (ang. feature importance), techniki SHapley Additive exPlanations (SHAP) oraz Local
Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME). Wzrost zaawansowania algorytmow
powoduje, ze czesto modele uczenia maszynowego s3 uwazane za ,czarne skrzynki” ze
wzgledu na ich ztozono$¢ i1 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 budow¢ modelu.

W zwiazku z powyzszym, gtownym celem rozprawy doktorskiej jest opracowanie
modeli prognozowania ryzyka wupadtosci konsumenckiej na przykladzie Standéw
Zjednoczonych. W przeprowadzonym badaniu poréwnano skutecznos$¢ dziesigciu algorytméow
indywidualnych oraz dziesieciu algorytméw zespotowych, wykorzystujac trzy zestawy
zmiennych z the Survey of Consumer Finances w Stanach Zjednoczonych. Tak sformutowany
cel gtéwny doprowadzit do wyznaczenia celow szczegdtowych:

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

2. Oszacowanie i1 weryfikacja skuteczno$ci modeli indywidualnych prognozowania
ryzyka upadtos$ci konsumenckiej, w tym zaré6wno 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).

3. Oszacowanie 1 weryfikacja skuteczno$ci klasyfikatorow  zespotowych z
wykorzystaniem metod: usredniania, glosowania oraz stacking.

4. Porownanie skuteczno$ci klasyfikatorow indywidualnych oraz zespolowych w
prognozowaniu ryzyka upadlosci konsumenckie;j.

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

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

7. Préba opracowania nowego rodzaju wskaznikow integrujacych rdézne rodzaje

informacji (demograficzne i finansowe) w celu oceny ryzyka upadtosci konsumenckie;.
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Cele szczegdlowe 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 mi¢gdzynarodowe;j?

PB2: Jakie s3 najpopularniejsze zmienne wykorzystywane w przewidywaniu ryzyka upadtosci
konsumenckiej w literaturze miedzynarodowej?

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

PB4: Czy wykorzystanie klasyfikatorow zespotowych zwigksza skuteczno$¢ prognozowania
ryzyka upadto$ci konsumenckiej?

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

PB6: Czy wykorzystanie wskaznikow integrujagcych zmienne demograficzne 1 finansowe
zwigksza skuteczno$¢ modeli prognozujacych ryzyko upadtosci konsumenckie;?
Sprecyzowanie problemu naukowego, wyznaczenie celu gldwnego i celow szczegotowych
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 porownaniu 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 zespotowe oparte na Iaczeniu wynikéw modeli indywidualnych,
charakteryzuja si¢ wyzsza zdolnoscig do poprawnego przewidywania upadtosci konsumenckiej
niz klasyfikatory indywidualne.

Niniejsza rozprawa doktorska sklada si¢ z trzech rozdziatow. Struktura pracy oraz
zawarto$¢ poszczegolnych rozdzialow zostaly dostosowane do realizacji przyjetych celow
badawczych oraz weryfikacji postawionych hipotez.

W rozdziale pierwszym przedstawiono ekonomiczne i prawne aspekty zjawiska
upadlosci konsumenckiej. Obejmuje rowniez analiz¢ systemow upadlo$ci konsumenckiej
funkcjonujacych w Stanach Zjednoczonych oraz wybranych panstwach europejskich. Ponadto
przedstawiono przeglad najczgstszych przyczyn upadtosci konsumenckiej.

W rozdziale drugim zaprezentowano metodologi¢ badan dotyczaca prognozowania

ryzyka upadilo$ci konsumenckiej. Przedstawiono w nim szczegdtowy opis podejécia

15



badawczego, obejmujacy etapy przygotowania danych oraz klasyfikacje modeli
prognostycznych. W dalsze] czgéci rozdzialu scharakteryzowano wybrane metody
wykorzystywane do prognozowania upadio$ci konsumenckiej, zardwno podstawowe techniki
uczenia maszynowego, takie jak regresja logistyczna, jak i bardziej zaawansowane algorytmy,
w tym metody ensemble oraz sieci neuronowe. Szczegdlng uwage poswiecono zagadnieniom
zwigzanym z oceng skuteczno$ci oraz interpretacja modeli. Omowiono stosowane miary
skuteczno$ci 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 oméwiono zatozenia do przeprowadzonych badan oraz charakterystyke proby
badawczej. Nastgpnie zaprezentowano wyniki oszacowania dziesi¢ciu modeli indywidualnych
oraz dziesigciu modeli taczacych klasyfikatory indywidualne, wykorzystujac trzy rdzne
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;.

Przeglad badan poswigconych prognozowaniu upadtosci konsumenckiej wskazuje na
rosngcy istotno$¢, popularno$¢ oraz aktualnos$c¢ tej tematyki. Poszukiwanie nowych algorytméw
predykcyjnych, zmiennych wplywajacych na ryzyko upadlos$ci oraz nowych wskaznikow
poprawiajacych skuteczno$¢ modeli jest kluczowe, biorac pod uwage zmieniajacg si¢ sytuacje
makroekonomiczng 1 mikroekonomiczng gospodarstw domowych, jak réwniez wplyw
upadtosci konsumenckiej na kredytobiorcow, konsumentow, ich rodziny, spotecznos$ci lokalne
oraz calg gospodarke. Ponadto wykorzystanie metod interpretacji przy budowie modeli
umozliwia zrozumienie modelu, przy jednoczesnym korzystaniu z zaawansowanych

algorytmow.

16



1. Aspekty ekonomiczne i prawne upadlosci konsumenckiej

1.1. Pojecie oraz charakterystyka upadlosci konsumenckiej

Upadtos¢ konsumencka zostata wprowadzona w Stanach Zjednoczonych juz w 1898
roku a w Europie po raz pierwszy w Danii w 1984 roku (Cukiernik i Teluk, 2007). Kolejne
kraje w Europie, ktore postanowity wprowadzi¢ upadto$¢ konsumencka, to: Wielka Brytania
(1990), Francja (1989), Finlandia (1993), Austria (1994), Szwecja (1994), Niemcy (1999) i
Polska (2008) (Szymanska, 2013; Niemi-Kiesildinen, 1997). Upadlo$¢ konsumencka,
wprowadzona w Stanach Zjednoczonych, miata istotny wplyw na prawo upadtosciowe w
Europie. Wraz z wprowadzaniem instytucji upadiosci konsumenckiej do ustawodawstw
réznych panstw wypracowywano odpowiednig terminologi¢ opisujaca to zjawisko.

Termin ,,upadto$¢ konsumencka” zostal wprowadzony do polskiego jezyka poprzez
tlumaczenie z jezyka angielskiego terminu ,,consumer bankruptcy” lub z niemieckiego
,,Vebraucherkonkurs” (Tereszkiewicz, 2009). Jest to nieformalne wyrazenie, ktore nie ma
odzwierciedlenia w ustawach ani innych aktach normatywnych. Niemniej jednak wielokrotnie
byto uzywane w literaturze przedmiotu oraz w tytutach projektéw aktow prawnych podczas
prac legislacyjnych. Pomimo, ze w ustawie z dnia 28 lutego 2003 r. — Prawo upadlo$ciowe
(Dz.U. 2022 poz. 1520, t.j.) nie wystepuje formalnie termin ,,upadto$¢ konsumencka”, lecz
stosuje si¢ okreslenie ,,postepowanie upadtosciowe wobec 0sob fizycznych nieprowadzacych
dziatalnosci gospodarczej”, w praktyce oraz w jezyku prawniczo-ekonomicznym jest on
powszechnie uzywany dla okreslenia upadtosci osoby fizycznej nieprowadzacej dziatalno$ci
gospodarczej (Tereszkiewicz, 2009). Warto jednak zauwazy¢, ze przymiotnik ,.konsumencka”
w odniesieniu do upadlo$ci jest uwazany za nieprecyzyjny oraz rozbiezny w pordwnaniu z
definicjami w r6znych obszarach np. w prawie i ekonomii (Tereszkiewicz, 2009). Zgodnie z
ustawg z dnia 23 kwietnia 1964 r. Kodeksu cywilnego, konsument jest osoba fizyczna,
dokonujaca z przedsigbiorca czynnos$ci prawnej niezwigzanej bezposrednio z jej dziatalnoscia
gospodarczg lub zawodowg (art. 221 k.c.). Ponadto, w niektorych systemach prawnych termin
,upadlos¢ konsumencka” odnosi si¢ takze do postgpowania upadio$ciowego stosowanego
wobec 0s0b prowadzacych dzialalno$¢ gospodarcza (o okreslonym zakresie) oraz dziatalnos¢
zarobkowg jak np. wolne zawody (Tereszkiewicz, 2009).

Termin ,,consumer bankruptcy” nie zostal zaakceptowany w jezykach europejskich i
prawie europejskim. Jezyki skandynawskie uzywaja sformulowania ,sanering” lub
,rearrangement of debts”, w Niemczech najczg$ciej uzywa si¢ stowa “Verbraucherinsolvenz”,

a we Francji “réglement” and “redressement” (Niemi-Kiesilainen, 1997). Zarowno w jezyku
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polskim jak i angielskim, w odniesieniu do tego samego poj¢cia s3 stosowane roézne terminy.
Réznorodnos¢ terminologiczna dotyczy nie tylko aspektéw prawnych, lecz jest szczegdlnie
widoczna w badaniach nad prognozowaniem upadto$ci konsumenckiej, gdzie autorzy
postuguja si¢ r6znymi okresleniami, takimi jak upadlo$¢ osobista (ang. personal bankruptcy —
np. Zhu, 2011; Syed Nor i in., 2019; Sahiq i in., 2022; Korol, 2024b; Brygata i Korol, 2024),
upadlos$¢ konsumencka (ang. consumer bankruptcy — np. Brygata, 2022; Korol, 2024a; Korol,
2024b), ryzyko niewyptacalnosci (ang. insolvency risk — np. Korol, 2024b) czy trudnos$ci
finansowe (ang. distress — np. Syed Nor i in., 2019). Podobne zr6éZznicowanie terminologiczne
wystepuje rowniez w niemieckim systemie prawnym, gdzie dla okre$lenia upadlo$ci
konsumenckiej stosuje si¢ nastgpujace terminy: upadlos¢ konsumencka (niem.
Verbraucherinsolvenz), upadto$¢ prywatna (niem. Privatinsolvenz) oraz ,,mata upadtos$¢”
(niem. Kleininsolvenz) (Tim, 2018). Ponadto, pojecie upadtos¢ czgsto jest uzywane zamiennie
z terminem bankructwa (Swiecka, 2008). Z ekonomicznego punktu widzenia osoba jest
uznawana za bankruta, jezeli nie reguluje swoich zobowigzan, a majatek nie wystarcza na ich
pokrycie, natomiast z perspektywy prawniczej upadto$¢ konsumencka nastepuje po ogloszeniu
upadloéci przez sad (Swiecka, 2008). Ze wzgledu na powyzsze, a w szczegdlnosci na
powszechne uzycie terminéw ,,upadto$¢ konsumencka” oraz ,,bankructwo konsumenckie” w
odniesieniu do podstgpowania upadtosciowego 0sob fizycznych nieprowadzacych dziatalnosci
gospodarczej, w niniejszej rozprawie doktorskiej oba pojecia beda stosowane zamiennie w
odniesieniu do tego rodzaju postgpowania.

Upadios¢ gospodarstw domowych jest postepowaniem prawnym, obejmujacym
zarbwno procedury sadowe jak 1 pozasagdowe, majace na celu ustalenie przyczyn
niewyptacalnosci, mozliwo$§¢ uzgodnienia ugody, opracowania planu splaty oraz w
ostatecznoéci umorzenia czesci lub caloici dhugow (Swiecka, 2009). Istota upadiosci
konsumenckiej jest oddtuzenie konsumenta, ktory spetnia wszystkie wymogi prawne. Upadtosé
konsumencka umozliwia dtuznikowi reorganizacj¢ dlugu poprzez zawarcie ukladu z
wierzycielami, okreslenie nowego planu sptaty dlugow i ich likwidacje. Zapewnia to
dluznikowi szans¢ na wyjscie ze spirali dlugdéw i1 rozpoczgcie nowego zycia bez dugow.
Mechanizm upadto$ci konsumenckiej powinien skutecznie przeciwdziata¢ spotecznemu
wykluczeniu, ktdre moze mie¢ miejsce, gdy konsument nie jest w stanie uregulowa¢ swoich
zobowigzan. Plan splaty ma nie tylko wymiar ekonomiczny, ale rowniez edukacyjny. Jego
celem jest nie tylko umozliwienie dluznikowi sptaty dtugéw, ale takze zaoferowanie mu
mozliwo$ci rehabilitacji, a takze zmotywowanie do odpowiedzialnego zarzadzania finansami,

aby unika¢ ponownej niewyplacalnosci w przysztosci. Prawo upadto$ciowe zapewniajac nowy
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start dla dluznika, stanowi form¢ ochrony. Konsumenci poprzez brak informacji, ograniczong
racjonalnos$¢, brak planowania finanséw z uwzglednieniem mozliwych zagrozen oraz btgdng
oceng zdolnosci kredytowej, moga doprowadzi¢ do probleméw ze sptatag zobowigzan. Ramsay
(2007) zauwazyl, ze istnieja zarowno dowody ekonomiczne, jak 1 psychologiczne sugerujace,
ze konsumenci niedoszacowuja przysztego ryzyka zwigzanego z korzystaniem z kredytow.
Idea, w ktorej dtuznik bedzie ponosil konsekwencje nadmiernego zadtuzenia do konca zycia,
nie jest akceptowalna w spoteczenstwie opartym na kredytach, ktore promuje oraz zachgca do
korzystania z kredytéw (Huls, 1997). W zwiazku z tym, upadto$¢ jako rozwigzanie dla r6znych
sytuacji dtuznikéw, moze by¢ postrzegana jako mechanizm rownowazacy interesy wierzycieli
1 dhluznikéw (Ramsay, 2007). Mozna wyr6zni¢ nastepujace cele prawa upadtosciowego (White,
2006):
e zachecanie do podejmowania skutecznych decyzji, zaré6wno inwestycyjnych przed
upadltoscia jak i po niej,
e unikanie wspotzawodnictwa migdzy wierzycielami o pierwszenstwo w odzyskaniu
zobowigzan,
e dokonanie skutecznego wyboru pomiedzy likwidacja a reorganizacja w przypadku
upadtosci dtuznikow,
e ochrona konsumentdéw przed pogorszeniem sytuacji dluznika na przyktad w przypadku
choroby, utraty pracy.

Poszczegdlne panstwa w roznym zakresie 1 formie implementowaly instytucje
upadlosci konsumenckiej, co wplywa na sposob realizacji ogdlnych celow prawa
upadtosciowego. W zwigzku z tym, w literaturze przedmiotu wyrdznia si¢ ré6zne modele
prawne upadlosci konsumenckiej, w zaleznosci od przyjetych kryteriow klasyfikacyjnych.
Jednym z przykladéw takiego ujecia klasyfikacyjnego jest podziat zaproponowany przez
Odorzynska-Kondek (2011), obejmujacy model konserwatywny, model umiarkowany oraz
model liberalny. Pomiedzy tymi modelami istniejg r6znice zardwno w warunkach, ktore trzeba
spetnié, jak i w wymaganiach dotyczacych splaty dtugu. W modelu konserwatywnym nie ma
mozliwo$ci catkowitego umorzenia dtugu konsumenta, a gtownym celem jest ochrona
interesoOw wierzycieli. Model ten zostat przyjety w ustawodawstwie Czech, Wegier i Wioch.
Model umiarkowany opiera si¢ na restrykcyjnych warunkach, a postgpowanie jest inicjowane
na wniosek dtuznika. Model ten reprezentowany jest przez kraje takie jak Niemcy, Austria,
Francja, Hiszpania i Polska. Trzeci model liberalny charakteryzuje si¢ znaczng ochrona

interesoOw diuznika, a nie wierzycieli. Waznym elementem jest umozliwienie dluznikowi
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nowego startu. Model ten wystepuje w krajach takich jak Stany Zjednoczone, Wielka Brytania
1 Holandia.
W literaturze przedmiotu przedstawione sg rowniez inne modele prawne: angloamerykanski
model ,,fresh start” i model europejsko-kontynentalny ,,earned fresh start” (Szpringer, 2008).
Model angloamerykanski koncentruje si¢ na umozliwieniu dtuznikowi powrotu do
spoteczenstwa 1 skutecznego zarzadzania finansami. Jest uznawany za najbardziej liberalny
model upadlosci konsumenckiej, ktory w pierwszej kolejnos$ci chroni interesy diuznika.
Natomiast model europejsko-kontynentalny koncentruje si¢ na edukacji i rehabilitacji dtuznika,
zaktadajac, ze umorzenie dtugdw moze nastapic¢ dopiero po pomyslnej realizacji przez dtuznika
planu splaty (Wolska-Baginska, 2018). Dostep do procedury upadtosci konsumenckiej w
modelu europejsko-kontynentalnym jest bardziej utrudniony i ograniczony niz w modelu
angloamerykanskim.
Amerykanskie regulacje sa krytykowane w Europie z powodu nadmiernego liberalizmu
regulacji 1 szacuje si¢, ze prawo amerykanskie opiera si¢ w zbyt matym stopniu na wymogach
moralnych (Szpringer, 2008). Amerykanskie prawo upadto$ciowe jest uwazane za najbardziej
tagodne prawo na $wiecie. Europejskie prawo dotyczace oddluzania, ma wspolny cel
(Szpringer, 2008):

e rehabilitacj¢ dtuznika,

¢ cdukacj¢ konsumencka,

e utrzymanie morale splaty zadtuzenia.
Europejskie regulacje zwracaja duza uwage na edukacje dtuznikéw poprzez poradnictwo co
powinno prowadzi¢ do podnoszenia wiedzy ekonomicznej dtuznikoéw, zmiany ich stylu zycia,
w celu wyeliminowania podobnej sytuacji w przysztosci oraz aby dtuznik mogt uregulowac jak
najwicksza cze$¢ zaleglych zobowigzan (Szpringer, 2008). W Europie prawo upadlo$ciowe
ewoluowato z czasem, poniewaz wczesniej brakowalo przepisow umozliwiajacych oddtuzenie
konsumenta. W ciggu ostatnich lat nastgpito wiele zmian w prawie upadtos§ciowym zaréwno w
Europie jak i w Stanach Zjednoczonych. W Europie istnieje tendencja do tagodzenia prawa
upadtosciowego np. Polska, Niemcy, Francja. Natomiast w Stanach Zjednoczonych, ktére
posiadaty bardzo liberalne przepisy upadiosciowe wprowadzona nowelizacja z roku 2005
zaostrzyla przepisy, co z kolei spowodowalo zmniejszenie liczby ogtaszanych upadto$ci
konsumenckich. 29 maja 2000 r. poprzez wprowadzenie rozporzadzenia nr 1346/2000 Rady
Unii Europejskiej nastapita czgsciowa harmonizacja prawa upadtosci konsumenckiej pomigdzy

krajami Unii Europejskiej i ma zastosowanie do wszystkich postepowan upadto$ciowych,
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zarowno jak diluznikiem jest osoba fizyczna, osoba prawna, przedsigbiorca lub osoba
nieprowadzaca dzialalno$ci gospodarczej (Odorzynska-Kondek, 2011).

Cho¢ ramy prawne réznig si¢ migdzy panstwami, etapy prowadzace do ogloszenia
upadtosci sa do siebie zblizone i odzwierciedlaja podobne problemy finansowe dtuznikéw.
Niewyptacalno§¢ konsumenta stanowi przestank¢ prawng do ogloszenia upadtosci
konsumenckiej (Swiecka, 2009). Problem nadmiernego zadtuzenia gospodarstw domowych
jest widoczny na calym $wiecie. Niewyplacalno$¢ konsumentéw wynika zaréwno z
narastajacego zadtuzenia, jak 1 konsumpcyjnego nastawienia spoteczenstwa (Wolska-
Baginska, 2018). W konsekwencji moze prowadzi¢ do upadiosci konsumenckiej. Zadtuzenie
stanowi naturalny etap w rozwoju kazdego gospodarstwa domowego i moze powsta¢ w
instytucjach bankowych (Banki komercyjne, Banki spoldzielcze, Banki oszczgdno$ciowe),
parabankowych (Spoétdzielcze Kasy Oszczednosciowo-Kredytowe, Posrednicy kredytowi) i
pozabankowych (Instytucje $wiadczacy uslugi masowe, Instytucje pozarzadowe, Kasy
Zapomogowo-Pozyczkowe, Lombardy, Osoby fizyczne) (Swiecka, 2009). Najwicksze
zapotrzebowanie na pozyskanie §rodkow finansowych zazwyczaj wystepuje we wczesnych
okresach cyklu zycia gospodarstwa domowego (Swiecka i Kozinski, 2014). Na podstawie
literatury przedmiotu oraz badan wiasnych Swiecka (2009) zdefiniowata niewyptacalnosé
gospodarstwa domowego jako ,,trwalg utrate mozliwos$ci obstugi zobowigzan przez dhuznika,
objawiajaca si¢ utrata ptynno$ci” oraz ,stan, w ktorym gospodarstwo domowe nie ma
mozliwosci sptaty zobowigzan i zaprzestalo sptaty wszelkich zobowigzan”. Z punktu widzenia
prawnego niewyptacalno$¢ jest przestanka do ogloszenia upadlosci, a z punktu widzenia
ekonomicznego, niewyptacalne jest gospodarstwo domowe, ktore nie jest w stanie regulowac
zobowigzan, a posiadany majatek nie wystarcza na pokrycie dtugdéw (Swiecka, 2009). Upadtosé
konsumencka jest prawnym stanem niewyplacalnosci, ktory ma miejsce poprzez drogg sadowa.
Niemniej jednak, nie kazdy konsument, bedacy w sytuacji niewyptacalnosci musi decydowaé
si¢ na ztozenie wniosku o upadlo$¢ konsumencka. Wplyw na t¢ decyzje moze mie¢ m.in.
posiadany majatek (np. nieruchomosci), sytuacja finansowa oraz wsparcie ze strony rodziny.

Niewyptacalno$¢ konsumentdéw jest uwazana za zjawisko stopniowalne. W zwigzku z
tym, Swiecka (2009) zwraca uwage, iz zasadnym jest wprowadzenie pojecia ,,zagrozenia
niewyptacalnoscig konsumentéw”. Upadto$¢ konsumencka powinna stanowi¢ ostateczno$¢ dla
konsumenta 1 wyklucza¢ sytuacje naduzy¢. Wedlug Odorzynskiej-Kondek (2011),
niewyptacalno$¢ ma wpltyw zaréwno na stan psychiczny, funkcjonowanie zawodowe, Zycie

rodzinne, jak i mozliwosci rozwoju oraz planowanie przysztos$ci dluznika, a w konsekwencji
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takze na gospodarke. Swiecka (2008) wskazuje na nastepujace etapy prowadzace do
niewyptacalnosci gospodarstwa domowego:

e utrwalenie si¢ negatywnej sytuacji finansowej gospodarstwa domowego, ktéra moze
by¢ przej$ciowa,

e poglebienie si¢ negatywnej sytuacji finansowej gospodarstwa domowego poprzez brak
reakcji na zlg sytuacj¢ finansowa lub pozyskiwanie kolejnych zobowigzan w celu
poprawy sytuacji finansowej,

e pojawienie si¢ problemow z wyptacalnoscig gospodarstwa domowego,

e bankructwo gospodarstwa domowego.

Etap pierwszy moze stanowi¢ jedynie etap przejsciowy, pod warunkiem, ze kolejne
decyzje finansowe nie beda poglebia¢ negatywnej sytuacji finansowej. Pierwsze etapy sa
odwracalne, gdy zostang podje¢te odpowiednie $srodki. Kluczowe znaczenie ma tutaj wtasciwa
edukacja finansowa konsumentéw i wsparcie. Brak wiedzy i wsparcia moze sktania¢ do
korzystania z drozszych produktéw finansowych, na przyktad w parabankach, Iub
wykorzystania dostgpnych $rodkéw finansowych na posiadanych kartach kredytowych czy
debetach w koncie osobistym. Taka praktyka w konsekwencji moze poglebi¢ negatywna

sytuacje finansowa i doprowadzi¢ do niewyptacalnosci lub upadtosci konsumenckie;.
1.2. Upadto$¢ konsumencka w Stanach Zjednoczonych

Gléwnym celem prawa upadtosciowego w Stanach Zjednoczonych jest zapewnienie
dhuznikom nowego startu (United States Courts, 2023). Prawo to jest skierowane do uczciwych
dhuznikow, ktérzy nie radza sobie ze swoim zadhuzeniem, dajac im nowa szans¢ w zyciu, ktora
nie bedzie ograniczana ani Wwyznaczana przez sytuacj¢, ktora doprowadzita do
niewyptacalnosci.

W Stanach Zjednoczonych konsumenci moga wybra¢ jedng z dwoéch procedur
upadtosciowych, okreslonych w Kodeksie Upadiosciowym Stanéw Zjednoczonych (ang. U.S.
Bankruptcy Code): rozdziat 7 i rozdziat 13. Wybor ten zalezy od wielko$ci majatku dtuznika
oraz wysokosci jego dochodéw. Procedury upadto$ciowe roznig si¢ pod wzgledem czasu splaty
zobowigzan, kosztow, ktore trzeba ponies¢, oraz mozliwosci zatrzymania majatku. Niemniej
jednak, obie procedury koncza si¢ sptata dlugéw. Réznica migdzy rozdziatem 7 a rozdzialem
13 polega na tym, ze w przypadku rozdziatu 13 dhuznik cze$ciowo sptaca dlug w ciggu 3-5 lat
1 ma prawo zatrzymac swoje aktywa. W przypadku rozdziatu 7, czg¢Sciowa sptata zobowigzan
nie jest wymagana. Upadto$¢ zgodnie z rozdzialem 7 jest czg¢sto nazywana bankructwem

likwidacyjnym. Aktywa masy upadlo$ciowej dluznika sa przejmowane, zamieniane na
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gotowke, a nastgpnie rozdzielane wsrod wierzycieli. Ponad 95% dluznikéw, ktérzy zlozyli
wniosek o upadto$¢ konsumencka w ramach rozdzialu 7, otrzymuje umorzenie wigkszo$ci
dlugéw, zazwyczaj w ciggu czterech do szesciu miesigcy od zlozenia wniosku (Foohey 1 in.,
2018). Dlugi nieobjete umorzeniem obejmuja np. alimenty, pozyczki zaciagnigte lub
gwarantowane przez jednostke rzadowa, dtugi za umyslne szkody wyrzadzone przez dtuznika
wobec innego podmiotu lub majatku innego podmiotu, dtugi z tytutu $mierci lub obrazen ciata
spowodowanych jazda przez dtuznika pojazdem mechanicznym, gdy dtuznik byt pod wplywem
alkoholu lub innych $rodkdéw odurzajacych (United States Courts, 2023). Wigkszos¢ dhuznikéw
ubiegajacych si¢ o upadtos¢ konsumencka w ramach rozdzialu 7 nie posiada majatku
mozliwego do likwidacji, dlatego absolutorium jest udzielane dtuznikowi zazwyczaj po okoto
czterech miesigcach od daty ztozenia wniosku (United States Courts, 2023). Rozdziat 13 jest
przeznaczony dla dluznikow posiadajacych Zrédlo dochodu, ale w praktyce jest
wykorzystywany przez osoby, ktére nie chcg utraci¢ aktywoéw (Fisher, 2019). Rozdziat 13
umozliwia dtuznikowi zachowanie aktywow, takich jak np. dom oraz pozwala przedstawi¢ plan
splaty wierzycielom w okresie zazwyczaj od 3 do 5 lat. Dhuznik nie przekazuje zadnych
aktywow, w zamian proponujac wieloletni plan splaty czgéci zaleglego dtugu (Fisher, 2019).
Ponadto rozdziat 13 jest skierowany do konsumentdéw, ktdrzy nie spetniaja warunkow, aby
ubiegac si¢ o rozdziat 7. W przeciwienstwie do rozdziatu 7, dluznicy w ramach rozdziatu 13
nie otrzymaja zwolnienia z dlugdw do czasu, az nie zrealizuja planu sptlaty. Postepowanie
ugodowe (rozdziat 13) trwa kilka lat, za§ postgpowanie likwidacyjne (rozdziat 7) mozna
uzyska¢ w ciggu kilku miesiecy. Plan splaty jest mozliwy, jezeli wierzyciele otrzymaja co
najmniej tyle, ile otrzymaliby, gdyby aktywa dtuznika byty likwidowane na mocy rozdziatu 7
(United States Courts, 2023).

W 2024 roku wsrdd osob oglaszajacych upadtos¢ konsumencka, 60% konsumentow
byto procesowanych w ramach rozdziatu 7, podczas gdy 40% postepowan dotyczyto rozdziatu
13 (wykres 1). W 2023 roku udzial postgpowan upadlosciowych procesowanych w ramach
rozdziatu 7 wyniost 58%. Najnizszy udzial upadtosci konsumenckich rozpatrywanych w
ramach rozdziatu 7 od 2001 roku odnotowano w latach 2006, 2022 oraz 2023. W latach 2020-
2021 udziat postgpowan upaditosciowych procesowanych w ramach rozdziatu 7 wzrdst do 70%,

co moze mie¢ zwigzek z pandemig COVID-19.
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Wykres 1. Upadto$¢ konsumencka w Stanach Zjednoczonych w podziale na rodzaj procedury
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Zrodlo: opracowanie wlasne na podstawie danych z United States Courts, pozyskanych
02.02.2025 z https://www.uscourts.gov/statistics-reports/caseload-statistics-data-tables.
Ogloszenie upadtosci konsumenckiej stanowi jedno z rozwigzan problemow
finansowych konsumentow. Jednakze, aby to stalo si¢ realne, konieczne jest zlozenie
odpowiedniego wniosku 1 zmierzenie si¢ z potencjalnymi barierami. Uchwalenie ustawy o
zapobieganiu naduzyciom finansowym i ochronie konsumentow z 2005 r. (BAPCPA) sprawito,
ze proces wnioskowania o upadlo$¢ stal si¢ bardziej skomplikowany, kosztowny i
czasochlonny (Sommer, 2005). Wprowadzenie tej ustawy wynikalo z obaw zwigzanych z
mozliwo$cig naduzy¢ wsrdd osob starajacych si¢ o upadtos$é konsumencka. Wszelkie przypadki
naduzy¢ moga uniemozliwi¢ ubieganie si¢ o upadlo§¢ konsumencka zgodnie z
postanowieniami rozdziatu 7. Prawo dazyto do ograniczenia mozliwosci sktadania wnioskow
o upadtos¢ konsumencka wedhug rozdziatu 7 przez gospodarstwa domowe o wyzszych
dochodach, dlatego tez wprowadzono weryfikacje dochodu (tzw. ,,the means test”). Jezeli
dochod dtuznikéw z poprzednich sze$ciu miesigey przed zlozeniem wniosku, skorygowany o
wielkos$¢ rodziny, jest wigkszy niz mediana dochodu stanu to dtuznicy objeci testem moga
ztozy¢ wniosek o upadlo$¢ konsumencka zgodnie z rozdziatem 13, ktéry po wprowadzeniu
BAPCPA wymagal wyzszej splaty (Parra, 2022; Gross i in., 2021). BAPCPA wydtuzyto
réwniez okres, po jakim istnieje mozliwo$¢ ponownego ztozenia wniosku o upadlosé
konsumencka, z sze$ciu lat do o$miu lat w przypadku rozdziatu 7 oraz z sze$ciu miesigcy do
dwdoch lat w przypadku rozdziatu 13 (Gross i in., 2021). Przed uchwaleniem ustawy BAPCPA
71% wnioskoéw byto sktadanych w ramach rozdziatu 7 (Fisher, 2019). Decyzja czy upadtos¢

bedzie procesowana z planem splaty (rozdziat 13) czy bez (rozdziat 7) byta po stronie dtuznika.
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Tylko okoto jedna trzecia dluznikow, ktorzy ztozyli wniosek o upadtos¢ zgodnie z rozdziatem
13, byla w stanie zrealizowa¢ swoje plany sptaty w taki sposob, aby pozostata czes¢ dlugu
zostala umorzona; pozostate dwie trzecie spraw byto konwertowanych do rozdziatu 7 lub po
prostu odrzucanych (Foohey, 2019).

System prawny w Stanach Zjednoczonych przewiduje katalog przestanek, ktorych
wystagpienie moze skutkowa¢ oddaleniem wniosku o upadlo$¢ konsumencka. Sad moze
odmoéwi¢ udzielenia upadtosci konsumenckiej, gdy dtuznik (United States Courts, 2025):

e nie prowadzit lub nie przedstawil odpowiednich ksiag lub dokumentacji finansowe;j,
e nie wyjasnit w zadowalajacy sposob utraty swoich aktywow,

e popehit przestepstwo upaditosciowe np. sktadajac falszywe o§wiadczenia,

e nie wykonal zgodnego z prawem postanowienia sagdu upadtosciowego,

e nielegalnie przeniost, zniszczyt lub ukryt majatek,

e nie ukonczyt kursu dotyczacego zarzadzania finansami.

Osoby sktadajace wniosek o upadio$¢ sa obecnie zobowigzane do udzialu w dwoch
kursach edukacyjnych: kursie doradztwa kredytowego przed zlozeniem wniosku oraz kursie
zarzadzania finansami przed umorzeniem dtugéow (Gross 1 in., 2021). Istotne jest, aby kursy
zostaly zrealizowane we wlasciwym czasie, poniewaz jest to wymagane przy skladaniu
wniosku o upadios¢. Kurs doradczy przed ztozeniem wniosku o upadio$¢ obejmuje oceng
sytuacji finansowej dtuznika, omodwienie alternatyw dla upadlosci konsumenckiej oraz
indywidualny plan budzetu. Koszt kursu ponosi dluznik, chyba ze nie jest w stanie uisci¢ optaty,
wowczas moze zosta¢ z niej zwolniony. Edukacja dtuznikow po zlozeniu wniosku obejmuje
informacje dotyczace tworzenia budzetu, zarzadzania finansami oraz rozsadnego korzystania z
kredytu. Ze wzgledu na skomplikowane formalnos$ci i mozliwe wyjatki od umorzenia dtugéw,
dhuznicy powinni skorzysta¢ z pomocy radcy prawnego przed ztozeniem wniosku o upadiosé
konsumencka. Cho¢ nie jest to obowigzkowe, to jednak rekomendowane.

Istnieje rowniez mozliwos$¢, ze dtuznik zawrze porozumienie z wierzycielem w sprawie
zobowigzania zabezpieczonego. Dluznik zobowigzuje si¢ do uiszczenia w catosci lub czesci
zobowigzania, zatrzymujac jednoczes$nie okreslony majatek zabezpieczony, na przyktad
samochod. W zamian wierzyciel zobowigzuje si¢ nie zabiera¢ mienia, o ile dluznik kontynuuje
sptate dtugu.

Na wykresie 2 przedstawiono liczbe upadtosci konsumenckich w Stanach
Zjednoczonych w latach 2001-2024, a takze procentowy udziat gospodarstw domowych, ktére

ztozyty wniosek o upadto$¢ konsumencka oraz procentowy udziat ogoélnej liczby ludnosci,
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ktora ztozyta taki wniosek. Gospodarstwo domowe obejmuje wszystkich mieszkancow danej
jednostki mieszkaniowej. W ciggu ostatnich trzech lat $rednio rocznie 434 tysigce
konsumentow skladalo wniosek o upadios¢ konsumencka. Na wykresie mozna réwniez
zaobserwowa¢ zmniejszenie liczby upadtosci konsumenckich od 2006 roku, czyli po
uchwaleniu ustawy o zapobieganiu naduzyciom finansowym i ochronie konsumentow z 2005
roku.

Wykres 2. Upadtosci konsumenckie w Stanach Zjednoczonych w latach 2001-2024
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Zrédio: opracowanie wiasne na podstawie danych z United States Courts, pozyskanych
02.02.2025 z https://www.uscourts.gov/statistics-reports/caseload-statistics-data-tables oraz
Statista (2025), pozyskanych 02.03.2025 z https://www.statista.com/statistics/.

Na rysunku 1 autorka rozprawy opracowala mape ilustrujaca liczbe upadtosci
konsumenckich w poszczegdlnych stanach. Intensywno$¢ koloru odzwierciedla liczbe
upadlosci, gdzie im kolor jest intensywniejszy, tym wigksza liczba upadiosci. W 2022 roku
najwiecej upadtosci konsumenckich ogloszono w nastepujacych stanach: Kalifornia, Floryda,
Georgia, Illinois oraz Teksas. Natomiast w 2024 roku byty to: Kalifornia, Floryda, Texas,
Georgia 1 Illinois. W obu przypadkach wystgpuja te same stany, réznigce si¢ jedynie

kolejnoscia.
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Rok 2022

Liczba upadtosc konsumenckich:

1:0-4

Rok 2024

Liczba upadiosd konsumenckich:

Rysunek 1. Liczba upadiosci konsumenckich w poszczegdlnych stanach w Stanach
Zjednoczonych w latach 2022 1 2024
Zrédio: opracowanie wiasne na podstawie danych z United States Courts, pozyskanych

02.02.2025 z https://www.uscourts.gov/statistics-reports/caseload-statistics-data-tables.
1.3. Upadto$¢ konsumencka w wybranych krajach Europy
1.3.1. Polska

Pojecie upadtosci konsumenckiej zostato wprowadzone w Polsce dopiero dnia 5 grudnia
2008 r. (ustawa zaczeta obowigzywac od 31 marca 2009 r.), gdy Sejm uchwalil nowelizacje
ustawy z 28 lutego 2003 r. — Prawo upadtosciowe i naprawcze. Nowelizacja wprowadzita do
ustawy ,,Postepowanie upadtosciowe wobec 0s6b fizycznych nieprowadzacych dziatalnosci
gospodarczej”, regulujac upadtos¢ konsumencka jako odrebne postgpowanie. Rosngce

zadluzenie konsumentéw przyczynito si¢ do pojawienia si¢ tej instytucji w polskim systemie
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prawnym (Szymanska, 2013). Z racji tego, ze koszty postepowania upadlosciowego byly
pokrywane z majatku dtuznika, wielu dluznikéw z powodoéw finansowych nie mogta sobie
pozwoli¢ na ztozenie wniosku o upadtos¢ konsumencka (Porzycki, 2019). Umorzenie dlugu
byto mozliwe jedynie w sytuacji niewyptacalno$ci dtuznika, ktéra wynikata z wyjatkowych
okoliczno$ci, na ktére dtuznik nie miat wplywu. W szczegolnosci w ustawie uwzgledniono
sytuacje, gdy dhuznik zaciggnat zobowigzania bedac juz osoba niewyptacalng lub doszto do
rozwigzania stosunku pracy dluznika z jego winy lub za jego zgoda.

31 grudnia 2014 weszla w zycie nowelizacja ustawy z dnia 29 sierpnia 2014 r.
catkowicie zmieniajaca prawo upadtosciowe konsumentéw. W ramach reformy
zidentyfikowano oraz usunigto nastepujace trudnosci, ktore wptywaty na dostgpnos¢ upadtosci
konsumenckiej (Porzycki, 2019):

1. Nastgpita zmiana dotyczaca finansowania kosztow postgpowania. Przed nowelizacja
ustawy dluznik byl zobowigzany do pokrycia kosztow. Wprowadzono tymczasowe
finansowanie przez panstwo postepowan upadiosciowych konsumentéw bez aktywow.
Koszty powinny by¢ nastgpnie odzyskane, o ile to mozliwe, z masy upadto$ciowej lub
w ramach planu splaty. Jednak w wielu przypadkach panstwo ostatecznie pokrywa
koszty postepowania, poniewaz dluznik nie byl w stanie splaci¢ tych kosztow.
Dodatkowo zwrdcono réwniez uwage na wysokie koszty postgpowania oraz
wprowadzono zmiany réwniez w tym aspekcie. Zniesiono publikowanie oficjalnych
ogloszen w gazetach ze wzgledu na nadmierne koszty oraz wprowadzono limity
wynagrodzen syndyka masy upadtosciowe;.

2. Wprowadzono tagodniejsze kryteria wykluczajace dtuznika z oddhuzenia. Po reformie
wprowadzonej] w 2014 r. stosuje si¢ kryterium niewyplacalnosci, ktora zostata
spowodowana umys$lnie lub razaco niedbale. Przed reforma za$ obowigzywato
kryterium, gdzie niewyplacalnos¢ wynikata z nadzwyczajnych okoliczno$ci
pozostajacych poza kontrolg dtuznika.

3. W przepisach wprowadzono mozliwos¢ indywidualnego podejscia do sytuacji dtuznika
z przyczyn humanitarnych lub stusznych, nawet jezeli nastapito pewne naruszenie przez
dhuznika i w zwigzku z tym wniosek powinien zosta¢ odrzucony.

Ponadto, nowelizacja ustawy wprowadzita réwniez mozliwo$¢ zawarcia porozumienia
pomiedzy dtuznikiem i wierzycielami, w tym np. z zatrzymaniem niektorych aktywoéw (np.
mieszkania) w zamian za dluzszy plan sptaty. Jednakze, w praktyce ta mozliwo$¢ nie znalazta
szerokiego zastosowania (Porzycki, 2019). Przeprowadzona analiza akt wszczetych

postepowan w 2015 roku (Fiedorowicz i Poptonyk, 2016) wykazata, ze Skarb Panstwa pokryt
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koszty postepowania upadtosciowego w catosci w 16% spraw, w czesci w 20% spraw, a w 64%
przypadkéw nie zaistniata potrzeba pokrycia kosztow. W 52% sprawach sad umorzyt
zobowigzania dluznika bez ustanowienia planu sptaty (Fiedorowicz i Poptonyk, 2016).

Kolejna reforma prawa upadto§ciowego konsumentdéw zostata uchwalona 15 maja 2015
r. 1 weszta w zycie 1 stycznia 2016 r. Ustawa ta nie wprowadzila istotnych zmian w prawie
upadlo$ciowym konsumentoéw, z wyjatkiem dostosowania do zmienionej struktury ogdlnych
postepowan upadtosciowych. Reforma wprowadzita standardowa forme wniosku o ogloszenie
upadlosci konsumenckiej, co stanowi utatwienie zaréwno dla dluznikéw, jak 1 sadow
upadtosciowych (Porzycki, 2019). Zasady dla bytych przedsiebiorcow, ktorzy w ciagu roku
zaprzestali dziatalno$ci, réwniez zostaly wprowadzone. Skrocono okres, po ktérym byty
przedsiebiorca moze wnioskowaé o upadtos¢ konsumencky (Wisniewska, 2018).

Kolejne istotne zmiany zostaly wprowadzone w ramach Ustawy z dnia 30 sierpnia 2019
roku. Ta ustawa, ktora weszla w zycie z dniem 24 marca 2020 r., przyniosta szereg liberalizacji
w zakresie upadtosci konsumenckiej, modyfikujac dotychczasowe przepisy. Zniesiona zostata
konieczno$¢, aby sad badal przyczyny niewyptacalnosci. Wezesniej, gdy niewyptacalnosé
wynikata z celowych dziatan dluznika lub razacego niedbalstwa, wnioski byly odrzucane.
Ponadto, wprowadzono uproszczone postepowanie upadtosciowe, ktére nie powinno trwac
dluzej niz 6-8 miesiecy. W ramach tego postgpowania sad jest zaangazowany w sposob
ograniczony, zajmujac si¢ ustaleniem planu sptaty, rozpatrywaniem ewentualnych skarg oraz
ogtoszeniem upadtosci. Jezeli sytuacja konsumenta jest zbyt skomplikowana na postgpowanie
uproszczone, postepowanie jest prowadzone w trybie zwyktym, trwajac co najmniej rok lub
dwa lata. W nowelizacji ustawy wprowadzono réwniez zmian¢ dotyczaca zaspokojenia potrzeb
mieszkaniowych dtuznika. Po zmianie dluznik otrzymuje przecig¢tny czynsz najmu lokalu
mieszkalnego od dwunastu do dwudziestu czterech miesigcy, a nie dwunastu miesiecy tak jak
to byto w poprzedniej ustawie.

W przypadku dtuznikow, ktérzy spowodowali niewyplacalno$¢ w wyniku razacego
niedbalstwa, wprowadzono plan sptaty w okresie 3-7 lat. W innych przypadkach czas
obowigzywania planu sptaty pozostal na tym samym poziomie, maksymalnie 3 lata, z
mozliwoscia skrdcenia tego okresu do 1-2 lat. Dodatkowo wprowadzono nowa mozliwos¢ dla
dhuznikow, ktérzy nie sg w stanie realizowa¢ planu sptaty. W takim przypadku moze zostaé
udzielone zawieszone absolutorium na okres 5 lat, w trakcie ktorego kazdy wierzyciel moze
ztozy¢ wniosek o przyjecie planu platnosci, jezeli zostanie wykazane, ze niezdolno$¢ do
wykonania planu splaty nie wystgpuje. Kolejng zmiang w prawie upadlosciowym byto

wprowadzenie informatyzacji postgpowan co nastgpito 1 grudnia 2021 roku. Zmiana
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umozliwila konsumentom sktadanie wnioskow o upadio$¢ konsumencky przez system
teleinformatyczny. Wszystkie postgpowania upadlosciowe oraz restrukturyzacyjne zostaly
przeniesione do systemu teleinformatycznego Krajowy Rejestr Zadtuzonych.

W Polsce w pierwszych latach istnienia prawa upadlo$ciowego, zjawisko to bylo
marginalne. W latach 2009-2014 ogtoszono jedynie 121 upadtosci konsumenckich. Jednak po
liberalizacji przepiséw w grudniu 2014 roku nabrato ogromnego znaczenia. W latach 2015-
2024 ogloszono 115 695 upadtosci konsumenckich. W 2024 roku z upadtosci konsumenckiej
skorzystato 21 187 0sob, tj. 0 1003% wiecej niz w 2015 roku. Zmiana prawa upadtosciowego
spowodowata istotng zmian¢ w liczbie oglaszanych upadlo$ci konsumenckich. Na wykresie 3
przedstawiono liczbe¢ upadto$ci konsumenckich w Polsce w latach 2015-2024, a takze
procentowy udziat ludnosci oglaszajacej upadtos¢ konsumencka.

Wykres 3. Upadiosci konsumenckie w Polsce w latach 2015-2024
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Zrédlo: opracowanie wiasne na podstawie danych z Centralnego Osrodka Informacji
Gospodarczej, pozyskanych 02.02.2025 z http://www.coig.com.pl/ oraz Gtownego Urzedu
Statystycznego (2025), pozyskanych 02.02.2025 z https://stat.gov.pl/.

Autorka rozprawy doktorskiej opracowata dane dotyczace liczby upadiosci
konsumenckich w podziale na poszczegdlne miesiace, ktore zaprezentowano na rysunku 2. W
roku 2020, pomigdzy styczniem a majem, oglaszano $rednio 574 upadtosci konsumenckie
miesi¢cznie. Zauwazalny jest wplyw pandemii COVID-19 na zmniejszenie liczby upadtosci
konsumenckich w pierwszych miesigcach pandemii. Dla poréwnania, w roku 2019 $rednia ta
wynosita 662 upadlosci miesigcznie. Od czerwca do grudnia 2020 roku oglaszano $rednio 1459

upadlo$ci miesigcznie. Wzrost ten utrzymat si¢ w kolejnych latach: w 2021 roku odnotowano
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1517 upadtosci konsumenckich, w 2022 roku — 1302, w 2023 roku — 1750, a w 2024 roku -
1766.
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Rysunek 2. Miesigczna liczba upadtosci konsumenckich w Polsce w latach 2015-2024
Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie danych z Centralnego Osrodka Informacji
Gospodarczej, pozyskanych 02.02.2025 z http://www.coig.com.pl/.

Najwieksza grupe konsumentéw oglaszajacych upadios¢ konsumencka stanowiag osoby
w przedziale wiekowym 40-49 (w 2024 roku 26,87%, a w 2018 roku 23,09%) oraz w wieku od
30 do 39 lat (w 2024 roku 23,76%, a w 2018 roku 20,74%) (wykres 4). Wysoki udzial maja
rowniez konsumenci w wieku od 50 do 59 lat oraz od 60 do 69 lat, jednak w przypadku tych
grup wiekowych obserwuje si¢ spadek udziatu. Diuznicy w wieku od 70 do 79 lat stanowili w
2024 roku 7,26% konsumentéow, a w 2018 roku 8,83% konsumentéw ogtosito upadtosé
konsumencka. Zauwazalny jest rowniez wzrost udziatu konsumentéw w przedziale wieckowym
do 29 lat (w 2024 7,6% aw 2018 5,04%). Ponadto, do roku 2020 decyzje o ogloszeniu upadtosci
konsumenckiej czg¢$ciej podejmowaty kobiety niz mezczyzni. Od roku 2021 zaobserwowano

zmiang tego trendu (wykres 5).
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Wykres 4. Struktura wieku konsumentow oglaszajacych upadtos¢ konsumencka w Polsce w
latach 2015-2024
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Zrodlo: opracowanie wiasne na podstawie danych z Centralnego Osrodka Informacji
Gospodarczej, pozyskanych 02.02.2025 z http://www.coig.com.pl/.
Wykres 5. Upadto$¢ konsumencka w Polsce w latach 2015-2024 ze wzgledu na pte¢
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Zrodlo: opracowanie wiasne na podstawie danych z Centralnego Osrodka Informacii
Gospodarczej, pozyskanych 02.02.2025 z http://www.coig.com.pl/.

Na rysunku 3 znajduje si¢ mapa ilustrujaca liczbe upadlosci konsumenckich w
poszczego6lnych wojewodztwach w latach 2022 1 2024. Intensywno$¢ koloru odpowiada liczbie
upadtosci, gdzie im kolor jest intensywniejszy, tym wigksza liczba upadtosci. W 2022 roku
najwigcej upadtosci ogltoszono w wojewodztwie: $Slaskim (18,21%), mazowieckim (11,64%)
oraz kujawsko-pomorskim (10,09%). Natomiast w przeliczeniu na 100 000 mieszkancow
najwigcej postepowan upadtosciowych mialo miejsce w wojewddztwie kujawsko-pomorskim
(78), $laskim (65) oraz podlaskim (49). W 2024 roku najwyzszy odsetek upadtosci odnotowano
w wojewodztwie: $laskim (15,66%), mazowieckim (15,49%) oraz wielkopolskim (10,44%). W
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przeliczeniu na 100 000 mieszkancéw, najwiecej upadtosci konsumenckich ogloszono w
wojewoOdztwach: $laskim (77), wojewodztwie kujawsko-pomorskim (76) oraz wojewodztwie
lubuskim (71). W latach 2015-2024 najwigcej upadtosci konsumenckich byto oglaszanych w
wojewodztwie $laskim (tj. 16,05%) oraz wojewodztwie mazowieckim (tj. 15,52%). Do roku
2019 najwigcej przypadkow upadlosci konsumenckich wystgpito w  wojewddztwie

mazowieckim (tj. 20,68%), a od roku 2020 najwigcej zarejestrowano w wojewodztwie §laskim
(. 17,36%).
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Krolewiec

BIALORL
1 "Baranowicze A
. ot
Poczdam | &Berlin

Magdeburg._ Brzesé Pinsk

Rowne

Lwow

Tamopol - chmielnicki

~ Iwano-Frankiwsk

SLOWACJA 92025 ToriTor. © 2025 Microsoh Corporation Terms

Liczba upadlosci konsumenckich: @ 1: 0-1000 ®2: 1001-2000 @3: 2001-3000

Rok 2024

_ Minst
e
BIALORUS

‘Baranowicze |
Hanower Poczdam | «Berlin
) \Magdebikg Pinsk

Getynga ke ar

Rowne
iy a Pilzno Ostrawas Lwow
i Norymberga , CZECHY jEmoron Chmielnicki
. Rat . Bno : 3 : )
B Moot ling 3 P emuﬁkﬁﬂﬁﬁﬂ%m

Liczba upadlosci konsumenckich: @ 1-0-1000 @2: 1001-2000 @3: 2001-3000 @4: 30014000
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latach 2022 oraz 2024
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Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie danych z Centralnego Osrodka Informacji
Gospodarczej, pozyskanych 02.02.2025 z http://www.coig.com.pl/.

Na rysunku 4 przedstawiono liczbe upadtosci na 100 000 mieszkancéw w latach 2015-
2024 z podzialem na wojewodztwa. Intensywnos$¢ koloru odzwierciedla liczbg upadtosci, gdzie

im kolor jest intensywniejszy, tym wigksza liczba upadtosci.
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Rysunek 4. Liczba upadtos$ci konsumenckich na 100 000 mieszkancow w wojewodztwach
Polski w latach 2015-2024
Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie danych z Centralnego Osrodka Informacji
Gospodarczej, pozyskanych 02.02.2025 z http://www.coig.com.pl/.

W pierwszych latach obowigzywania prawa upadlo$ciowego skierowanego dla
konsumentow w Polsce niewiele wnioskdw o upadtos¢ konczylto sie ogloszeniem upadtosci
konsumenckiej. Zmiana w prawie upadloSciowym spowodowata znaczne zmiany w tym

zakresie (wykres 6).
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Wykres 6. Udzial ogltoszonych upadtosci konsumenckich w stosunku do liczby wnioskow o

upadtos$¢ konsumencka w Polsce w latach 2009-2024
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Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie danych z Ministerstwa Sprawiedliwosci,
pozyskanych 03.03.2025 z https://isws.ms.gov.pl/.

W 2024 roku 87,90% wnioskéw zostalo zakonczonych ogloszeniem upadiosci
konsumenckiej, podczas gdy w 2009 roku tylko 1,02%. Na wykresie 7 zostat przedstawiony
czas trwania postgpowania upadtosciowego w miesigcach w latach 2009-2024.

Wykres 7. Sredni czas trwania postepowania upadtosciowego w Polsce w miesigcach w latach
2009-2024
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Zrédlo: opracowanie wilasne na podstawie danych z Ministerstwa Sprawiedliwosci,

pozyskanych 03.03.2025 z https://isws.ms.gov.pl/.
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1.3.2. Anglia i Walia

W Anglii oraz Walii upadto$§¢ konsumencka jest uregulowana przez Ustawg o
niewyptacalnosci z 1986 roku. Wnioskowanie o upadto§¢ konsumencka moze nastapi¢ na
wniosek dhuznika lub wierzyciela. Dhuznik, ktory decyduje si¢ ubiegaé o upadtosé
konsumencka, zobowigzany jest ztozy¢ do sadu oswiadczenie, w ktérym wskazuje na swoja
niezdolno$¢ do sptacania dlugéw. Od 6 kwietnia 2016 roku wnioski sktadane przez dluznikéw
sa sporzadzane wylacznie online (GOV.UK, 2023). Przed zlozeniem wniosku, dtuznik
powinien zweryfikowa¢ inne mozliwos$ci, ktore sg uzaleznione od posiadanych $rodkow i
aktywOw oraz pomoga konsumentowi poradzi¢ sobie z dlugiem (rysunek 5). Dhuznik ma
mozliwos$¢ skontaktowac si¢ z doradcg ds. dtugdéw, aby bezptatnie uzyska¢ pomoc w wyborze
najlepszego sposobu radzenia sobie z nadmiernym zadluzeniem. Osoby, ktorzy sa w stanie
splaca¢ zadluzenie w ratach moga skorzysta¢ z: Planu Zarzadzania Dhugiem (ang. Debt
Management Plan), Nakazu Administracyjnego (ang. Administration Order) oraz
Indywidualnego Porozumienia Dobrowolnego (ang. Individual Voluntary Arrangement)
(GOV.UK, 2023). Ponadto istnieje mozliwo$¢ uzyskania tymczasowej ochrony przed
wierzycielami poprzez program rzadowy (ang. Breathing Space), ktory przewiduje zawieszenie
dziatan windykacyjnych oraz naliczania odsetek na 60 dni, umozliwiajac osobie zadtuzonej
skorzystanie z porady dotyczacej dlugu i1 opracowanie planu wyjscia z trudnej sytuacji

finansowe;.

Plan Zarzadzania
Diugiem (ang. "Debt
Management Plan")

Nakaz Administracyjny

z;\filouzzlggi(;sivsgiat(};h (ang. "Administration
Order")

Indywidualne
Porozumienie
Dobrowolne (ang.
"Individual Voluntary

Niewyptacalnos¢ Arrangement")

Nakaz Umorzenia
Dlugu (ang. "Debt
Relief Order")

Brak mozliwosci splaty
zadhuzenia w ratach

Nakaz Upadtosci (ang.
"Bankruptcy Order")

Rysunek 5. Dostgpne opcje postgpowania w przypadku niewyptacalno$ci w Anglii i Walii
Zrédto: opracowanie whasne na podstawie GOV.UK (2023).
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Plan Zarzadzania Diugiem (ang. ,,.Debt Management Plan”) to umowa zawierana
pomiedzy dhluznikiem a wierzycielami, dotyczaca splaty wszystkich dtugow. Moze by¢
opracowana samodzielnie lub za oplata przez autoryzowang firm¢ zajmujaca si¢ zarzadzaniem
dhugiem. Umowa zobowiazuje dtuznika do regularnej miesi¢cznej sptaty ustalonej kwoty, ktora
jest wynegocjowana w umowie 1 dostosowana do jego zdolno$ci finansowej, eliminujac
konieczno$¢ sprzedazy aktywow. W razie zmiany sytuacji finansowej dluznika istnieje
mozliwo$¢ modyfikacji umowy. Plan Zarzadzania Dlugiem moze by¢ stosowany wytacznie do
splaty niezabezpieczonych dlugow.

Nakaz Administracyjny (ang. ,,Administration Order”) jest dostepne dla dtuznikow,
ktérzy otrzymali wyrok sadu dotyczacy dtugéw ponizej 5000 GBP i nie sg w stanie uregulowaé
zobowigzan w cato$ci. Procedura polega na regularnych comiesigcznych wptatach dtuznika do
lokalnego sadu, ktory nastepnie dzieli te srodki pomigdzy wierzycieli. Sad podejmuje decyzje
dotyczaca wysokosci raty miesigcznej, okresu trwania uktadu oraz tego, czy dlug ma by¢
splacony w pehi, czy tylko czgsciowo.

Indywidualne Porozumienie Dobrowolne (ang. ,,Individual Voluntary Arrangement”)
to ugoda zawierana mi¢dzy dluznikiem a wierzycielami w celu splaty catosci lub czesci
dlugéw. W ramach tej umowy dluznik dokonuje regularnych ptatnosci syndykowi masy
upadtosciowej, ktdry nastepnie dzieli te srodki pomiedzy wierzycieli. Warunkiem skorzystania
z Indywidualnego Porozumienia Dobrowolnego jest uzyskanie zgody przynajmniej 75%
wierzycieli, ktorzy posiadaja dlugi. W przypadku nieterminowych ptatnosci umowa moze
zosta¢ rozwigzana.

Rzadowy program tymczasowej ochrony przed wierzycielami (ang. Breathing Space)
zapewnia dluznikom okres wzglednego zwolnienia od presji egzekucyjnej. W trakcie tego
programu dtuznik otrzymuje porade dotyczaca swoich dlugéw oraz tworzy plan splaty.
Ochrona moze trwa¢ do 60 dni, jednak nie zwalnia to dtuznika z obowiazku sptaty zadtuzenia.
Program ten uniemozliwia wierzycielom podejmowanie dzialan egzekucyjnych wzgledem
dhuznika, kontaktowanie si¢ w sprawie dtugéw objetych programem oraz naliczanie odsetek
czy optat do istniejacego dlugu. Istnieje mozliwos¢ przedtuzenia ochrony, jezeli dtuznik
otrzymuje leczenie zwigzane ze zdrowiem psychicznym.

Dhuznicy, ktérym brakuje srodkéw finansowych i aktywow do sptaty dlugéw moga
skorzystac z opcji ztozenia wniosku o Nakaz Umorzenia Dtugu (ang. ,,Debt Relief Order”) jako
alternatywy do ogloszenia upadtosci (GOV.UK, 2023). Rozwigzanie to zostalo wprowadzone
6 kwietnia 2009 r. i jest dostepne dla osoéb, ktorych zadluzenie nie przekracza 30 000 GBP.

Ponadto, miesi¢gczna nadwyzka dochodu zazwyczaj nie powinna przekracza¢ 75 GBP, warto$¢
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posiadanych aktywow nie moze by¢ wyzsza niz 2000 GBP, a dluznicy nie moga by¢
wlascicielami nieruchomosci. Proces zazwyczaj trwa 12 miesigcy, po ktorych diugi sa
umarzane. W tym okresie dtuznik przestaje ptaci¢ raty wraz z odsetkami za swoje zobowigzania
1 musi przestrzega¢ okre$lonych zasad. Warto zauwazy¢, ze Nakaz Umorzenia Diugéw nie
obejmuje czynszoéw, rachunkow oraz niektorych dlugow, takich jak pozyczki studenckie czy
grzywny sadowe. W trakcie obowigzywania dluznik nie moze np. pozyczaé¢ wiecej niz 500
GBP bez poinformowania pozyczkodawcy o istniejacym Nakazie Umorzenia Dtugu, petnié
funkcji dyrektora firmy czy zarzadzaé firma, nie informujac innych osob, z ktorymi prowadzi
firme. Jesli sytuacja finansowa dluznika ulegnie zmianie, Nakaz Umorzenia dtugu moze zostaé
anulowany lub okres jego obowigzywania przedluzony, pod warunkiem przestrzegania
okreslonych ograniczen. Wniosek musi zosta¢ zlozony za posrednictwem autoryzowanego
doradcy ds. dlugdéw (ang ,,autorised debt adviser”). Istnieje mozliwo$¢ uzyskania zwolnienia z
dlugow. Z reguty proces ten trwa 12 miesigcy, po czym dlugi zostaja umorzone. Dtuznik nie
jest zobowigzany do dokonywania splat w zamian za dtugi ani nie ma obowiazku sprzedazy
swoich aktywow. Wierzyciele kontaktujg si¢ z dluznikiem w sprawie platnosci, jezeli sg one
uwzglednione w Nakazie Umorzenia Diugu. Oprdcz przestrzegania restrykcji, dtuznik musi
réwniez dokonywacé ptatnosci. Po skorzystaniu z Nakazu Umorzenia Dtugéw, dane dtuznika
pozostaja w raporcie kredytowym przez 6 lat.

W przypadku braku mozliwos$ci splaty zadluzenia w ratach, konsumenci moga ztozy¢
wniosek o ogloszenie upadtosci konsumenckiej. Koszt zwigzany z wnioskowaniem o upadtos¢
konsumencka wynosi 680 GBP i nalezy go ponies¢ przed ztozeniem wniosku o upadtosé
(GOV.UK, 2023). Urzednik podejmuje decyzj¢, czy dluznik powinien by¢ objety
postepowaniem w ramach upadiosci konsumenckiej. Dtuznik otrzymuje zwolnienie z dtugow
maksymalnie w ciggu roku od ogloszenia upadtosci. Okres ten zostal skrocony z trzech lat.
Celem reformy nie bylo stworzenie zbyt liberalnego prawa upadlosciowego, lecz skrécenie
procesu oddtuzeniowego.

W Anglii 1 Walii w latach 2010-2024 odnotowano zmniejszenie liczby oglaszanych
upadtosci konsumenckich (wykres 8). W 2010 roku 59 171 konsumentéw oglosito upadtosé
konsumencka, natomiast w 2024 roku tylko 7 612 konsumentéw. W tym samym okresie
zauwazalny byt wzrost liczby Indywidualnych Porozumien Dobrowolnych z 50 693 w 2010
roku do 67 099 w 2022 roku. Do 2022 roku liczba Nakazéw Umorzenia Dlugu pozostawata
natomiast na zblizonym poziomie. W latach 2023 oraz 2024 odnotowano jednak wzrost

(wykres 9).
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Wykres 8. Upadiosci konsumenckie w Anglii 1 Walii w latach 2010-2024
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Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie danych z GOV.UK, pozyskanych 03.02.2025 z
https://www.gov.uk/government/statistics/individual-insolvencies-december-2024 oraz United
Kingdom Office for National Statistics, pozyskanych 03.02.2025 z https://www.ons.gov.uk/.

Wykres 9. Udziat upadiosci konsumenckiej, Indywidualnego Porozumienia Dobrowolnego
oraz Nakazu Umorzenia Dlugu w tacznej liczbie indywidualnych postepowan upadtosciowych

w Anglii 1 Walii w latach 2010-2024

2010 43.82% 18.64%
2011 34.91% 24.19%
2012

2013

2014
2015

2016 16.63% 28.94%

2017 15.24%

2018 24.07%

2019 13.71% 22.49%

2020

2021 7.93% 18.30%

2022 BEXZ 20.40%

2023

2024 XA

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

® Upadlo$¢ konsumencka ™ Nakaz Umorzenia Dlugu ® Indywidualne Porozumienie Dobrowolne

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie danych z GOV.UK, pozyskanych 03.02.2025 z

https://www.gov.uk/government/statistics/individual-insolvencies-december-2024.
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1.3.3. Niemcy

W Niemczech, przepisy dotyczace upadtosci konsumenckiej zostaty wprowadzone w
ramach Ordynacji o niewyplacalnosci (Insolvenzordnung, w skrocie InsO) w 1999 roku.
Glownym celem upadtosci konsumenckiej jest zaspokojenie wierzycieli, jednoczes$nie dajac
dhuznikowi mozliwo$¢ wyjscia z sytuacji niewyplacalnosci. Reforma prawa upadtosciowego w
1999 roku wprowadzita mozliwo$¢ umorzenia dlugdéw w przypadku utrzymania dobrego
zachowania przez okres 6 lat. Kolejna nowelizacja miata miejsce 1 grudnia 2001 r.,
wprowadzila uproszczenia w postaci jednolitych formularzy oraz dostgpno$¢ informacji w
Internecie, co zwigksza przejrzystos¢ oraz umozliwia kontrole ze strony pozostatych
wierzycieli (Szpringer 1 Szpringer, 2004). Ustawa o upadtosci konsumenckiej obejmuje osoby
fizyczne, wolne zawody oraz drobnych przedsigbiorcow. Procedura upadtosci konsumenckiej
jest kierowana do niewyplacalnych konsumentéw. Stopniowo, poprzez kolejne nowelizacje,
grupa osob fizycznych objetych upadioscig konsumencka zostata rozszerzona. Poczatkowo
obejmowata ona jedynie osoby nieprowadzace jednoosobowej dzialalnosci gospodarczej, a
nastgpnie zostata poszerzona o mate firmy oraz osoby samodzielnie wykonujace zawdd (w
przypadku tych grup jest dostepna wylacznie procedura sagdowa, bez procedury pozasadowe;j)
(Szpringer 1 Szpringer, 2004). System upadtosci konsumenckiej w Niemczech od 1999 roku
ma strukturg zawierajacg cztery kroki (Heuer, 2020):

e obowigzkowa proba pozasadowego uregulowania dlugu, podczas, ktorej dluznik
wspierany przez doradce¢ ds. zadluzenia lub prawnika przedstawia propozycje splaty
(wymaga zgody wszystkich wierzycieli),

e po ztozeniu wniosku o upadto$¢ proba uregulowania dlugu w sadzie (nie wszyscy
wierzyciele musze si¢ zgodzic),

e uproszczone postepowanie upadtosciowe, w ktérym aktywa dtuznika sg likwidowane i
rozdzielane,

e postepowanie o umorzenie dlugu, w ktorym zazwyczaj przez 6 lat dochody sa przez
syndyka rozdzielane.

Jezeli wigkszo$¢ wierzycieli zaakceptuje plan splaty, a suma ich roszczen przekroczy
50% catkowitej kwoty zadluzenia, sad moze zatwierdzi¢ plan (Hetes-Gavra i in., 2016). Istnieja
jednak sytuacje wyjatkowe, w ktorych wierzyciel, zglaszajac sprzeciw, nie otrzymal uczciwej
cze$ci w porownaniu do innych wierzycieli lub wprowadzenie planu splaty bedzie skutkowaé
niekorzystng sytuacja ekonomiczng wierzyciela w poréwnaniu z postepowaniem

upadtosciowym (Hetes-Gavra i in., 2016). Od 2014 roku istnieje mozliwo$¢ umorzenia dlugu
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nawet po uplywie trzech lat, jesli pozyczkobiorca ureguluje co najmniej 35% swojego
zadluzenia (Hetes-Gavra i in., 2016). Mozliwos¢ ta zostata wprowadzona w celu motywowania
dhuznikéw do sptaty zobowigzan oraz ochrony interesow wierzycieli. Sad na kazdym etapie
postepowania moze zarzadzi¢ zakaz sprzedazy sktadnikow majatkowych czy tez ze wzgledu
na zItg sytuacje dluznika przejs¢ do etapu oddtuzenia konsumenta (Szpringer i Szpringer, 2004).

Wprowadzenie pozasagdowych negocjacji miedzy dtuznikiem a wierzycielami miato na
celu minimalizacj¢ spraw, ktore trafiaja do sadow. Niestety, takie oczekiwania nie spehnity sig,
a liczba zakonczonych spraw pozasadowych pozostaje niewielka. Celem wprowadzenia
pozasadowych negocjacji bylo proporcjonalne zaspokojenie roszczen wierzycieli poprzez
podziat majatku dluznika, samodzielno$¢ finansowa dtuznika oraz mozliwos$¢ rehabilitacji
przez dtuznika (Szpringer i Szpringer, 2004). Autorzy wskazuja rowniez elementy, ktére moga
si¢ przyczynia¢ do tak matej liczby zakonczonych spraw: brak zdefiniowanych podmiotéw,
ktére powinny merytorycznie wspiera¢ dtuznika, brak jednolitego zakresu danych w planie
sanacyjnym co moze powodowac niekompletno$¢ w obszarze zobowigzan oraz skladnikéw
majatkowych. W pazdzierniku 2020 r. wprowadzono nowe przepisy, ktore skrocity procedure
upadtosci konsumenckiej z szesciu lat do trzech lat (Destatis, 2025c). Umozliwito to szybszy
start finansowy konsumentom po zakonczeniu postgpowania.

W Niemczech w latach 2010-2020 zaobserwowano spadek liczby upadiosci
konsumenckich. W 2010 roku upadtos¢ konsumencka oglosito 108 798 konsumentdw,
natomiast w 2020 roku - 41 753. W 2024 roku liczba ta wzrosta do 71 207 (wykres 10). Znaczny
wzrost liczby upadtosci konsumenckich nastapit od poczatku 2021 roku, co byto zwigzane z
wejsciem w zycie skroconej procedury upadiosciowej w pazdzierniku 2020 roku.

Wykres 10. Upadtosci konsumenckie w Niemczech w latach 2010-2024
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Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie danych z Destatis, pozyskanych 02.02.2025 ze stron

https://www.destatis.de/DE/Themen/Gesellschaft-Umwelt/Einkommen-Konsum-
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Lebensbedingungen/Vermoegen-Schulden/Tabellen/verbraucherinsolvenzen-jahren.html oraz
https://www.destatis.de/EN/Themes/Society-Environment/Population/Current-

Population/Tables/population-by-territory-and-average-age-basis-2022.html.
1.3.4. Irlandia P6tnocna

W Irlandii Pétnocnej upadtos¢ konsumencka jest uregulowana przez ustawg Insolvency
(Northern Ireland) Order 1989, ktéra stanowi podstawg prawng dla postgpowan
upadlosciowych wobec osob fizycznych (Hrycaj i Michalska, 2018). Tak jak w przypadku
prawa upadtosciowego w Anglii i Walii, w Irlandii Potnocne;j jest kilka alternatyw dla upadtosci
konsumenckiej. Oprocz nieformalnych porozumien z wierzycielami istnieje Indywidualne
Dobrowolne Porozumienie (ang. Individual Voluntary Arrangements), w ktorym doradca
pomaga negocjowaé warunki sptaty zadluzenia. Jest to umowa z wierzycielami o sptacie w
catosci lub czeg$ci zadluzenia. Platnosci sg regulowane do autoryzowanego specjalisty ds.
dlugéw, a nastepnie sg dzielone pomigdzy wierzycieli zgodnie z umowa. Wystepuje réwniez
uproszczona procedura w postaci Nakazu Umorzenia Dhugu (ang. Debt Relief Order) dla
konsumentow, ktorych dlugi nie sa wyzsze niz 20 000 GBP. Nakaz Umorzenia Dlugu jest
formalnym procesem dla niewyplacalnych konsumentow, ktorzy nie posiadajg aktywow oraz
posiadaja niski dochdd. Procedura ta jest skierowana do konsumentéw bez dostepu do innych
opcji i bez perspektyw na poprawe sytuacji. Kolejng alternatywa jest Nakaz Administracyjny,
w ktorym sptata dlugdw jest dystrybuowana przez sad.

W Irlandii Poinocnej zaobserwowano systematyczny spadek liczby upadiosci
konsumenckich w latach 2010-2024. Najwigcej upadtosci ogloszono w latach 2013 i 2014,
natomiast najmniej w roku 2024. Na wykresie 11 przedstawiono zaréwno liczbe upadtosci
konsumenckich w Irlandii P6éinocnej w latach 2010-2024, jak i procentowy udziat ludnos$ci

ogtaszajacej upadtos¢ konsumencka.
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Wykres 11. Upadtosci konsumenckie w Irlandii Pétnocnej w latach 2010-2024
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Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie danych z GOV.UK, pozyskanych 03.02.2025 z
https://www.gov.uk/government/statistics/individual-insolvencies-december-2024 oraz
NISRA.GOV.UK, pozyskanych 03.02.2025 z https://www.nisra.gov.uk/publications/2022-
based-population-projections-northern-ireland-statistical-bulletin-charts.

Na wykresie 12 przedstawiono udziat upadlosci konsumenckich, Indywidualnych
Porozumien Dobrowolnych oraz Nakazéw Umorzenia Diugu w tacznej liczbie indywidualnych
postgpowan upadiosciowych w Irlandii Potnocnej w latach 2010-2024. W analizowanym
okresie obserwuje si¢ spadek udziatu upadtosci konsumenckich oraz wyrazny wzrost znaczenia
Indywidualnych Porozumien Dobrowolnych w strukturze postepowan upadtosciowych.
Wykres 12. Udzial upadtosci konsumenckiej, Indywidualnego Porozumienia Dobrowolnego
oraz Nakazu Umorzenia Dlugu w tacznej liczbie indywidualnych postepowan upadtosciowych

w Irlandii Pétnocnej w latach 2010-2024
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Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie danych z GOV.UK, pozyskanych 03.02.2025 z
https://www.gov.uk/government/statistics/individual-insolvencies-december-2024.

Procedura upadtosci konsumenckiej w Irlandii Polnocnej zazwyczaj trwa rok i pod
koniec tego okresu wiekszo$¢ dlugdéw zostaje splacona. Majatek niebgdacy niezbedny do
codziennego funkcjonowania (w tym posiadane nieruchomosci i inne skladniki mienia) oraz
nadwyzka dochodu moga by¢ wykorzystywane do sptacenia wierzycieli. Po zakonczeniu
postgpowania upadtosciowego wigkszo$¢ zadluzenia ulega umorzeniu. W niektérych
sytuacjach dtuznik moze zosta¢ zobowigzany do zawarcia umowy o dokonywanie wptat z
dochodu, na podstawie ktérej przez okres 3 lat zobowiazuje si¢ do regularnych sptat na rzecz
wierzycieli. Pod koniec upadiosci wiekszos¢ dlugéw jest anulowana. Wniosek o upadtosé
konsumencka moze zosta¢ ztozony przez przynajmniej jednego wierzyciela, dtuznika lub osobe
objeta indywidualnym uktadem dobrowolnym. W przeciwienstwie do Anglii 1 Walii, w Irlandii
Pomocnej nie ma mozliwosci ztozenia wniosku o upadlo$¢ konsumencka online. Koszt
zwigzany z wnioskowaniem o upadto$¢ konsumenckg wynosi 683 GBP i sktada si¢ z optaty dla
syndyka, oplaty sadowej i1 notarialnej. Wierzyciele moga zawnioskowa¢ o upadlo$é, jezeli

dhuznik ma zadluzenie powyzej 5000 GBP niezabezpieczonego dtugu.
1.4. Przeglad przyczyn upadtosci konsumenckiej

Przyczyny upadtosci konsumenckiej oraz ich klasyfikacja sga zblizone, niezaleznie od
kraju. Cho¢ procedury prawne moga si¢ r6zni¢ w zalezno$ci od systemu prawnego danego

panstwa, to og6lny schemat prowadzacy do niewyptacalno$ci pozostaje zblizony. W réznych
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krajach dtuznicy zmagaja si¢ z podobnymi wyzwaniami, a mechanizmy prawne majg na celu
uporzadkowanie sytuacji finansowej i w wielu przypadkach umozliwienie nowego startu.
Mimo lokalnych réznic w regulacjach, podstawowe czynniki, ktére prowadza do
niewyptacalnosci oraz sposoby ich klasyfikacji wykazuja uniwersalnosc¢.

Przyczyny niewyplacalnosci konsumentdéw moga by¢ zar6wno niezalezne od
konsumenta np. bezrobocie, rozwdd, choroba, jak i zalezne, np. zte zarzadzanie finansami
gospodarstwa domowego, przeszacowanie swoich mozliwosci finansowych 1 kredytowych,
oraz zbyt duze pragnienie posiadania dobrobytu materialnego i finansowanie go kredytami
(Huls, 1997). Przyczyny te moga mie¢ charakter spoteczny, polityczno-gospodarczy,
strukturalny czy technologiczny (Wolska-Baginska, 2018). Wolska-Baginska (2018) zwrocita
réwniez uwage na takie determinanty, jak nadmierna koncentracja w kreowaniu potrzeb, co w
konsekwencji prowadzi do zwigkszenia poziomu zadluzenia poprzez nowe zobowigzania
kredytowe czy tez nieracjonalne korzystanie z karty kredytowej. Swiecka (2008) dokonata
klasyfikacji kryteriow podziatu przyczyn bankructw gospodarstw domowych na:

e kryterium klasyczne (przyczyny egzogeniczne i endogeniczne),

e kryterium miejsca (przyczyny makroekonomiczne i mikroekonomiczne),

e kryterium czasu (przyczyny krotkookresowe i dlugookresowe),

e kryterium zalezno$ci (przyczyny niezalezne i zalezne od gospodarstw domowych),
e kryterium obiektywnosci (przyczyny obiektywne i subiektywne),

e kryterium ekonomiczne (przyczyny ekonomiczne i pozackonomiczne).

Jednak jednym z gléwnych kryteriow, ktore klasyfikuje przyczyny bankructwa
gospodarstwa domowego, jest podziat na czynniki mikroekonomiczne oraz makroekonomiczne
(Swiecka, 2008). Czynniki makroekonomiczne uwzgledniaja stopy procentowe, kursy
wymiany walut, tempo wzrostu PKB, stope bezrobocia, stope¢ inflacji oraz rynek nieruchomosci
(Korol, 2021a; Bauchet i Evans, 2019; Dawsey, 2014). Wzrost stop procentowych w przypadku
kredytéw lub kart kredytowych zwieksza miesigczne obcigzenie gospodarstw domowych
(Ellis, 1998). Ponadto Gross i Souleles (2002) wskazuja, ze wyzsze bezrobocie i nizsze ceny
nieruchomos$ci wiaza si¢ z wigkszg liczbg upadtosci. Wynika to z faktu, ze rosnace bezrobocie
sprawia, ze pozyczkobiorcy nie sg w stanie sptaci¢ swoich zobowigzan. Inny istotny czynnik to
kurs wymiany walut, ktéry moze bezposrednio wptywa¢ na gospodarstwo domowe poprzez
kredyty w obcej walucie lub posrednio poprzez wzrost cen importowanych towarow, takich jak

gaz.
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Do czynnikow mikroekonomicznych naleza przyczyny wynikajace z bledow
zwigzanych z zarzadzaniem budzetem domowym (nadmierna konsumpcja kosztem
oszczedzania), niewystarczajaca wiedza z zakresu finanséw i bankowosci prowadzaca do
nadmiernego zadluzenia oraz korzystania z drozszych produktéw finansowych, btgdne decyzje
finansowe, a takze sytuacje takie jak utrata pracy, choroba czy $mier¢ cztonka gospodarstwa
domowego (Swiecka, 2008). Ponadto, Swiecka (2008) w czynnikach pozaekonomicznych
wyroznita czynniki geograficzne, demograficzne, spoteczno-ekonomiczne oraz behawioralne.
Korol natomiast (2021a) podzielit przyczyny upadtosci konsumenckiej na dwie gtdéwne grupy:

e cgzogeniczne, wptywajace na gospodarstwa domowe w danym panstwie (np. poziom
bezrobocia, inflacja, stopy procentowe, kurs walut, PKB),
e endogeniczne, ktore sg ksztaltowane przez same gospodarstwa domowe:
o mikroekonomiczne (poziom wyksztalcenia, stan cywilny, pte¢, poziom
dochodéw, dlugos¢ zatrudnienia, zadtuzenie),
o spoteczne (stan zdrowia, $wiadomo$¢ finansowa, wyznanie religijne,
samokontrola).
W tym podziale, czynniki spoleczne nakladaja si¢ na czynniki mikroekonomiczne oraz
makroekonomiczne ze wzgledu na istniejace miedzy nimi zaleznos$ci. Podziat zostat

przedstawiony na rysunku 6.

Czynniki

spoteczne

Rysunek 6. Podziat przyczyn upadtosci konsumenckiej

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie Korol (2021).
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Jureviciene 1 in. (2016) dokonali podziatu przyczyn niewyptacalno$ci, ktéra moga
prowadzi¢ do upadlo$ci na czynniki bezposrednie oraz posrednie. Wsrdd czynnikow
bezposrednich s3a: czynniki makroekonomiczne (np. bezrobocie, inflacja, PKB), cechy
instytucjonalne takie jak polityka kredytowa oraz cechy osobiste (np. poziom wydatkéw,
dochod, zmiany w liczbie 0s6b na utrzymaniu). Wsrdd czynnikow posrednich prowadzacych
do niewyptacalno$ci oraz upadlosci sa czynniki demograficzne (np. wiek, pte¢), czynniki
spoteczno-ekonomiczne (np. stan cywilny, poziom wyksztalcenia, poziom edukacji
finansowej) oraz czynniki psychologiczne (np. motywacja do zadluzania, samokontrola).

Podziat ten zostal przedstawiony na rysunku 7.

Czynniki Czynniki
bezposrednie posrednie
( Czynniki ) ( )
|| makrokonomiczne (np. | | Czynniki demograficzne
bezrobocie, inflacja, (np. wiek, ptec)
PKB) | )
, \ e N

Czynniki spoteczno-
ekonomiczne (np. stan
— cywilny, poziom
\ J wyksztatcenia, poziom
edukacji finansowej)

| | Cechy instytucjonalne
(np. polityka kredytowa)

( Cechy osobiste (np. )

poziom wydatkow,

L—{  dochdd, zmiany w

liczbie 0osob na
utrzymaniu)

-
Czynniki
psychologiczne (np.
motywacja do
| zadluzania si¢, poczucie
odpowiedzialnosci,
samokontrola)

g J

Rysunek 7. Klasyfikacja czynnikow ryzyka niewyptacalnosci w kontekscie upadiosci
konsumenckie;j
Zrédto: opracowanie whasne na podstawie Jureviciene i in. (2016).

Swiecka (2008) analizujac przyczyny upadto$ci, zwrdcita rowniez uwage na zaleznosci
migdzy poziomem zadluzenia a dochodem, co moze by¢ zobrazowane zar6wno przy uzyciu
teorii cyklu zycia, jak i teorii permanentnego dochodu. Teoria cyklu Zycia, zaproponowana
przez Franco Modiglianiego, Richarda Bromberga i Alberta Ando, jest zblizona do teorii
permanentnego dochodu Miltona Friedmana (Begg i in., 2007). Mozliwa jest rOwniez adaptacja
tych teorii do okreslenia niezdolnosci do splaty zadluzenia (Swiecka, 2008). Wedtug teorii
cyklu zycia Modiglianiego, ludzie starajg si¢ utrzymac staly poziom konsumpcji przez cate
zycie. W poczatkowych latach cyklu zycia, gdy dochody sa niskie, gospodarstva domowe
zaciagaja pozyczki, a nastgpnie starajg si¢ sptaci¢ zobowigzania i oszczedzi¢ na pozniejsze lata

(Begg i in., 2007). Motywacja do oszczedzania jest gromadzenie zasoboOw na pozniejsze

47



wydatki, zwlaszcza na emeryture (Jappelli i Modigliani, 1998). Swiecka (2008) zauwazyta, ze
w teorii cyklu zycia stopa oszczedzania ksztattuje si¢ pod wplywem czynnikow
demograficznych, takich jak wiek oraz pragnienia utrzymania stabilnego poziomu konsumpcji
przez cate zycie. Dochdd i konsumpcja podlegaja zarowno losowym wstrzasom, jak i
systematycznym zmianom wynikajacym z cyklu zycia obejmujacego fazy przedpracujaca,
pracujaca oraz emerytalng (Modigliani, 1993). Dlatego hipoteza ta pozwala bada¢
konsekwencje zarowno losowych wstrzasow, jak i systematycznych zmian cyklu zycia w
kontekscie oszczgdzania i akumulacji bogactwa (Modigliani, 1993). Watega (2010) zauwazyt,
ze w poczatkowym okresie gospodarstwa domowe moga wydawac wigcej niz maja dochodow
biezacych ze wzgledu na koszty zwigzane z edukacja czy zakupem nieruchomosci. Jednak
dostepnos¢ kredytow pozwala im unika¢ znacznego ograniczenia konsumpcji.

Friedman argumentowal stworzenie pojecia dochodu permanentnego, twierdzac, ze
poziom konsumpcji zalezy nie od biezacego dochodu rozporzadzalnego, lecz od dochodu
permanentnego (Beggiin., 2007). Teoria dochodu permanentnego miata swoje zrodto w dwoch
kluczowych elementach: zmienno$ci dochodow jednostek w czasie oraz niecheci konsumentow
do fluktuacji w poziomie konsumpcji (Begg i in., 2007). Decydujac o poziomie konsumpcji,
konsumenci w duzej mierze opieraja si¢ na perspektywach dochodowych w dhugim okresie
(Samuelson i Nordhaus, 2003). Swiecka (2008) zwrécita uwage, ze zadluzenie gospodarstw
domowych nie jest uzaleznione od wysoko$ci biezacego dochodu, lecz od tempa wzrostu
dochodu, co ulega zmianom w cyklu zycia. Zgodnie z modelem, gospodarstwa domowe
zaciagaja kredyty, aby zrownowazy¢ rdéznice pomigdzy dochodem permanentnym a dochodem
biezacym (Walgga, 2010). Im wigksza jest ta roznica, tym wigcej gospodarstwo domowe
decyduje si¢ na zacigganie kredytow (Park i Rodrigues, 2000). Jednak wzrost aktualnego
dochodu, przy stalym poziomie dochodu permanentnego, zmniejsza sktonno$¢ gospodarstw

domowych do siggania po kredyty (Watgga, 2010).
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2. Metodologia badan nad prognozowaniem ryzyka upadlosci

konsumenckiej
2.1. Przygotowanie danych do analizy i modelowania

Tworzenie modeli predykcyjnych to proces wieloetapowy. Zazwyczaj obejmuje
nastgpujace etapy: zdefiniowanie problemu biznesowego wraz z okre§leniem kryteriow
sukcesu, zebranie danych, przygotowanie danych (analiza eksploracyjna, przetwarzanie
danych, wybdr i inzynieria zmiennych), budowe modelu (nauka, ocena i interpretacja modelu),
wdrozenie modelu oraz monitorowanie jego dziatania (Wujek i in., 2016; Baier i in., 2019;
Halibas i in., 2019; Mai i in., 2019; Zhu i in., 2023; Mumuni i Mumuni, 2024; Databricks,
2024).

Po zdefiniowaniu problemu biznesowego oraz kryteriow sukcesu modelu nastepuje
proces przygotowania danych. Dane surowe (ang. raw data), ktore nie zostaty poddane zadnej
obrobcee, analizie czy transformacji moga by¢ niekompletne, zawiera¢ szumy oraz wartosci
odstajagce. Wykorzystanie ich w procesie modelowania moze prowadzi¢ do nizszej
skutecznos$ci oraz niestabilno$ci modeli. Moze rowniez skutkowaé btedng interpretacja modeli
ze wzgledu na przypisywanie zbyt duzej wagi wybranym zmiennym. Ponadto, niektore
algorytmy uczenia maszynowego nie s3 wystarczajaco zaawansowane, aby wydoby¢ niezbedne
informacje z surowych danych (Halibas i in., 2019). Zanim dane surowe zostang wykorzystane
do budowy modeli predykcyjnych, powinny przej$¢ proces wstepnej obrobki danych (ang. data
preprocessing).

Kolejnym waznym etapem jest wstgpna analiza danych, na przyklad poprzez
wykorzystanie eksploracyjnej analizy danych (EDA). Pozwala to zrozumie¢ problem
biznesowy oraz zalezno$ci istniejgce w zbiorze danych. Wykorzystuje statystyke opisowa oraz
wizualizacj¢ danych, aby lepiej pozna¢ dane (Camizuli i Carranza, 2018). Umozliwia opisanie
kluczowych cech kazdej zmiennej (np. warto$ci minimalnej, maksymalnej, $redniej oraz
odchylenia standardowego), przedstawienie rozktadu warto$ci, sprawdzenie zalezno$ci miedzy
zmiennymi, identyfikacj¢ brakujacych danych oraz wartosci odstajacych. Wyniki EDA sa
nastepnie wykorzystywane we wstgpnym przetwarzaniu danych, ktore stanowi kolejny krok w
procesie modelowania.

Wstegpne przetwarzanie danych jest uwazane za jeden z najwazniejszych krokow w
uczeniu maszynowym (Garcia i in., 2015). Jest to etap, ktory zajmuje znaczng cze$¢ czasu w
procesie uczenia maszynowego. Przetwarzanie danych obejmuje kilka procesow, migdzy

innymi: czyszczenie danych, normalizacj¢, transformacje, ekstrakcj¢ zmiennych oraz ich
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selekcje (Kotsiantis i in., 2006). Efektem koncowym przetwarzania danych jest ostateczny
zestaw treningowy (Kotsiantis i in., 2006). W zwigzku z tym jest to metoda, ktéra przetwarza
surowe dane tak, aby doprowadzi¢ je do etapu, w ktorym beda uzyteczne i przyczynig si¢ do
osiggniecia jak najwyzszej skutecznos$ci modelu.

Podczas etapu przygotowywania danych warto rowniez zwrdci¢ uwage na brakujace dane oraz
warto$ci odstajace. Istnieje wiele metod wykorzystywanych w radzeniu sobie z brakujgcymi
danymi, na przyktad usunigcie brakujacych wierszy lub zmiennych z duzym udziatem
brakujacych wartosci, zastgpienie brakujacych danych statg (np. zerem, $rednig, mediang),
imputacja metoda k-NN (ang. k-NN imputation), wielokrotna imputacja (ang. multiple
imputation), sieci generatywne GAN lub zakodowanie jako osobna kategoria (Nkambule i in.,
2024). W metodzie K-najblizszych sasiadow (k-NN) brakujace wartosci sg zastepowane na
podstawie wartosci obserwacji znajdujacych si¢ najblizej w przestrzeni cech (Nishanth i Ravi,
2013). Wielokrotna imputacja polega na estymacji dowolnej zmiennej na podstawie
dostgpnych danych z pozostalych zmiennych (Wayman, 2003). Uzyskane predykcje —
imputacje zastepuja brakujagce dane. Natomiast imputacja danych za pomoca sieci
generatywnych GAN polega na uzupehieniu brakujacych danych przez wygenerowanie
realistycznych prébek na podstawie wzorcoéw wyuczonych z dostgpnych danych przez
wspotdzialajace sieci: generatora i dyskryminatora (Nkambule i in., 2024).

Wsréd najpopularniejszych metod radzacych sobie z warto$ciami odstajagcymi sa:
usuni¢cie rekordéw z warto§ciami odstajagcymi, winsoryzacja, transformacja danych (np.
logarytmiczna). Winsoryzacja polega na zastgpieniu skrajnych warto$ci danymi z najblizszego
otoczenia, co pozwala ograniczy¢ wptyw warto$ci odstajacych na model, bez ich usuwania oraz
bez koniecznos$ci stosowania skomplikowanych procedur przetwarzania (Sharma i1 Chatterjee,
2021). Wigkszos¢ algorytmow nie wykazuje odporno$ci na warto$ci odstajace w danych,
dlatego powinny by¢ one odpowiednio przetworzone, aby nie znieksztatcaty wynikow modelu
(Arora i Saurabh, 2022). Przyktadem algorytmu wrazliwego na wartos$ci odstajace jest regresja
logistyczna (Arora i Saurabh, 2022). Warto$ci odstajace moga wystepowac w surowych danych
lub powstawaé na etapie tworzenia zmiennych. Son i in. (2019) zaobserwowali w swoich
badaniach, ze prawie kazda warto$¢ odstajaca wynikata z dzielenia przez zero, co moze
wystepowac podczas obliczania wskaznikéw finansowych.

Normalizacja 1 standaryzacja to powszechnie stosowane techniki wstgpnego
przetwarzania danych, ktére nadaja zmiennym wspolng skale, nie tracac przy tym informacji.
Normalizacja to transformacja, ktora skaluje cechy w dol, poniewaz moga wystepowac duze

réznice pomi¢dzy warto§ciami maksymalnymi a minimalnymi w obrgbie zmiennej (Kotsiantis
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i1in. 2006). Normalizacja powoduje, ze warto$ci sg przeksztatcane do mniejszych wartosci. Jest
ona istotnym elementem w przypadku algorytmow, takich jak sieci neuronowe oraz k-
najblizszych sasiadow (Kotsiantis i in. 2006). Stosuje si¢ ja, aby uniknag¢ dominacji zmiennych
o wigkszych zakresach numerycznych nad warto$ciami o mniejszych zakresach. Dane moga
by¢ znormalizowane poprzez skalowanie ich do przedziatu [0,1] lub [-1,1] (Chen i in., 2011).
Natomiast w przypadku standaryzacji przeksztalcone wartosci zmiennej majg $rednig réwna 0
1 odchylenie standardowe réwne 1 (Chen i in., 2023).

Konwersja danych kategorycznych na format numeryczny jest kluczowa dla wigkszosci
algorytmow w uczeniu maszynowym. Wsrodd popularnych technik stosowanych do kodowania
zmiennych kategorycznych sa: One-Hot Encoding, Ordinal Encoding, Label Encoding, Target
Encoding oraz Embedding. One-Hot Encoding tworzy nowe zmienne binarne dla kazdej
unikalnej wartosci. Jest to najczgsciej wykorzystywana metoda do radzenia sobie ze zmiennymi
kategorycznymi. Ordinal Encoding przypisuje kazdej kategorii unikalng liczbg, zakladajac
porzadek migdzy wartosciami. W tym przypadku nowa kolumna nie jest dodawana do danych
(Potdar 1 in., 2017). Technika ta jest warta rozwazenia w szczeg6élnosci, gdy wystepuje
porzadek pomiedzy kategoriami. Podobng technika jest Label Encoding, ktéra roéwniez
przypisuje kazdej kategorii unikalng liczbe¢ jednak nie zaklada porzadku pomigdzy
warto$ciami. Target Encoding koduje kategorie na podstawie Sredniej warto$ci zmiennej
docelowej (targetu) dla kazdej z kategorii (Dahouda i Joe, 2021). W tej technice jest
wykorzystana bayesowska metoda kodowania (Dahouda i Joe, 2021). Kolejng technika jest
wykorzystanie embeddingu, ktory reprezentuje kategorie jako wektory w przestrzeni o nizszym
wymiarze. Dahouda i Joe (2021) zwrdécili uwage, ze zastosowanie techniki embeddingu zuzywa
mniej pamigci, generuje mniej cech niz One-Hot Encoding oraz prowadzi do wyzszej
skuteczno$ci modelu w poréwnaniu do metody One-Hot Encoding.

Przewidywanie rzadkich zdarzen, takich jak upadto$¢ i niewyptacalnos¢ konsumentow,
wigze si¢ z posiadaniem niezrownowazonych danych. Dlatego konieczne jest zwrdcenie uwagi
na przygotowanie danych, aby posiadanie niezrownowazonych danych nie skutkowato
btednymi przewidywaniami. Wsrdd najczesciej stosowanych technik réwnowazenia klas s3:
oversampling (zwigkszenie liczby przykladow w klasie mniejszo$ciowej), undersampling
(zmniejszenie liczby przyktadow w klasie wigkszosciowej), class weighting (przypisanie
wigksze] wagi dla przyktadow klasy mniejszos$ciowej), algorytmy radzace sobie z
niezbilansowanymi danymi (np. Balanced Random Forest, BalancedBaggingClassifier),
metody hybrydowe taczace undersampling z oversamplingiem oraz metody zespotowe (np.

EasyEnsemble, BalanceCascade). Konsekwencja niezrownowazonych danych moze by¢ niska
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predykcja klasy mniejszo$ciowej, poniewaz model moze zignorowac t¢ klase i sklasyfikowaé
osoby niewyptacalne jako osoby, ktére nie posiadaja problemow ze splata zobowigzan (Akosa,
2017). Veganzones i Séverin (2018) przedstawili wyniki pokazujace, ze nierownowazone dane,
w ktorych klasa mniejszosciowa stanowi 20% lub mniej, znaczaco obnizaja skuteczno$¢ modeli
predykcyjnych. Zhou (2013) wskazal, ze metoda probkowania przy tworzeniu modeli
predykcyjnych zalezy gtownie od wielkosci klasy mniejszo$ciowej w zbiorze treningowym.
Posiadajac zbior danych zawierajacy setki rekordow w klasie mniejszosciowej, metoda
undersamplingu jest bardziej efektywna niz metoda oversamplingu, poniewaz wydajnos¢ jest
podobna, a czas wymagany na zastosowanie metody oversamplingu jest dtuzszy (Zhou, 2013).
Garcia 1 in. (2012) zauwazyli, ze wyniki sugeruja, iz zarowno metody oversamplingu, jak i
undersamplingu wykazuja podobna wydajnos$¢ dla danych o niskim poziomie nierownowagi.
Z kolei Veganzones i Séverin (2018) wskazali, ze metoda oversamplingu jest optymalna
strategia, poniewaz zapewnia lepsza i bardziej stabilng wydajno$§¢ w rdznych scenariuszach.
Przeciwstawia si¢ to metodzie undersamplingu, ktora, z wyjatkiem zbiorow danych o
mniejszych proporcjach nierownowagi i wigkszych zbiorach treningowych, nie jest optymalna
(Veganzones 1 Séverin, 2018). W przypadku znacznie niezréwnowazonych danych brak
zastosowania metod bilansujacych sprawia, ze model staje si¢ praktycznie bezuzyteczny,
poniewaz jest nieskuteczny w przewidywaniu upadtosci.

W celu wiarygodnej oceny skutecznos$ci modeli predykcyjnych stosuje si¢ metody
podziatu danych. Wybor odpowiedniej metody jest kluczowy, w szczegdlnosci w przypadku
matych i $rednich zbiorow danych z niezrownowazonym rozktadem klas, tak jak to czesto ma
miejsce w przypadku oceny ryzyka kredytowego oraz prognozowania upadiosci (Garcia 1 in.,
2015). Czgs¢ zbioru danych jest wykorzystana do nauki modelu, a pozostata cz¢$¢ od poczatku
podziatu danych jest izolowana do czasu oceny skuteczno$ci modelu. Im wigkszy zbior uczacy,
tym lepszy moze by¢ klasyfikator, a im wigkszy zbior testowy, tym doktadniejsza moze by¢
ocena skuteczno$ci modelu (Garcia i in., 2015). Metoda podzialu danych powinna by¢
dostosowana do posiadanych danych, poniewaz ma to wptyw na poprawno$¢ wynikdéw oceny
skuteczno$ci modelu (Garcia 1 in., 2015). Wérdd najczesciej spotykanych metod podziatu
danych jest podziat zbioru danych na zbior uczacy i testowy. Model powinien by¢ testowany
na danych, ktoére nie byly w zaden sposob przeksztalcone ani uzywane w procesie jego
trenowania, aby wynik na danych testowych odzwierciedlal umiej¢tnosci modelu do
generalizacji. Model uczony i testowany na jednej probie moze by¢ zbyt dopasowany do
posiadanych danych i catkowicie nie sprawdza¢ si¢ na nowych danych. Dlatego istotne jest,

aby niektore kroki wstepnego przetwarzania danych (np. skalowanie, normalizacja) wykonaé
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po podziale danych na dane uczace i testowe. Kolejng powszechnie stosowang praktyka jest
podzial danych na trzy zbiory: uczacy, walidacyjny i testowy (Shin i in., 2005). Zbior
walidacyjny wykorzystywany jest do regulacji hiperparametréw oraz oceny modelu podczas
trenowania modelu, aby mi¢dzy innymi zapobiec nadmiernemu dopasowaniu. Zbidr testowy
wykorzystywany jest do ostatecznej oceny modelu na danych, ktorych wczes$niej model nie
widziat. Podziat danych na trzy zbiory wymaga, aby zbiér danych nie byt zbyt matly. Kolejna
metoda jest wykorzystanie K-Fold Cross-Validation. Jest to technika wykorzystywana w
ocenie modeli uczenia maszynowego. Polega na podziale danych na k podzbioréw, z ktorych
kazdy przynajmniej raz jest wykorzystywany jako zbidr testowy. W tym samym czasie inne
podzbiory sg trenowane. W efekcie koncowym model jest testowany na réznych podzbiorach
danych niz by byt, gdyby$smy podzielili dane na probg¢ uczaca i testujaca. Na koniec wydajnosé
modelu jest oszacowana na podstawie wszystkich prognoz dla zbioréw testowych (Garcia i in.,
2015). Technika ta umozliwia maksymalne wykorzystanie posiadanej proby do nauki i
walidacji. Podobng technika do K-Fold Cross-Validation jest Leave-One-Out (LOO). W
przypadku tej metody za kazdym razem jeden przypadek jest pomijany, a wszystkie inne sg
wlaczone do etapu trenowania (Garcia i in., 2015). Metoda ta jest bardziej kosztowna
obliczeniowo, w szczegdlnosci w przypadku duzych zbioréw danych.

Ustalajac podzial danych, istotne jest réwniez, w zalezno$ci od wybranej metody i
strategii, wziecie pod uwage roznych proporcji podziatu danych np.: 50/50, 80/20, 70/30, a w
przypadku podzialu zbioru danych na trzy grupy np.: 50/25/25, 60/20/20. Wybor optymalne;j
konfiguracji ma na celu maksymalizacj¢ skuteczno$ci modeli przy jednoczesnej minimalizacji
czasu ich budowy. Veganzones i Séverin (2018) zauwazyli, ze rozmiar zbioru uczacego staje
si¢ mniej istotny w miare powickszania si¢ zbioru danych. Jednak warto pamigtac o tym, ze w
przypadku matych zbiorow danych podziat proby na 50% uczaca i 50% testowa moze znaczaco
ograniczy¢ liczbg obserwacji dostgpnych do trenowania modelu (Schonlau i Zou, 2020). W
zwigzku z tym, ze czgsto posiadane zbiory danych nie sg duze, istotne jest znalezienie
optymalnego poziomu podzialu danych na zbidr uczacy i testowy (Garcia i in., 2015).

Kolejnym waznym etapem przygotowujacym zbior danych do etapu tworzenia modelu
prognostycznego jest selekcja zmiennych. Polega na wykluczeniu ze zbioru danych zmiennych,
ktére dostarczaja niewiele lub Zadnych informacji predykcyjnych (Wang i in., 2014). Kotsiantis
11in. (2006) scharakteryzowali zmienne jako istotne (maja wptyw na model i nie mozna zastapic¢
ich innymi zmiennymi), nieistotne (brak wptywu na model) oraz redundantne (gdy wystepuje
inna zmienna dostarczajaca tej samej informacji). Zmniejszanie nieistotnych i redundantnych

cech ma na celu zmniejszenie wymiarowos$ci danych oraz zwickszenie skuteczno$ci modeli
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przy zachowaniu efektywnosci obliczeniowej. Wybierane sg zmienne, ktére maja wptyw na
zmienng objasniang i nie prowadza do nadmiernego dopasowania modelu (Halibas i in., 2019).
Wyeliminowanie zmiennych nieistotnych skraca czas trenowania modelu oraz cyklicznego
przeliczania modelu. Ulatwia to wdrozenie modelu oraz jego utrzymanie. Wigksza liczba
zmiennych w modelu moze prowadzi¢ do zwigkszonej ztozonosci, co z kolei utrudnia
interpretacje wynikow. Istnieje wiele metod, ktére mozna zastosowac przy wyborze zmiennych
do modelu, np. metody oparte na filtrach (ang. filter methods), metody oparte na wrapperach
(ang. wrapper methods) oraz metody oparte na osadzeniach (ang. embedded methods)
(Chandrashekar i Sahin, 2014). Metody oparte na filtrach stosuja techniki rankingowe jako
najwazniejsze kryterium wyboru zmiennej (Chandrashekar i Sahin, 2014) i nie wykorzystuja
algorytmow uczenia maszynowego. Przyktadem metody opartej na filtrach jest wspotczynnik
korelacji Pearsona, miara informacji wzajemnej (ang. Mutual Information - MI), warto$¢
informacyjna (ang. Information Value - IV) oraz test t-Studenta (ang. t-test). Wspolczynnik
korelacji mierzy sile i kierunek zwigzku migdzy dwiema zmiennymi, oceniajac ich
wspotzaleznos$¢ (Tsai, 2009). MI wykorzystuje si¢ do oceny sity i rodzaju relacji pomiedzy
zmiennymi a zmienng zalezng i jest szczeg6lnie pomocna na poczatku procesu budowy modelu,
gdy nie mamy jeszcze wybranego algorytmu (Premalatha i in., 2023). Zaletg tej metody jest
tatwo$¢ w uzyciu oraz interpretacji, odporno$¢ na przeuczenie, efektywnos¢ obliczeniowa i
odporno$¢ na warto$ci odstajace (Premalatha 1 in., 2023). IV mierzy moc predykcyjna
zmiennych, im wyzsza warto$¢, tym zmienna ma wicksza moc predykcyjna (Wang i Brorsson,
2023). Metode t-Test stosuje si¢, aby sprawdzi¢, czy istnieje istotna réznica miedzy Srednimi
dwoch grup (Tsai, 2009). Metody oparte na wrapperach wykorzystuja algorytm uczenia
maszynowego. Przyktadem jest selekcja w przod (ang. forward selection), selekcja w tyt (ang.
backward elimination) oraz wykorzystanie algorytmu genetycznego (ang. genetic algorithm)
(Chandrashekar i Sahin, 2014). Selekcja w przdd polega na stopniowym dodawaniu zmiennych
do modelu na podstawie ich najwigkszego wplywu na jakos¢ modelu, natomiast selekcja w tyt
jest procesem odwrotnym. Model jest poczatkowo budowany na wszystkich zmiennych, a
nastgpie eliminowane sa te zmienne, ktére maja najmniejszy wplyw na jako$¢ modelu.
Algorytm genetyczny jest technika ewolucyjna, ktéra umozliwia wybor optymalnego zestawu
zmiennych dla danego algorytmu (Zelenkov i in., 2017). W metodach opartych na osadzeniach
selekcja zmiennych jest czg$cig procesu uczenia modelu (Chandrashekar i Sahin, 2014).
Przyktadem jest regresja lasso i modele oparte na drzewach decyzyjnych, np. lasy losowe,

gradient boosting.
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Jedna z metod wykorzystywanych do redukcji wymiarowos$ci danych jest analiza
gtéwnych sktadowych (ang. Principal Component Analysis — PCA). Gtéwng ideg PCA jest
redukcja wymiarowo$ci zbioru danych, w ktérym istnieje wiele powigzanych ze sobg
zmiennych (Tsai, 2009). Na podstawie posiadanego zbioru danych jest tworzony nowy zestaw
nieskorelowanych oraz uporzadkowanych zmiennych, zwanych gtéwnymi sktadowymi (Tsai,
2009). Sktadowe sg obliczane w taki sposob, aby pierwsza sktadowa miata najwicksza mozliwa
wariancje, a kolejne skladowe mialy najwigksza mozliwa wariancje spo$rod pozostatych
(Salekshahrezaee 1 in., 2023). W przypadku PCA istotne jest, aby zwroci¢ uwage na
standaryzacje zbioru danych oraz usunigcie warto$ci odstajacych. Odpowiednie przygotowanie
danych stanowi fundament dla budowy modeli predykcyjnych opartych na réznych
algorytmach.

2.2. Klasyfikacja modeli prognozowania ryzyka upadtosci konsumenckiej

W literaturze przedmiotu, modele sztucznej inteligencji dziela si¢ na: uczenie
maszynowe (ang. machine learning), sztuczne sieci neuronowe (ang. artificial neural network)
oraz uczenie glgbokie (ang. deep learning) (Janiesch 1 in. 2021). Podzial ten czg¢sto wzbogaca
si¢ rOwniez o generatywng sztuczng inteligencj¢ (ang. Generative Al) oraz duze modele
jezykowe (ang. Large Language Models) (Hadid i in. 2024). Powyzsza klasyfikacja metod

sztucznej inteligencji zostala przedstawiona na rysunku 8.

Uczenie maszynowe

Sztuczne sieci neuronowe

Uczenie gtebokie

Generatywna
sztuczna
inteligencja

Duzy
model
jezykowy

Rysunek 8. Klasyfikacja metod z zakresu sztucznej inteligencji

55



Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie Janiesch i in. 2021, Hadid i in. 2024.

Sztuczna inteligencja (ang. Artificial Intelligence - Al) to dziedzina zajmujaca si¢
tworzeniem maszyn i systemow, ktore potrafig realizowa¢ zadania wymagajace zazwyczaj
ludzkiej inteligencji. Al posiada zdolno§¢ wykrywania ukrytych wzorcéw, co wymaga analizy
duzych zbioréw danych i badania ich zachowania w réznych warunkach (Letkovsky 1 in.,
2024). Termin ten odnosi si¢ do zdolno$ci maszyn do realizacji zadan, ktore normalnie
wymagaja ludzkiego umystu, takich jak rozpoznawanie mowy, interpretowanie je¢zyka
naturalnego i podejmowanie decyzji (Soori 1 in., 2023). Sztuczna inteligencja jest szeroka
dziedzing, ktora faczy elementy logiki, statystyki, psychologii poznawczej, teorii decyzji,
neuronauki, jezykoznawstwa, cybernetyki oraz inzynierii komputerowej (Howard, 2019). Al
obejmuje zar6wno uczenie maszynowe, jak i symboliczng sztuczng inteligencje (Krol-Nowak
i Kotarba, 2022). W przypadku uczenia maszynowego algorytm, po dostarczeniu danych, sam
wyszukuje zestaw regut. Natomiast w symbolicznej sztucznej inteligencji, to programista
opracowuje reguly, jak np. w symulatorach gier w szachy (Krol-Nowak i Kotarba, 2022).

W zwigzku z dynamicznym rozwojem sztucznej inteligencji i jej coraz szerszym
zastosowaniem, pojawia si¢ konieczno$¢ wprowadzenia odpowiednich regulacji prawnych
majacych na celu ochron¢ m. in. konsumentéw przed naduzyciami oraz dyskryminacjg. W
Stanach Zjednoczonych zarzadzanie Al przyjmuje zdecentralizowang forme, ktora jest oparta
na regulacjach sektorowych, dobrowolnych zobowigzaniach firm prywatnych oraz wytycznych
Biatego Domu i federalnych agencji, co odréznia to podejécie od kompleksowych, jednolitych
ram prawnych zawartych w unijnym Al Act (Davtyan, 2025). Pomimo, Ze nie ma ogoélnych
ram prawnych regulujacych kwesti¢ sztucznej inteligencji, w niektorych aktach prawnych
pojawiaja si¢ rozporzadzenia wykonawcze zwigzane z Al (DePaula i in., 2025). Podczas gdy
w Stanach Zjednoczonych dziatania legislacyjne w zakresie Al koncentruja si¢ przede
wszystkim na edukacji, badaniach oraz doradztwie, Unia Europejska przyjela bardziej
kompleksowe przepisy naktadajace obowiazki i zakazy dotyczace wykorzystania sztucznej
inteligencji (Lauser i Hackstandt, 2025). 12 lipca 2024 roku w Dzienniku Urzgdowym Komisji
Europejskiej zostato opublikowane Rozporzadzenie o sztucznej inteligencji - Al Act
(Ministerstwo Cyfryzacji, 2024). Celem Al Act jest zagwarantowanie bezpiecznego i
etycznego stosowania technologii sztucznej inteligencji (Ministerstwo Cyfryzacji, 2024),
poprzez zapewnienie ram prawnych, ktore zwieksza bezpieczenstwo uzytkownikow i zaufanie
do systemow sztucznej inteligencji. Al Act klasyfikuje systemy sztucznej inteligencji wedtug
poziomu ryzyka, co determinuje obowiazki i ograniczenia zwigzane z ich stosowaniem.

Wyrdznia si¢ nastepujace poziomy ryzyka: nieakceptowalne (zakazane praktyki), wysokie
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ryzyko (systemy dozwolone, ale wymagaja spetnienia warunkow) oraz niskie i $rednie ryzyko.
Ponadto, Al Act wprowadza regulacje dotyczace systemow sztucznej inteligencji ogdlnego
przeznaczenia. Przyktadami systemow zakazanych Al, zgodnie z Al Act, s3 m.in.:
wykorzystywanie technik podprogowych lub manipulacyjnych, wykorzystywanie stabos$ci
0sob wynikajacych z wieku, niepelnosprawnos$ci czy szczegdlnej sytuacji spolecznej lub
ekonomicznej, scoring spoteczny, rozpoznawanie emocji w miejscu pracy lub ksztalcenia.
Przyklady systemow wysokiego ryzyka, zgodnie z Al Act, ktéore wymagaja spelnienia
okreslonych wymogoéw, obejmuja np. systemy Al wykorzystywane do oceny zdolno$ci
kredytowej, systemy Al przeznaczone do zdalnej identyfikacji biometrycznej, systemy Al
wykorzystywane przy ocenie ryzyka i ustalaniu cen w odniesieniu do os6b fizycznych w
przypadku ubezpieczenia na zycie i ubezpieczenia zdrowotnego. Pelne stosowanie przepisow
Al Act rozpocznie si¢ 2 sierpnia 2026 roku. Rozporzadzenie dotyczy zaréwno uzytkownikéw,
jak 1 dostawcow, dystrybutoréw i importerow rozwigzan Al

Uczenie maszynowe (ang. Machine Learning - ML) jest poddziedzing Al, ktéra
umozliwia komputerom uczenie si¢ na podstawie danych. Do najpopularniejszych modeli ML
nalezy uczenie nadzorowane (ang. supervised learning), nienadzorowane (ang. unsupervised
learning), poétnadzorowane (ang. semi-supervised learning) oraz uczenie przez wzmocnienie
(ang. reinforement learning). Uczenie nadzorowane wykorzystuje zbidr treningowy do
znajdowania wzorcéw i dokonywania prognoz. Algorytm uczy si¢ rozpoznawaé wzorce i
relacje w danych na podstawie zbioru zawierajacego zaréwno dane wej$ciowe, jak 1 poprawnie
przypisane etykiety lub warto$ci. Dzigki temu algorytm moze pdzniej przewidywac wyniki dla
nowych, nieznanych danych. Uczenie nienadzorowane polega na tym, ze algorytm pracuje z
danymi bez etykiet, a nastgpnie samodzielnie odkrywa ich ukryta strukture. Algorytmy
nienadzorowane rozpoznaja wzorce, wykorzystujac dostgpne zmienne, identyfikuja
wewngtrzne grupy i przypisuja etykiety poszczeg6lnym punktom danych (Consoli i in., 2021).
Przykladem jest segmentacja, gdzie klienci sa grupowani na podstawie wspolnych cech.
Uczenie polnadzorowane taczy duza ilo$¢ danych bez etykiet z mniejszg iloscig danych
oznaczonych, co poprawia doktadnos$¢ klasyfikacji ML 1 zmniejsza koszty zwigzane z
przygotowaniem zbioru danych (Chapelle i in., 2006). Uczenie przez wzmacnianie polega na
tworzeniu wlasnych danych treningowych przez eksperymentowanie i optymalizacj¢ wynikoéw
podczas dazenia do celu (Howard, 2019).
Algorytmy uczenia maszynowego, dzigki analizie wcze$niejszych obliczen i identyfikacji
wzorcow w duzych zbiorach danych, umozliwiaja podejmowanie wiarygodnych decyzji i sa

skutecznie wykorzystywane w takich dziedzinach jak wykrywanie oszustw, ocena kredytowa,
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analiza ofert, rozpoznawanie mowy i obrazéw oraz przetwarzanie j¢zyka naturalnego (NPL)
(Janiesch 1 in., 2021). Techniki uczenia maszynowego analizujg wzorce w obserwacjach tej
samej klasyfikacji i wykrywaja cechy, ktdre odrdzniaja obserwacje rd6znych grup (Barboza i in.
2017). Wyrdzniaja si¢ elastycznoscig i bardzo dobrze radzg sobie z przetwarzaniem duzych
zbioré6w danych (Brenes i in., 2022). Techniki uczenia maszynowego identyfikuja cechy
réznigce obserwacje miedzy grupami (Barboza i in., 2017). Sa wykorzystywane w wielu
dziedzinach, takich jak ekonomia, medycyna i inzynieria. Zastosowanie uczenia maszynowego
do prognozowania finansowego jest nadal stosunkowo nowym obszarem, ale wartym
eksploracji. Przewaga skutecznosci bardziej zaawansowanych metod uczenia maszynowego
nad klasycznymi algorytmami, takimi jak regresja logistyczna, zostata potwierdzona w wielu
badaniach dotyczacych zardwno upadios$ci przedsigbiorstw, jak i niesptacanych kredytow (Son
iin., 2019; Garcia, 2022; Machado i Karray, 2022). Modele uczenia maszynowego i gigbokiego
uczenia odniosty duzy sukces w zastosowaniu w obszarze finanséw, z wieloma badaniami
skupiajacymi si¢ na ich wykorzystaniu do przewidywania upadio$ci. Zarowno bardziej
zaawansowane metody uczenia maszynowego, jak i techniki uczenia glebokiego przewyzszaja
klasyczne metody statystyczne, szczegdlnie w sytuacjach, gdy liczba zmiennych jest duza,
zwigzki migdzy nimi s3 zlozone, zmienne ulegaja zmianom w czasie, a istotniejsze jest
zrozumienie korelacji migdzy zmiennymi niz szukanie przyczyn (Syam i Sharma, 2018; Shiri i
in., 2023). Wsréd zalet stosowania uczenia maszynowego i sztucznej inteligencji sa ich
dynamizm, ktéry pozwala na uruchamianie procesoOw w tle i podejmowanie decyzji w czasie
rzeczywistym (Syam i1 Sharma, 2018). Aby przezwyci¢zy¢ ograniczenia klasycznych metod
statystycznych, rozwini¢to badania wykorzystujace metody rozpoznawania wzorcéw w
uczeniu maszynowym (Son i in., 2019).

W ramach uczenia maszynowego oprdcz klasycznych modeli uczenia maszynowego takich jak
wielowymiarowa analiza dyskryminacyjna oraz regresja logistyczna, wyrdznia si¢ metody
zespolowe (ang. ensemble methods) (Qu i in., 2019), ktére polegaja na taczeniu wielu modeli
bazowych w celu uzyskania bardziej stabilnych i doktadnych predykcji w poréwnaniu do
pojedynczego klasyfikatora. Do najpopularniejszych metod uczenia zespotowego zalicza si¢
bagging, boosting, stacking oraz tagczenie wynikéw klasyfikatorow indywidualnych poprzez
metody oparte na glosowaniu (ang. hard voting) i usrednianiu (ang. soft voting). Ponadto, w
literaturze przedmiotu mozna znalez¢ podzial metod zespolowych na homogeniczne oraz
heterogeniczne (Wang i in., 2025). Metody homogeniczne bazujg na potaczeniu wielu modeli
tego samego typu, najczesciej wytrenowanych na réznych probach danych (np. bagging),

natomiast heterogeniczne taczg modele oparte na réznych algorytmach uczenia maszynowego,
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a do ich integracji wykorzystuje si¢ m.in. glosowanie, usrednianie czy stacking. Klasyfikatory
zespolowe buduja ztozony model sktadajacy si¢ z pojedynczych modeli, ktéry moze
przewyzsza¢ klasyfikatory indywidualne poprzez integracje wynikéw predykcyjnych
wszystkich klasyfikatorow (Gu i in., 2021). Metody zespotowe moga przyczyni¢ si¢ do
obnizenia liczby blednych klasyfikacji w poréwnaniu do pojedynczych modeli oraz ich
potaczenie zwigksza odpornos¢ algorytmu zespotowego na problemy wynikajace ze specyfiki
konkretnego zbioru danych (Moreno-Seco i in., 2006).

Bagging jest to technika uczenia maszynowego majaca na celu poprawe doktadnos$ci i
stabilno$ci algorytmow. Przyktadem algorytmu bagging sa lasy losowe (Breiman, 2001).
Kazdy model bazowy jest trenowany niezaleznie i rownolegle, wykorzystujac probkowanie do
tworzenia wielu podzbioréw danych treningowych. Celem baggingu jest redukcja nadmiernego
dopasowania modelu do danych treningowych (Barboza i in. 2017).

Kolejng technikg jest boosting, ktory koncentruje si¢ na tworzeniu silnego modelu poprzez
taczenie kilku stabszych modeli. W przeciwienstwie do metod zespotowych takich jak:
bagging, glosowanie, usrednianie, gdzie modele sg trenowane rownolegle, w metodzie boosting
modele sa trenowane sekwencyjnie, gdzie kazdy kolejny model stara poprawi¢ bledy
popetnione przez poprzedni model. Przyktadami algorytmu boosting sa AdaBoost, XGBoost i
LightGBM. Al Daoud (2019) zauwazyl, ze badania wykazaly, iz algorytmy gradient boosting
sa skutecznie stosowane i stanowig bardzo istotng strategi¢. Carmona i in. (2022) réwniez
zaznaczyli, ze najnowsze badania wskazuja, iz gradient boosting moze zniwelowac stabe strony
tradycyjnych modeli i dostarczy¢ skutecznego modelu do przewidywania niepowodzen
biznesowych.

Kolejnym przyktadem uczenia zespotowego jest stacking. Jest to technika uczenia
maszynowego, ktorej celem jest potaczenie wielu modeli w celu poprawy wydajnosci
predykcyjnej poprzez taczenie roznych typéw modeli. W podejsciu tym, zamiast agregowania
wynikow klasyfikatoréw indywidualnych (klasyfikatorow bazowych) za pomoca technik
takich jak glosowanie czy u$rednianie, wykorzystuje si¢ osobny klasyfikator indywidualny
(meta-klasyfikator), ktoéry przyjmuje prognozy innych klasyfikatorow indywidualnych jako
dane wejsciowe 1 dokonuje ostatecznej predykcji. Jest to podej$cie kombinacyjne, w ktorych
klasyfikatory bazowe stanowia pierwszy poziom, a meta-klasyfikator drugi poziom (Pisula,

2017). Przyktadowa struktura metody stacking zostata przedstawiona na rysunku 9.
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Rysunek 9. Przyktadowa struktura metody stacking

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie Shafieian i Zulkernine (2023).

Klasyczny stacking opiera si¢ na jednym poziomie modeli bazowych, ktorych predykcje sa
nastepnie taczone przez metaklasyfikator, aby uzyskac ostateczng prognoz¢. Metoda ta moze
by¢ rozszerzona do bardziej zlozonej architektury — tzw. wielowarstwowego stackingu (ang.
multi-layer stacking), w ktorym stosuje si¢ kilka poziomow metaklasyfikatorow. W podejs$ciu
wielowarstwowym pierwsza warstwa zawiera klasyfikatory bazowe, tak jak w przypadku
klasycznego stackingu, z ktérych kazdy generuje prognozy na podstawie danych wejsciowych.
Nastepnie predykcje z modeli bazowych stajg si¢ danymi wejsciowymi dla modeli w kolejnej
warstwie — pierwszej warstwie metaklasyfikatorow. Kazdy z tych modeli przetwarza
otrzymane prognozy, generuje dane wyjsciowe i przekazuje je do kolejnego etapu. Proces ten
moze by¢ powtarzany przez kilka warstw, az do ostatniej, gdzie koncowy metaklasyfikator
agreguje predykcje z poprzedniej warstwy, tworzac koncowa decyzj¢ modelu zespotowego.

Przyktadowa struktura wielowarstwowego stackingu zostala przedstawiona na rysunku 10.
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Rysunek 10. Przyktadowa struktura metody wielowarstwowego stackingu (ang. multi-layer
stacking)

Zrédlo: opracowanie wiasne na podstawie Shafieian i Zulkernine (2023).

Kolejng technika nalezaca do metod zespotowych jest metoda oparta na glosowaniu (ang. hard
voting). Polega ona na faczeniu prognoz generowanych przez wiele modeli indywidualnych. W
przypadku klasyfikacji wybierana jest klasa, ktora uzyskata najwigksza liczbe glosow sposrod
wszystkich klasyfikatoréw indywidualnych. Podobng technikg do glosowania (ang. hard
voting) jest metoda usredniania (ang. soft voting), ktéra r6ézni si¢ sposobem podejmowania
decyzji koncowej. Polega ona na tym, ze kazdy klasyfikator indywidualny zwraca warto$¢
prawdopodobienstwa dla kazdej klasy. Nastgpnie prawdopodobiefistwa te sa sumowane (lub
usredniane) dla kazdej klasy, a ostateczna decyzja opiera si¢ na klasie z najwyzszym
prawdopodobienstwem. W tej metodzie czesto stosuje si¢ réwniez wagi, ktore pozwalaja
uwzgledni¢ jako$¢ poszczegodlnych modeli nadajac wyzszg wage modelom, ktére maja wyzsza
skuteczno$¢. Metoda usredniania moze osigga¢ lepsze wyniki niz metoda glosowania,
poniewaz bierze pod uwagg poziom pewnosci kazdego klasyfikatora w decyzji koncowej (Nali¢
1in., 2020). Metody oparte na glosowaniu i usrednianiu maja cechy wspolne z metoda bagging,

poniewaz polegaja na laczeniu wynikow wielu algorytméw w celu uzyskania ostatecznej
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predykcji. Przyktadowa struktura metod bazujacych na glosowaniu oraz usrednianiu zostaly

przedstawione na rysunku 11.

Dane wejsciowe

Y
Klasyfikator 1 Klasyfikator 2 Klasyfikator 3 Klasyfikator k Pojedyncze klasyfikatory
A4 \ 4 A 4 \ 4
Predykcja 1 Predykcja 2 Predykcja 3 Predykcja k
4
Glosowanie/usrednianie

Rysunek 11. Przyktadowa struktura metody gltosowania oraz usredniania
Zrédto: opracowanie whasne na podstawie Gu i in. (2021) oraz Uddin i in. (2023).

Sztuczne sieci neuronowe (ang. Artificial Neural Networks - ANN) sa podzbiorem
uczenia maszynowego. Pod pojeciem sztucznych sieci neuronowych rozumie si¢ technike
informatyczng, nasladujaca dziatanie uktadu nerwowego zywych organizméw (Pociecha
2018). Przypominajg one przetwarzanie neuronowe w ludzkim mézgu. ANN skladaja sie z
polaczonych sztucznych neurondéw, utozonych w warstwy: warstwe wejsciowa, jedna lub
wiecej warstw ukrytych oraz warstwe wyjsciowa. Neurony dziatajg niezaleznie i réwnolegle
(Witkowska 1 in., 2003). Przechowuja informacje oraz uczg si¢ istotnych wzorcéw poprzez
wzmacnianie swoich potaczen (Witkowska i in., 2003). Warstwa wejsciowa zawiera neurony
wejsciowe, ktore przyjmuja dane i przekazuja je do pierwszej warstwy ukrytej, gdzie odbywaja
si¢ poczatkowe obliczenia (Brenes i in., 2022). Warstwy ukryte i wyjsciowe zbudowane sg
natomiast ze sztucznych neurondéw (Brenes i in., 2022). Warstwa wyjsSciowa generuje wynik
obliczen sieci (Korol i Fotiadis, 2022). Sieci neuronowe sktadaja si¢ z weztow (neuronow)
potaczonych ze soba, gdzie wejscia s3 mnozone przez wagi i przetwarzane za pomocg funkcji
matematycznych, ktore okreslaja aktywacje 1 wyjécie neuronu (Barboza i in. 2023). Brenes 1

in. (2022) zwrécili uwage na to, ze liczba neurondw w warstwie ukrytej nie powinna by¢
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wigksza niz liczba neurondow wejsciowych, poniewaz sie¢ ze zbyt duza liczba potaczen moze
nadmiernie zapamigtywac dane treningowe, co moze prowadzi¢ do problemoéw z generalizacja.
Nie ma uniwersalnej zasady ustalajacej optymalng liczbe neuronéw w warstwie ukrytej przed
przystapieniem do budowy sieci, co czgsto wymaga eksperymentowania oraz dostosowywania
liczby neuronéw do badanego zjawiska oraz posiadanych danych (Zhang i in., 1999). Sieci
jednokierunkowe mogg by¢ jednowarstwowe (z pojedyncza warstwa neurondéw wyjsciowych i
bez neuronéw ukrytych) oraz wielowarstwowe (zawierajace co najmniej jedng warstwe ukryta)
(Korol, 2021).

Uczenie glebokie (ang. Deep Learning - DL) jest podzbiorem sieci neuronowych.
Glebokie sieci neuronowe zazwyczaj skladaja si¢ z wigcej niz jednej warstwy ukrytej,
zorganizowanej w gleboko zagniezdzonych architekturach sieci (Janiesch i in., 2021).
Zawierajg zazwyczaj zaawansowane neurony, w przeciwienstwie do prostych sztucznych sieci
neuronowych (ANN) (Janiesch 1 in., 2021). Ws$rdd najpopularniejszych modeli sg sieci
rekurencyjne (ang. Recurrent Neural Network - RNN) oraz konwolucyjne sieci neuronowe
(ang. Convolutional Neural Network - CNN) (Qu i in. 2019). Sie¢ rekurencyjna wykorzystuje
sprzgzenie zwrotne tzn. sygnal, ktory pojawia si¢ na wyjsciu, przechodzi ponownie na etap
sygnalu wejsciowego, az do ustabilizowania sygnatow wyjsciowych. Jest zaprojektowana
szczegollnie dla sekwencyjnych struktur danych, takich jak szeregi czasowe, sekwencje zdarzen
1 jezyk naturalny (Janiesch i in. 2021). Przyktadami rekurencyjnych sieci neuronowych sa
prosta rekurencyjna sie¢ neuronowa (RNN), Long short-term memory (LSTM) oraz Gated
Recurrent Unit (GRU) (Shiri i in. 2023). Konwolucyjne sieci neuronowe bardzo dobrze
sprawdzaja si¢ w przetwarzaniu obrazow oraz rozpoznawaniu mowy (Janiesch i in. 2021). Jest
to dobrze znana architektura uczenia, inspirowana naturalnym mechanizmem percepcji
wzrokowej zywych stworzen (Gu 1 in. 2018). Ich architektura obejmuje kilka etapoéw, ktére
pozwalaja na hierarchiczne uczenie si¢ funkcji dopasowanych do specyfiki zadania
modelowania (Janiesch i in. 2021). Zastosowanie CNN w analizach finansowych byto rzadkie,
poniewaz CNN sg bardziej odpowiednie do analizy obrazow, a mniej do przetwarzania danych
numerycznych (Hosaka, 2019). Hosaka (2019) wykorzystal jednak CNN w prognozowaniu
bankructwa firm, przeksztalcajac wskazniki finansowe na obraz w odcieniach szaros$ci, ktory
nastepnie byt trenowany oraz testowany przez CNN.

Generatywna sztuczna inteligencja (ang. Generative Al - GenAl) jest podzbiorem
uczenia glebokiego. Jest to rodzaj technologii sztucznej inteligencji, ktéra potrafi generowac
tredci, takie jak tekst, obrazy, dzwigk i wideo, na podstawie tego, czego nauczyla si¢ z danych

wejsciowych. Generatywna sztuczna inteligencja otworzyta nowe mozliwosci w rdznych
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dziedzinach. Wykorzystanie GenAl moze przyczyni¢ si¢ do poprawy skutecznosci i
produktywnosci poprzez automatyzacje wielu zadan, ktére wezesniej byly realizowane przez
ludzi, takie jak tworzenie tresci, obstuga klienta czy generowanie kodu (Feuerriegel i in., 2024).
Moze mie¢ istotny wptyw na koszty oraz otworzy¢ nowe mozliwosci rozwoju firm (Eloundou
i in. 2023). Wsrdd przyktadéw dotychczas opracowanych modeli generatywnych sa Auto-
Encoder, Generative Adversarial Network (GAN), Restricted Boltzmann Machine (RBM),
Deep Belief Network (DBN) oraz Self-Organizing Map (SOM) (Shiri i in., 2023).

Ostatnim podzbiorem jest duzy model jezykowy (ang. Large Language Model - LLM),
ktéry jest podkategoria generatywnej sztucznej inteligencji (Corchado i in., 2023). Jest
wykorzystywany mi¢dzy innymi do generowania tekstu przypominajacego ludzki jezyk na
podstawie wzorcow nauczonych z ogromnych ilosci danych tekstowych podczas procesu
treningowego. ChatGPT jest obecnie jednym z najbardziej znanych przykladéw technologii
wykorzystujacych LLM. Duze modele jezykowe moga by¢ rowniez wartoSciowym narzedziem
w rozwoju modeli uczenia maszynowego poprzez pomoc w tworzeniu kodu, generowaniu
danych syntetycznych oraz etykietowaniu danych (Eloundou i in., 2023).

2.3. Charakterystyka wybranych metod prognozowania ryzyka upadtosci konsumenckiej
2.3.1. Regresja logistyczna

Regresja logistyczna jest klasyczng metoda uczenia maszynowego, ktéora moze by¢
wykorzystana do prognozowania upadiosci konsumentdw. Jest to metoda statystyczna shuzaca
do przewidywania prawdopodobienstwa zaj$cia okre§lonego zdarzenia kategorycznego w
oparciu o jedng lub wiecej zmiennych niezaleznych (Islam i in., 2024). Badania wykazaty, ze
modele regresji logistycznej moga by¢ stosowane do przewidywania upadtosci i niesplacania
kredytéw (Olson 1 in., 2012; Zhu 1 in., 2019; Korol, 2021). Modele regresji logistycznej
przedstawiaja zwigzek pomie¢dzy binarng zmienng zalezng a zmiennymi niezaleznymi.
Wynikiem funkcji regresji logistycznej jest prawdopodobiefistwo zdarzenia. Warto$ci zmiennej
zaleznej wskazuja na wystgpienie lub tez brak wystapienia zdarzenia, ktore prognozujemy. W
przypadku prognozowania ryzyka upadlo$ci konsumentoéw tym zdarzeniem bedzie
przynalezno$¢ konsumenta do grupy bankrutow lub niebankrutow. Rownanie regresji

logistycznej mozna zapisa¢ jako iloraz szans:
exp (@ + BiX1 + -+ 5, Xu),

co mozna rowniez przedstawi¢ w nastepujacej postaci (Peng i in., 2002):

lOglt(Y) =In (ﬁ) = a+ ﬁlxl + -+ BMXM’

T[ —
1-1
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gdzie m jest prawdopodobienstwem zdarzenia, a to punkt przecigcia z osig Y, B to
wspotczynniki regresji 1 X to zmienne objasniajace. Logit jest wige logarytmem ilorazu szans
pojawienia si¢ pewnego zjawiska, np. bankructwa i niebankructwa (Pociecha, 2013). Gdy
prawdopodobienstwo obu zdarzen jest jednakowe, tzn. p=0,5, to logit wynosi 0, dla p>0,5 logit
jest dodatni, a dla p<0,5 logit jest ujemny (Pociecha, 2013). Wspdlczynniki modelu sa
szacowane na podstawie maksymalnego prawdopodobienstwa ze zbioru danych. Do
interpretacji modelu logitowego wykorzystywany jest iloraz szans (ang. Odds ratio). Iloraz
szans stanowi stosunek prawdopodobienstwa wystgpienia pewnego zdarzenia do
prawdopodobienstwa niewystgpienia tego zdarzenia (Ptak-Chmielewska, 2012). Ponadto,

wyznaczone w procesie trenowania wagi umozliwiaja ocene istotnosci poszczegdlnych cech.

2.3.2. Maszyna wektoréw nosnych

Maszyna wektorow no$nych (ang. Support Vector Machine - SVM) to algorytm uczenia
maszynowego wykorzystywany zaréwno do problemdéw regresji, jak i klasyfikacji. Algorytm
zostal po raz pierwszy zaproponowany przez Vapnika jako klas¢ nadzorowanych modeli
uczenia maszynowego i byt dalej rozwijany wraz z jego zespotem (Boser i in., 1992). Celem
SVM jest znalezienie hiperptaszczyzny, ktéra moze podzieli¢ przestrzen n-wymiarowg na
klasy. Hiperplaszczyzna to granica klasyfikacji migdzy dwiema klasami z najwigkszym
marginesem. Zapewnia separacj¢ pomigdzy klasami decyzyjnymi (Min i Lee, 2005). Wektory
nos$ne to punkty danych, ktore sa najblizej hiperplaszczyzny i tworza te hiperptaszczyzne. Jest
to algorytm wykorzystujacy plaszczyzny decyzyjne do wyznaczania granic, ktore separuja
obiekty przypisane do réznych klas (Ptak-Chmielewska, 2021). SVM wykorzystuje model
liniowy do tworzenia nieliniowych granic decyzyjnych (Min i Lee, 2005). W SVM przyjecie
granicy decyzyjnej z jak najszerszym marginesem mig¢dzy klasami sprzyja zdolno$ci
generalizacji model i mniejszej podatnosci na przeuczenie (Raschka i Mirjalili, 2021). Sitg
SVM jest to, ze mimo znacznego nakladania si¢ réznych klas danych, znajduje granice
decyzyjna. Model SVM jest wtedy gotowy do klasyfikacji nowych punktéw danych po stronie
hiperptaszczyzny, do ktorej powinny by¢ przypisane. Jednak SVM jest bardziej czasochtonny,
ma wysoka ztozono$¢ algorytmu i wymaga duzej pojemnosci pamigci (Jabeur iin., 2021). Zhao
11in. (2024) zwroécili uwage na to, Ze jednymi z najbardziej istotnych zalet SVM sg ich zdolnos¢
do efektywnego przetwarzania danych o wysokiej wymiarowosci oraz umiej¢tno$¢ radzenia
sobie z nieliniowymi zalezno$ciami. SVM umozliwia interpretacj¢ geometryczna modelu,

szczeg6lnie w przypadku danych, ktore sg liniowo separowalne (Shrivastav i Ramudu, 2020).
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SVM znajduje zastosowanie, szczegodlnie wtedy, gdy dane charakteryzuja si¢ duza liczba

zmiennych przy ograniczonej liczbie obserwacji (Shrivastav i Ramudu, 2020).

2.3.3. Drzewo decyzyjne

Kolejng metoda jest drzewo decyzyjne (ang. Decision Tree), zwane rowniez drzewem
klasyfikacyjnym (Breimann i in., 1984). Drzewa decyzyjne s3a jedng z metod
wykorzystywanych do przewidywania upadtosci (Pompe i Feelders, 1997; Brown i Mues,
2012; Olson i in., 2012; Syed Nor i in., 2019). Jest to metoda predykcyjna powszechnie
stosowana w dziedzinie uczenia maszynowego. Model drzewa decyzyjnego zawiera zestaw
regut podziatu duzej heterogenicznej grupy na mniejsze, bardziej jednorodne grupy, ktére sa
powiazane z okreslong zmienng docelowa (Syed Nor i in., 2019). Drzewo decyzyjne sktada si¢
z korzenia, weztéw, galezi oraz lisci (rysunek 12). Korzen jest to jeden z weztow w strukturze
drzewa decyzyjnego, ktory zostal wyrozniony. Galezie prowadzace pomigdzy weztami
stanowig warianty lub warto$ci, ktére odpowiadaja atrybutom w wezlach. Liscie to z kolei
poszczegolne podjete decyzje. Drzewa rosng od goéry do dotu, tzn. od korzenia, w ktérym

rozpoczyna si¢ proces podziatu danych, az do li§ci reprezentujacych koncowe decyzje.

N
Rysunek 12. Przyktadowa struktura drzewa decyzyjnego
Zrédto: opracowanie whasne na podstawie Papana i Spyridou (2020).

Drzewo decyzyjne klasyfikuje elementy danych, sprawdzajac odpowiedzi na pytania
dotyczace cech. Kazde pytanie jest zawarte w wezle, ktory stanowi poszczegolne atrybuty, a
kazdy wezel wewngtrzny wskazuje jeden wezel podrzedny dla kazdej mozliwej odpowiedzi na
swoje pytanie, co tworzy hierarchi¢ podobna do drzewa. Drzewa decyzyjne pozwalaja na
graficzne przedstawienie decyzji 1 ich mozliwych konsekwencji. Kazdy wezet galezi
reprezentuje wybor miedzy wieloma alternatywami, a kazdy wezel liScia reprezentuje

klasyfikacje lub decyzje¢. Drzewa decyzyjne charakteryzuja si¢ hierarchiczng strukturg. Metoda
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ta polega na podejmowaniu decyzji dotyczacych podzialu danego zbioru na podzbiory, co
tworzy wezet. W przypadku braku takiego podzialu dane zawarte sa w jednej klasie, tworzac
tzw. 1i§¢. Ta procedura jest powtarzana rekursywnie, dopdki nie bedzie mozliwe utworzenie
wezla, a kazda galaz konczy si¢ lisSciem. W przypadku drzewa klasyfikacyjnego wyrdzniona
cecha y jest cechg nominalng, a w przypadku drzew regresyjnych zmienng ciaglta (Pociecha,
2018). Nie ma ograniczen dotyczacych zmiennych zaleznych i niezaleznych tzn. mogg by¢
zarowno zmienne kategoryczne, jak i liczbowe. Dostepnych jest wiele algorytmoéw drzewa
decyzyjnego, np.: ID3, C4.5, CART, CHAID, QUEST, GUIDE, CRUISE i CTREE (Singh i
Gupta, 2014). Jednym z najpopularniejszych algorytméw stosowanych w drzewach
decyzyjnych jest CART (ang. Classification and Regression Trees). Drzewa klasyfikacyjne i
regresyjne CART moga by¢ wykorzystywane zaréwno do wyboru predyktoréw, jak i modeli
predykcyjnych (Chen, 2011; Brezigar-Masten i Masten, 2012; Korol, 2013; Podhorska i in.,
2020). Algorytm ten wykorzystuje indeks Giniego jako uogolnienie wariancji dwumianowej
(Loh, 2011). Algorytm CART w poréwnaniu do np. algorytmu CHAID I C4.5 nie jest tak
podatny na warto$ci odstajace i radzi sobie z nimi (Singh i Gupta, 2014). Stabg strong algorytmu
CART jest to, ze niewielka zmiana w probie uczacej, taka jak np. wyeliminowanie kilku
obserwacji, moze spowodowac zmiany w zlozonos$ci drzewa decyzyjnego, wyborze zmiennych

oraz ich warto$ci (Singh 1 Gupta, 2014).

2.3.4. Las losowy

Jednym ze sposobdéw poprawy wydajnosci drzew decyzyjnych jest uwzglednienie
jedynie podzbioru obserwacji i budowa wielu drzew decyzyjnych za pomoca algorytmu lasow
losowych (ang. random forest). Metoda ta zostata zaproponowana przez Breimanna (2001). Jest
to technika uczenia maszynowego, nalezaca do grupy metod zespotowych (ang. ensemble
methods), a doktadniej do metod typu bagging. Lasy losowe sktadaja si¢ z wielu podzbiorow
danych, z ktérych kazdy shuzy do wygenerowania oddzielnego drzewa klasyfikacyjnego
(Barboza i in., 2017). Ostateczna decyzja modelu opiera si¢ na agregacji odpowiedzi z
poszczeg6lnych drzew (Wu i in., 2016, Schonlau i Zou, 2020). Kazde drzewo jest trenowane
na innej probce bootstrap, ktéra powstata poprzez wylosowanie ze zwracaniem N obserwacji
ze zbioru uczacego o N elementach. Obserwacje sa klasyfikowane przez wiele drzew, a
preferowang klase okresla wickszo$¢ glosow, czyli klase, na ktorg wskazata najwigksza liczba
drzew w lesie. Tradycyjnie algorytmy laséw losowych sa zbudowane na algorytmie CART

(Barboza i in., 2017). Przyktadowa strukturg lasu losowego przedstawiono na rysunku 13.
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Rysunek 13. Przyktadowa struktura lasu losowego
Zrodto: opracowanie wiasne na podstawie Zhang (2017).

Lasy losowe mogg by¢ uzywane zaréwno jako narzgdzie predykcyjne, jak i do wyboru
istotnych predyktoréw (Probst i in., 2019). Umozliwiajg one przygotowanie rankingu cech ze
wzgledu na ich istotno§¢. Dla wszystkich cech modelu wyliczana jest punktacja, ktora
reprezentuje istotno$¢ kazdej cechy. Im wyzszy wynik, tym wigkszy wptyw zmiennej na model
predykcyjny. W lasach losowych, algorytm losowo wybiera podzbior zmiennych, sposrod
wszystkich dostepnych (Kim i in., 2022). Kluczowymi aspektami podczas estymacji modelu
lasu losowego s3: dobdr optymalnej liczby drzew oraz liczby atrybutéw, ktore beda
wykorzystywane do wzrostu kazdego drzewa (Brown i Mues, 2012). Lasy losowe stanowig
wydajny algorytm predykcyjny w przypadku duzych baz danych. Ich wydajnos¢ jest silnie
uzalezniona od wyboru parametrow, takich jak: liczba drzew, maksymalna gleboko$¢ drzewa,
minimalna liczba probek w lisciu, minimalna liczba probek do podziatu oraz maksymalna

liczba zmiennych branych pod uwage przy podziale.

2.3.5. Adaptive Boosting

AdaBoost (Adaptive Boosting) jest jednym z algorytméw uczenia maszynowego
zaproponowanych przez Freunda i Schapire'a (1997). Byl pierwszym praktycznym algorytmem
boosting (Tunio i in., 2021). Moze by¢ stosowany w pofaczeniu z innymi algorytmami uczenia,
aby stworzy¢ bardziej skuteczny model (Heo 1 Yang, 2014). Metoda polega na dopasowywaniu
sekwencji stabych klasyfikatorow, ktore s3 modelami tylko nieznacznie lepszymi od losowego
zgadywania, do wielu zmodyfikowanych wersji danych (Barboza i in., 2023). Wykorzystujac
stabe klasyfikatory, AdaBoost tworzy silniejszy algorytm, wzmacniajac dziatanie
klasyfikatorow (Heo 1 Yang, 2014). Dzigki temu algorytm koncentruje si¢ na najtrudniejszych
przyktadach ze zbioru uczacego (Alfaro i in., 2008). W algorytmie AdaBoost podejscie jest
sekwencyjne, a kolejne klasyfikatory sa wzajemnie powigzane. W zbiorze przypisywane sa
wagi, tak aby kazdy staby klasyfikator skupial si¢ na przykladach btednie sklasyfikowanych
przez poprzednie klasyfikatory (Sun, 2023). Waga btednie sklasyfikowanych probek jest
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zwigkszana, natomiast waga probek poprawnie sklasyfikowanych jest zmniejszana (Aly i in.,
2022). Wagi po kazdej iteracji sa normalizowane (Alfaro i in., 2008). Gdy wynikowy
klasyfikator osiaga wyzsza doktadno$¢ niz reguta domyslna, oznacza to, ze metoda klasyfikacji
zidentyfikowala wzorce lub struktury w danych, ktére pozwalaja jej dziata¢ skuteczniej (Alfaro
1in., 2008). W AdaBoost kazdy klasyfikator uzyskuje wynik oparty na wykorzystanym zbiorze
treningowym 1 wnosi swoj gtos do ostatecznej decyzji przy klasyfikacji nowej obserwacji (Aly
i in., 2022). Indywidualne prognozy s3 nastepnie tagczone z odpowiednimi wagami, tworzac
koncowa prognoze (Tunio i in., 2021). Uwzglednienie zbyt duzej liczby pojedynczych
klasyfikatorow bedzie prowadzil do wzrostu bledu generalizacji koncowego klasyfikatora,
ktéry mozna ograniczy¢ mig¢dzy innymi poprzez zwigkszenie rozmiaru zbioru danych

treningowych (Alfaro i in., 2008).

2.3.6. Gradient Boosting Classifier

Gradient Boosting Classifier (GBC) jest klasyfikatorem opartym na metodzie boosting,
ktéra nalezy do technik uczenia maszynowego. GradientBoostingClassifier z biblioteki scikit-
learn jest przykladem implementacji bazowego algorytmu gradient boosting. Model jest
budowany iteracyjnie, a w kolejnych iteracjach algorytm koryguje bledy poprzednich
predykcji, stosujac odpowiednie wagi (Kozina i in., 2023). Moze by¢ stosowany zaréwno do
klasyfikacji binarnej, jak 1 wieloklasowej. Poprawia przewidywana skuteczno$¢ poprzez
kolejne optymalizacje drzew decyzyjnych. Gradient Boosting moze by¢ sklonny do
przeuczenia, jezeli ztozono§¢ modelu nie bedzie kontrolowana. Jest réwniez algorytmem
kosztownym obliczeniowo. Wedtug dokumentac;ji scikit-learn (2025), w przypadku Gradient
Boosting Classifier przy kazdym podziale zmienne sg losowo przetasowywane. W przypadku
malych zbioréw danych Gradient Boositing Classifier moze si¢ sprawdzaé, poniewaz nie
stosuje grupowania zmiennych, co umozliwia doktadniejsze wyznaczanie punktéw podziatu i
lepsze dostosowanie modelu (scikit-learn, 2025). W algorytmie Gradient Boosting Classifier
podczas budowy kazdego drzewa, w kazdym wezle obserwacje sa sortowane dla kazdej
zmiennej, aby efektywnie znalez¢ najlepszy punkt podziatu (scikit-learn, 2025). Na rysunku 14

przedstawiono przykladowa strukture algorytmu Gradient Boosting Classifier.
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Rysunek 14. Przyktadowa struktura algorytmu Gradient Boosting Classifier

Zrodlo: opracowanie wlasne.

2.3.7. Extreme Gradient Boosting

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) to metoda stosowana w regresji oraz
klasyfikacji, bedaca implementacjg algorytmu wzmacniania gradientowego, opracowang przez
Chen 1 Guestrina (2016). Jest to metoda uczenia maszynowego, nalezaca do grupy metod
zespolowych, a konkretnie technik typu boosting. XGBoost rozpoczyna od stworzenia
pierwszego stabego drzewa o niskiej wydajnosci, a nastepnie buduje kolejne drzewo na
podstawie wynikdéw poprzedniego, probujac przewidzieé to, czego poprzednie drzewo nie byto
w stanie przewidzie¢. Algorytm kontynuuje budowe kolejnych drzew, z ktorych kazde koryguje
btedy poprzedniego, az do osiggnigcia warunku zatrzymania, takiego jak okre$lona liczba
drzew do zbudowania. XGBoost wykorzystuje algorytm wzrostu drzewa poziomami (ang.
level-wise), w ktérym na kolejnym poziomie drzewa wybierany jest najlepszy wezet do
podziatu, co skutkuje symetrycznymi drzewami, ktére rosng poziomo (Park i in., 2021)
(rysunek 15). XGBoost rozwija podej$cie zastosowane w algorytmie Gradient Boosting,
stosujac funkcje celu sktadajaca si¢ z funkcji straty oraz regularyzacji, co pozwala poprawi¢
jakos$¢ klasyfikacji (Aly 1 in., 2022).
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Rysunek 15. Przyktadowa struktura algorytmu XGBoost
Zrodlo: opracowanie wiasne na podstawie Park i in. (2021).

Model mozna zapisa¢ w nastepujacy sposob (Nguyen i in., 2023):
Z=F(x;) = fe(x:)
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gdzie x; oznacza zmienne niezalezne a f; (x;) reprezentuje funkcje wyjsciowa kazdego drzewa.
XGBoost w kazdej iteracji przeglada dane treningowe kilkukrotnie, co z jednej strony
umozliwia znalezienie doktadnych warunkéw podziatu, ale z drugiej strony wymaga duzo
pamieci (Qian i in., 2022). Wplywa to na czas obliczen i moze prowadzi¢ do nadmiernego
dopasowania (Qian i in., 2022). Algorytm XGBoost akceptuje jako dane wejsciowe zard6wno

zmienne ciagte, jak i dyskretne, ale zmienna wyj$ciowa musi by¢ dyskretna (Mo 1 in., 2019).

2.3.8. Light Gradient Boosting Machine

Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) to algorytm zaproponowany przez Ke i
in. (2017). Wykorzystuje algorytm wzmacniania gradientowego, podobnie jak XGBoost oraz
Catboost. Jest to tak jak XGBoost metoda uczenia maszynowego, nalezaca do grupy metod
zespotowych, a konkretnie technik typu boosting. Drzewa decyzyjne w algorytmie LightGBM
sa rozwijane iS¢ po liSciu, zamiast sprawdzania wszystkich poprzednich lisci dla kazdego
nowego liscia, jak ma to miejsce w XGBoost (Al Daoud, 2019). Aby poprawi¢ moc
obliczeniowa oraz zwigkszy¢ dokladno$¢ algorytmu, LightGBM wykorzystuje algorytm
histogramowy do laczenia wzajemnie wykluczajacych si¢ cech (Wang i in., 2022). Zmniejsza
to liczbe cech, ktdre musza by¢ oceniane w kazdej iteracji algorytmu gradient boosting, a tym
samym skraca czas treningu modelu (Amirshahi i Lahmiri, 2024). Ponadto wykorzystywana
jest strategia wzrostu drzewa na podstawie lisci (ang. leaf-wise) z ograniczeniem glebokosci
drzewa, aby zapobiega¢ nadmiernemu dopasowaniu (Wang i in., 2022). Metoda rozrostu
drzewa na podstawie lisci wybiera 1i$¢, ktory najbardziej obnizy warto$¢ funkcji straty i go
dzieli (Park 1 in., 2021). Dzi¢ki takiemu podziatowi drzewo rosnie pionowo (rysunek 16).
Mimo, ze XGBoost i LightGBM sa przyktadami algorytméw wzmacniania gradientowego
opartych na drzewach, r6znig si¢ sposobem rozbudowy drzew dla stabych klasyfikatoréw (Park
1in., 2021). Metoda rozrostu drzewa na podstawie li§ci zazwyczaj osiaga nizszg warto$¢ funkcji
straty niz metoda rozrostu drzewa poziomami, ale jest bardziej podatna na przeuczenie (Park i

in., 2021).
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Rysunek 16. Przyktadowa struktura algorytmu LightGé'M
Zrodlo: opracowanie wiasne na podstawie Park i in. (2021).

LightGBM wykorzystuje technike Gradient-based One-Side Sampling (GOSS) oraz
Exclusive Feature Bundling (EFB) (Nguyen i in., 2023). GOSS jest wykorzystywane do
podzialu optymalnego we¢zla, natomiast EFB grupuje ekskluzywne zmienne, co wptywa na czas
uczenia modelu (Nguyen i in., 2023). Zgodnie z ta3 metoda drzewo rosnie pionowo (Park i in.,

2021).

2.3.9. Categorical Boosting

Categorical Boosting (CatBoost) nalezy do algorytméw wzmacniania gradientowego.
Jest to nowy algorytm gradientowy zaproponowany przez Prokhorenkova i in. (2018).
CatBoost, podobnie jak inne implementacje wzmacniania gradientowego, konstruuje kazde
nowe drzewo, aby przyblizy¢ gradienty obecnego modelu (Dorogush i in., 2018). Jest to metoda
uczenia maszynowego, nalezagca do grupy metod zespotowych, a konkretnie technik typu
boosting. Celem CatBoost jest minimalizacja funkcji straty modelu poprzez dodawanie stabych
klasyfikatorow za pomoca procedury podobnej do gradientowego spadku (Papik 1 in., 2021).
Algorytm wykorzystuje binarne drzewa decyzyjne jako podstawowe predyktory (Ibrahim i in.,
2020). Kazde kolejne budowane drzewo koryguje btedy popetnione przez poprzednie drzewa.
Algorytm powtarza proces budowy drzew, az zbuduje model o zadowalajacej jakoS$ci

(Catboost, 2024) (rysunek 17).
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Rysunek 17. Przyktadowa struktura algorytmu CatBoost

72



Zrodlo: opracowanie wiasne na podstawie CatBoost (2024).

CatBoost opiera si¢ na modelach typu GBDT bazujacych na drzewach decyzyjnych (Paul i in.,
2024). Model mozna zapisa¢ w postaci ponizszego rownania (Lu i Hu, 2024):

F(x) = Xhn=1T (x;0,,)

gdzie M reprezentuje liczbe drzew, 0,, to liczba m parametréw drzew decyzyjnych. Catboost
daje mozliwo$¢ przetwarzania cech kategorycznych bez koniecznos$ci ich wczesniejszego
kodowania. Dzigki temu model jest mniej wrazliwy na kolejnos¢ danych kategorycznych
(Amirshahi 1 Lahmiri, 2024). Ponadto, CatBoost tworzac symetryczne drzewa decyzyjne, aby
zapobiec przeuczeniu wynikajacemu z blednego przypisywania etykiet zmiennym
kategorycznym (Aly i in., 2022). Wykonuje losowe permutacje danych, aby unikna¢ zaleznos$ci
wynikajacych z ich kolejnosci, co mogloby prowadzi¢ do blednego wyboru podziatow w
drzewie decyzyjnym i tym samym nieprawidtlowego przypisania danych do lisci (Aly 1 in.,
2022). Catboost zostat zaprojektowany, aby przeciwdziata¢ problemowi przeuczenia, ktory jest
powszechnie obserwowany w algorytmach opartych na gradientowym boostingu (Enkhtuya, i

Kang, 2023).

2.3.10. Sieci neuronowe

Wsrdd najpopularniejszych sztucznych sieci neuronowych (ang. Artificial Neural
Network — ANN) znajduje si¢ sie¢ jednokierunkowa wielowarstwowa - perceptron
wielowarstwowy (ang. Multilayer Perceptron - MLP). Sktada si¢ z jednej warstwy wejsciowe;,
jednej lub kilku warstw ukrytych oraz warstwy wyjsciowej (rysunek 18). Warstwa wejsciowa
perceptronu zawiera wytacznie neurony wejsciowe, ktore stuzg wytacznie do odbioru danych i
przekazania ich do pierwszej warstwy ukrytej, gdzie sa dokonywane obliczenia (Brenes i in.,
2022). Natomiast warstwy ukryte oraz wyjsciowe sktadajg si¢ ze sztucznych neurondéw (Brenes
i in., 2022). Neurony w sieci neuronowej s3 ze soba potaczone, a kazdemu potaczeniu
przypisana jest okre§lona waga (Tsai 1in., 2014). MLP to sie¢ jednokierunkowa (feed-forward),
w ktorej nie wystepuja sprzezenia zwrotne, 1 ktora efektywnie radzi sobie z klasyfikacja oraz
rozréznianiem zbiorow danych o stabo zdefiniowanej strukturze klas (Petka, 2009). MLP jest
rodzajem sztucznej sieci neuronowej, ktora stuzy jako podstawowa architektura do gtebokiego

uczenia (Shiri i in., 2023).
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Rysunek 18. Przyktadowa struktura algorytmu sztucznej sieci neuronowej
Zrodto: opracowanie wiasne na podstawie Zhang i in. (1999).

Fernandez-Gémez i in. (2016) zwrocili uwagg, ze zbyt duza liczba neuronéw ukrytych
moze przyczyni¢ si¢ do zwigkszenia ryzyka przeuczenia modelu. Petka (2009) zauwazyt, ze
perceptron wielowarstwowy ma nizszg skuteczno$¢, gdy jednocze$nie wystepuja zmienne
zakldcajace oraz obserwacje odstajace. W zwiazku z relacja miedzy liczebno$cig proby a liczba
uwzglednionych zmiennych, wskazane jest wykorzystanie technik redukcji wymiarowosci w

celu zwigkszenia skutecznosci modelu (Brenes i in., 2022).
2.4. Ocena skuteczno$ci 1 interpretacja modeli
2.4.1. Miary skuteczno$ci modeli

Do oceny skutecznosci modeli wykorzystuje sie wiele metryk, takich jak catkowita
skuteczno$¢, btad I typu, btad II typu, precyzja, czulosé, swoistosé, F1, krzywa ROC, AUC
oraz wskaznik Giniego (Garcia i in., 2015; Barboza i in., 2017; Papana i Spyridou, 2020; Shetty
11in., 2022; Nguyen i in., 2023; Brygata i Korol, 2024). Niektére z powyzszych miar mozna
oszacowa¢ na podstawie macierzy btedow (ang. confusion matrix), ktora stuzy do poréwnania
rzeczywistej klasyfikacji z przewidywang (rysunek 19). Celem wigkszosci metryk oceny
wydajnosci modeli klasyfikacyjnych jest oszacowanie, jak dobrze model potrafi przewidzie¢

poprawng klase¢ na nowych danych (Garcia i in., 2015).
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Rysunek 19. Macierz btedow dla wyniku binarnego

Zrbdlo: opracowanie wiasne.

W tabeli 1 przedstawiono wybrane miary skutecznosci modeli. Catkowita skuteczno$¢
(ang. accuracy) jest jednym z najczesciej stosowanych wskaznikow oceny modeli (Garcia i in.,
2015) 1 pokazuje ogdlng skuteczno$¢ modelu. Blad I typu oznacza nieprawidtowg klasyfikacje
konsumentow z upadtosciag jako konsumentoéw bez upadlosci, podczas gdy btad II typu
wskazuje na nieprawidtowa klasyfikacje konsumentow bez upadtosci jako konsumentow z
upadtoscig (Begley i in., 1996). Bledy I i II typu sa powszechnie stosowane w kontekscie
testowania hipotez, jednak znalazly rowniez zastosowanie jako wskazniki oceny skutecznosci
modeli predykcyjnych. Na podstawie macierzy pomytek, oprocz biedéow I i II typu, mozna
roOwniez oszacowac nastepujace metryki: precyzje (ang. precision), czuto$¢ (ang. recall),
swoisto$¢ (ang. specificity) oraz miar¢ F1.
Precyzja jest miarg, ktora okresla doktadno$¢ prognozowanych pozytywnych wynikow, tzn.
prawdziwie zaklasyfikowanych bankrutow  wsrdd  wszystkich  zaklasyfikowanych
konsumentow jako bankrutow. Wskazuje wigc, jaki odsetek sposrod wszystkich
przewidywanych np. jako pozytywne przypadki, rzeczywiscie nalezy do klasy pozytywnej
(Chen i in., 2023). Czuto$¢ okresla site¢ modelu w prognozowaniu wynikéw pozytywnych tzn.
prawdziwie zaklasyfikowanych bankrutow wsrod wszystkich bankrutow. Mozna czuto$é
réwniez oszacowac jako: 1 - blad I typu (Barboza i in., 2017). Czulo$¢ definiuje si¢ jako
stosunek poprawnie przewidzianych przypadkow pozytywnych do 1lacznej liczby
rzeczywistych przypadkow pozytywnych (Dasilas i Rigani, 2024). Swoisto$¢ natomiast okresla
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zdolno$¢ modelu do prognozowania wynikéw negatywnych, tzn. prawdziwie
zaklasyfikowanych konsumentow jako niebankrutéw wsroéd wszystkich konsumentow, ktorzy
nie sg bankrutami. Mozna jg rdwniez oszacowac jako: 1 - btad II typu (Barboza i in., 2017).
Swoistos¢ definiujemy jako stosunek poprawnie przewidzianych przypadkow negatywnych do
tacznej liczby rzeczywistych przypadkow negatywnych (Dasilas i Rigani, 2024). Gdy blad 1
typu jest niski, czuto$§¢ ma wartos$ci bliskie 1, natomiast gdy btad II typu jest niski, swoistos¢
ma wartosci bliskie 1 (Barboza i in., 2017). Precyzja, podobnie jak dokladno$¢ i czutosc,
powinna przyjmowaé warto$¢ jak najblizsza 1 (Bruce i in., 2021). F1 natomiast jest $rednig
harmoniczng wskaznika czuto$ci 1 precyzji (Lombardo i in., 2022). Precyzja, czuto$¢ oraz F1
sa czgsto liczone dla poszczegolnych klas, na przyktad w raporcie klasyfikacji generowanym
przez biblioteke scikit-learn (sklearn) w jezyku Python.

Tabela 1. Miary skutecznosci modeli

Miara Sposob obliczenia
Catkowita skuteczno$¢ (ang. TP+TN
accuracy) FN+TP+TN +FP
Wskaznik .bi@du klasyﬁkacp (ang. 1 — calkowita skutecznodé
misclassification)
Precyzja (ang. precision) — klasa 1 TP
(bankruci) TP + FP
Precyzja (ang. precision) — klasa 0 TN
(niebankruci) TN + FN
Czutos¢ (ang. recall) — klasa 1 TP
(bankruci) TP+ FN
Czulos¢ (ang. recall) — klasa 0 TN
(niebankruci) TN + FP
TN
Swoistos¢ . ifici _
woistos¢ (ang. specificity) TN T FP

precyzja (bankruci) x czutos¢ (bankruci)

F1 —klasa 1 i
asa | (bankruci) precyzja (bankruci) + czuto$¢ (bankruci)

precyzja (niebankruci) x czutos¢ (niebankruci)

F1 —klasa 0 (niebankruci
asa 0 (niebankruci) precyzja (niebankruci) + czuto$é¢ (niebankruci)

Blad I FN
adiypu TP + FN

FP
Blad I -
ad fhypu TN + FP
Wskaznik Giniego 2x AUC-1

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie: Hand i Till (2001), Chen i in. (2011), Chen i in.
(2023), Noh (2023).

76



Barboza i in. (2017) zauwazyli, ze w przypadku prognozowania upadtosci nalezy
analizowac skuteczno$¢ modeli zar6wno za pomoca catkowitej skutecznosci, jak i biedu I typu,
btedu II typu oraz ich potencjalnych skutkow. Bazowanie wylacznie na ogoélnej skutecznos$ci
w przypadku danych niezbilansowanych moze prowadzi¢ do znieksztalcenia wynikow i
znikomej klasyfikacji mniejszej grupy, np. bankrutow, w poréwnaniu do wigkszej grupy
niebankrutéw. Blad typu I to sytuacja, w ktorej konsument nie jest klasyfikowany jako
potencjalny bankrut, pomimo probleméw ze splata zobowigzan, co prowadzi do upadtosci.
Udzielenie kredytu osobie, ktora bedzie miata problemy ze sptata zobowigzan i w konsekwencji
oglosi upadtos¢, moze prowadzi¢ do strat, na przyklad ze strony banku, z powodu niemozno$ci
odzyskania pozyczki. W przypadku prognozowania upadtosci istotne jest skupienie si¢ na
wysokiej czutosci, poniewaz konsekwencja mogg by¢ straty dla pozyczkodawcow (Barboza i
in., 2017). Blad typu II to utrata potencjalnego klienta i zysku dla banku lub innej instytucji
pozyczkowej w zwigzku z udzieleniem kredytu osobie, ktora nie miataby probleméw ze sptata
zobowigzan i nie oglositaby bankructwa. W zwigzku z tym nie mozna zapomina¢ o swoistosci,
ktéra ma zwigzek z potencjalnym zyskiem. W konsekwencji btad I typu uwazany jest za
drozszy niz btad II typu (West, 2000). Koszty blednej klasyfikacji powinny by¢ rowniez brane
pod uwage w zaleznos$ci od przedmiotu badan, poniewaz koszty blednej klasyfikacji w
medycynie b¢da postrzegane inaczej niz na przyklad w bankowosci. Minimalizacja zar6wno
btedu I typu, jak i bledu II typu gwarantuje instytucji pozyczkowej niskie ryzyko
niewyptacalnosci kredytobiorcow oraz maksymalizacj¢ udzielanych pozyczek z powodu
upadtosci konsumentow. Antunes i in. (2017) zwrdcili rowniez uwage, ze idealna sytuacja
bylaby w przypadku, gdyby catkowita skuteczno$¢ oraz F1 byly jak najblizej 1 a btedy 11 11
typu jak najblizej 0.

Kolejna popularng metryka wykorzystywana do oceny skuteczno$ci modeli jest krzywa
ROC. Przedstawia poprawno$¢ klasyfikacji pozytywnej i negatywnej dla réznych punktoéw
odcigcia. Jest to wykres przedstawiajacy zalezno$¢ pomigdzy wspoOiczynnikiem czutosci a
wspotczynnikiem swoisto$ci. Mozna spodziewac si¢ lepszych wynikow prognozowania, jesli
krzywa znajduje si¢ blizej lewego gornego rogu wykresu (Shetty i in., 2022). Obszar pod
krzywa ROC (AUC — Area Under Curve) jest odpowiedni do oceny wydajnosci metody w
zestawach danych z niezbalansowanymi klasami, poniewaz jest odporny na koszty blednej
klasyfikacji 1 nierownomierny rozklad, a wyzsza wartos¢ AUC wskazuje na lepsza wydajnos¢
klasyfikatora (Zelenkov i Volodarskiy, 2021). AUC mierzy prawdopodobienstwo tego, ze
model sklasyfikuje losowo wybrany pozytywny przykltad wyzej niz losowo wybrany

negatywny (Liang 1 in., 2016). Barboza i in. (2017) zauwazyli, ze aby model byt na
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akceptowalnym poziomie, AUC powinno by¢ wyzsze niz 0,5, a im warto$¢ ta jest wyzsza, tym
moc predykcyjna modelu jest silniejsza. Miara AUC jest $cisle powigzana ze wskaznikiem
Giniego (Hand i Till, 2001). Wskaznik Giniego mierzy zdolno$¢ modelu do rozrdzniania klas.
W przypadku modelu losowego wskaznik Giniego begdzie rowny lub bliski zeru (Bems, 2015).
Natomiast, wskaznik Giniego osigga wartos¢ 1, gdy model idealnie rozréznia klasy pozytywne
1 negatywne. Im wyzszy wskaznik Giniego, tym lepsza zdolno$¢ modelu do rozrdzniania
przypadkéw. Pisula (2013) zwrdcit uwagg, ze wskaznik Giniego ponizej 0,35 moze swiadczy¢
0 niewystarczajacej skuteczno$ci modelu predykcyjnego, co moze prowadzi¢ do
nieprawidlowej klasyfikacji. Nikolic (2013), zauwazyl, Zze wskaznik Giniego umozliwia
poréwnanie zdolno$ci dyskryminacyjnej modelu z wynikami innych badan (Nikolic, 2013).

Poza tradycyjnym podej$ciem wykorzystujacym macierz pomytek, jedng z metod oceny
skuteczno$ci modelu predykcyjnego jest analiza decylowa. Polega ona na podziale zbioru
danych na dziesig¢ rownolicznych grup (decyli) posegregowanych wedlug warto$ci
prognozowanego prawdopodobienstwa zdarzenia wygenerowanego przez model. Pozwala to
na precyzyjne okreslenie skuteczno$ci modelu w kazdej z tych grup. Ulatwia to rdwniez
klasyfikacj¢ konsumentow wedtug poziomu ryzyka i wdrozenie bardziej zréznicowanego
podejscia.

Powyzsze wskazniki umozliwiaja doktadng analize¢ wynikow predykcyjnych,
uwzgledniajac skutecznos¢ zaréwno wsrdd konsumentow, ktorzy oglosili upadtose, jak i tych,
ktorzy jej nie oglosili. Pozwalaja na ocen¢ modelu zaréwno dla zbilansowanego, jak i
niezbilansowanego zbioru danych. W zwiagzku z tym istotne jest dostosowanie wyboru miar

skuteczno$ci modelu do posiadanych danych oraz wykorzystanych algorytmow.

2.4.2. Interpretowalno$¢ modeli

Wraz z uptywem lat modele staja si¢ coraz bardziej zlozone oraz zaawansowane.
Ponadto nowe mozliwosci technologiczne pozwalaja na glebsza analizg oraz uzyskiwanie coraz
bardziej precyzyjnych wynikéw. Aby budowaé¢ =zaufanie do sztucznej inteligencji
wykorzystywanej w procesie podejmowania decyzji, istotne jest dostarczanie zrozumiatych i
interpretowalnych wyjasnien finansowych (Cernevidiené i Kabasinskas, 2024). Potrzeba
zrozumiatlej sztucznej inteligencji (ang. Explainable Artificial Intelligence - XAl) staje si¢ coraz
bardziej kluczowa. XAl umozliwia badanie, wyjasnianie i zrozumienie ztozonych systemow
(Cernevitiené i Kabasinskas, 2024). Wérod najczesciej uzywanych metod interpretacji modeli
znajduja si¢: istotno$¢ cech (ang. feature importance), SHapley Additive exPlanation oraz

metody oparte na regutach (Cernevi¢ien¢ i Kabasinskas, 2024).
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Wzrost zaawansowania algorytmoéw powoduje, ze czgsto modele uczenia maszynowego
sa uwazane za czarne skrzynki ze wzgledu na ich ztozonos¢ 1 ukryte mechanizmy (Carmona i
in., 2022). Termin ,,czarna skrzynka” odnosi si¢ do modeli, gdzie znamy dane wejsciowe i
wyjsciowe, ale mozemy powiedzie¢ niewiele o tym, co dzieje si¢ w $Srodku (Gramegna i
Giudici, 2021). Brotcke (2022) zauwazyl, ze mniejsza przejrzysto$¢ i mozliwosci wyjasnienia
modeli uczenia maszynowego w poréwnaniu do tradycyjnych modeli regresji moga prowadzic¢
do dyskusji na temat zgodnosci modeli z regulacjami dotyczacymi uczciwego udzielania
kredytéw. Bardziej skomplikowane modele, czesto cechuja sie wyzsza doktadnosciag
predykcyjna, ale czgsto sa trudniejsze do zrozumienia i interpretacji. Niemniej jednak, w
ostatnich latach badacze zaproponowali rozwigzania majace na celu zwigkszenie
interpretowalnosci  modeli uczenia maszynowego. Mozliwo§¢ interpretacji modeli
predykcyjnych jest kluczowym elementem, aby $wiadomie i skutecznie korzysta¢ z
zaawansowanych algorytmoéw. Jednak interpretacja powinna by¢ rzetelna 1 zrozumiala, aby
mozna byto wykorzystywac¢ uczenie maszynowe skutecznie (Ribeiro i in., 2016).

Powszechnie wykorzystywanym podej$ciem, umozliwiajacym ocen¢ istotnos$ci
zmiennych jest analiza wazno$ci cech (ang. feature importance). Modele zespotowe bazujace
na drzewach umozliwiaja relatywnie prosta ocen¢ istotnosci zmiennych (Son i in., 2019). Dla
kazdego drzewa oblicza si¢ wplyw danej zmiennej na poprawe doktadno$ci predykc;ji,
uwzgledniajgc liczbe przypisanych obserwacji, a nastepnie wyniki te s3 usredniane dla calego
modelu (Son i in., 2019).

Kolejnym podej$ciem wykorzystywanym do interpretacji modeli uczenia maszynowego
jest metoda SHapley Additive exPlanation (SHAP) (Bussmann i in., 2020), ktéra czgsto
stosowana jest do interpretowania ztozonych modeli (Bussmann i in., 2020; Jabeur i in., 2021).
Metoda ta opiera si¢ na teorii gier i shuzy do wyjasniania wynikow dowolnego modelu uczenia
maszynowego. Zostata zaproponowana przez Lundberga i Lee (2017). Wartos¢ SHAP jest
obliczana w celu uzyskania interpretowalnych wynikow predykcji i pokazuje kluczowe
czynniki wplywajace na wyniki predykcyjne, dostarczajac cennych informacji do identyfikacji
potencjalnych upadtosci. Aby uczyni¢ model interpretowalnym, SHAP wykorzystuje
addytywng metod¢ przypisania cech, a wynik modelu jest definiowany jako liniowa suma
zmiennych wejsciowych (Mangalathu 1 in., 2020). Tworzony jest model liniowy, a
wspotczynniki odzwierciedlaja istotno$é poszczegdlnych zmiennych (Cernevidiené i
Kabasinskas, 2024). Biorac pod uwage, ze modele uczenia maszynowego sa uwazane za
,czarne skrzynki”, zestawienie SHAP pomaga wyjasni¢ predykcje. SHAP jest stosowany do

interpretacji kazdego parametru w skali globalnej i indywidualnej. Kazdy punkt na wykresie
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reprezentuje osobe, a zbior punktow tworzy wartos¢ SHAP danej cechy. O$ pozioma pokazuje
dodatnig i negatywng korelacje migdzy zmiennymi charakterystycznymi a wynikami, podczas
gdy o$ pionowa przedstawia ranking wartosci bezwzglednych atrybutéw (Zhang i in., 2023).
Innym istotnym aspektem jest kolor danej obserwacji: niebieski reprezentuje nizsza wartos¢, a
czerwony wyzszg warto$¢. Wyzsza wartos¢ SHAP oznacza np. wigksze prawdopodobienstwo
bankructwa. Metoda SHAP jest uwazana za posrednig metod¢ generowania wyjasnien modelu,
poniewaz skupia si¢ na indywidualnej interpretacji danej cechy, nie uwzgledniajac zaleznos$ci
migdzy nimi (Cernevi¢iené i Kabasinskas, 2024). Kluczowe jest uwzglednienie tego przy
silnych korelacjach migdzy zmiennymi, poniewaz w konsekwencji moze to prowadzi¢ do
sprzecznych wynikow (Cernevi¢iené i Kabaginskas, 2024).

Inng popularng technikg interpretacji modeli uczenia maszynowego jest algorytm Local
Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME) zaproponowany przez Ribeiro i in. (2016).
LIME wykorzystuje interpretowalny model, aby wytlumaczy¢ poszczegdlne predykcje
(Ribeiro 1 in., 2016). Algorytm mozna wykorzysta¢ do interpretacji dowolnego modelu
zarowno algorytmow uczenia maszynowego jak i uczenia glgbokiego (Chou, 2019). Aby
wyjasni¢  dzialanie bardziej zlozonych algorytméw, LIME wykorzystuje modele
interpretowalne, takie jak regresja logistyczna czy drzewa decyzyjne (Chen i in. 2024). LIME
dostosowuje lokalny model, korzystajac z podobnych danych do obserwacji, ktéra jest
wyjasniana (Gramegna i Giudici, 2021).

Przedstawione metody SHAP i LIME umozliwiaja interpretacje na poziomie
pojedynczych obserwacji dajac lokalne wyjasnienia, jednak roznig si¢ zastosowanymi
algorytmami (Gramegna i Giudici, 2021). Chen i in. (2024) zauwazyli spadek stabilno$ci
interpretacji generowanych przez te metody wraz ze wzrostem nierdéwnowagi pomiedzy
klasami, co stanowi istotny aspekt wymagajacy uwagi. Natomiast istotno$¢ cech oraz SHAP
umozliwiajg interpretacje globalng modelu, wskazujac, ktére zmienne maja najwigkszy wplyw

na jego ogdlne dziatanie.

2.4.3. Zalety 1 wady poszczeg6lnych metod prognozowania ryzyka upadtos$ci konsumenckiej

Wybdr odpowiedniej metody prognozowania jest kluczowy i ma istotny wplyw na
trafno$¢ predykcji, przejrzystos¢ wynikéw oraz mozliwos¢ zastosowania modelu w praktyce.
Algorytm powinien by¢ dostosowany do konkretnego problemu badawczego oraz
charakterystyki posiadanych danych. Metody statystyczne, pomimo duzego zainteresowania,
majg pewne ograniczenia, co sktonito badaczy do poszukiwania nowych algorytmoéow lepiej

dostosowanych do zlozono$ci obecnych danych. Skuteczno$¢ klasycznych metod
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statystycznych zalezy od spetnienia zatozen takich jak liniowo$¢, normalno$¢ oraz niezaleznos¢
zmiennych predykcyjnych (Zgang i in., 1999). Alaka i in. (2018) zauwazyli, ze regresja
logistyczna 1 analiza dyskryminacyjna sa wrazliwe na wspotliniowo$¢. Ponadto regresja
logistyczna wykazuje wysoka wrazliwo$¢ na wartosci odstajace (Alaka i in., 2018) oraz
brakujace dane (Hassan i in., 2017). Z tego powodu wzroslo zainteresowanie innymi
technikami sztucznej inteligencji (Korol, 2019). Jak zauwazyt Begum (2021), do zalet regresji
logistycznej nalezy niskie zapotrzebowanie na zasoby obliczeniowe oraz ograniczona
podatno$¢ na przeuczenie modelu. Dodatkowo, regresja logistyczna jest fatwa w interpretacji,
co stanowi wazng zalet¢ tej metody.

Podobnie drzewa decyzyjne wyrdzniajg si¢ przejrzystoscia i tatwoscia w interpretacji.
Ponadto, drzewa decyzyjne maja zdolno$¢ automatycznego pomijania nieistotnych zmiennych
oraz radzenia sobie z klasyfikacja danych niepetnych (Pociecha, 2018). Jednym z probleméw
zwigzanych z drzewem decyzyjnym, ktore moga si¢ pojawi¢, jest nadmierne dopasowanie.
Rozwigzaniem tego problemu jest odpowiednie przycinanie drzewa na etapie jego tworzenia
lub przycinanie juz istniejacego drzewa (Podhorska i in., 2020). Podczas przygotowywania
drzewa decyzyjnego moze doj$¢ do przetrenowania modelu, tzn. efektem bedzie uzyskanie
matego btedu na probie uczacej i duzego biedu na probie testujacej. Model zostanie nadmiernie
dopasowany do danych uczacych. Mozna wyeliminowa¢ taka sytuacje poprzez np.
ograniczenie glebokosci drzewa, ustalenie minimalnej liczby probek w lisciu, ustaleniu
minimalnej liczby probek do podziatu i przycinanie drzewa.

W przypadku laséw losowych zamiast pojedynczego drzewa buduje si¢ wiele drzew
decyzyjnych, a ich wyniki sg taczone. Dzigki temu koncowa prognoza jest bardziej stabilna i
doktadna niz prognoza oparta na jednym drzewie. Lasy losowe cz¢sto zapewniaja lepsze wyniki
klasyfikacji niz drzewa decyzyjne, jednak kosztem trudniejszej interpretacji dziatania modelu.

Min i Lee (2005) zwrocili uwage, ze maszyny wektorow no$nych moga stanowié
alternatywe, faczac zalety tradycyjnych modeli statystycznych z nowoczesnymi, niezaleznymi
od rozkladu i odpornymi bardziej zaawansowanymi metodami uczenia maszynowego.
Pociecha (2018) podkresla rowniez, ze SVM jest z jednej strony algorytmem bardzo wydajnym
1 odpornym na przetrenowanie, ale z drugiej strony charakteryzuje si¢ stosunkowo powolnym
uczeniem.

Weciaz ro$nie zainteresowanie rowniez bardziej zaawansowanymi algorytmami uczenia
maszynowego (Lee 1 in., 2005; Barboza i in., 2017; Shi i Li, 2019; Son i in., 2019; Aly 1 in.,
2022; Papik i Papikova, 2023; Lu i Hu, 2024). Jednym z takich algorytmow jest AdaBoost,

ktory zyskal popularnos¢ ze wzgledu na swoja prostote i skutecznos¢. AdaBoost nie wymaga
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duzego zbioru danych treningowych, w przeciwienstwie do innych metod wykorzystujacych
techniki boostingu i baggingu (Tsai i in., 2014). Jest uznawany za algorytm prosty w uzyciu,
doktadny, stabilny oraz mniej podatny na przeuczenie w pordwnaniu z innymi algorytmami
uczenia zespotowego (Sun, 2023). Jeszcze lepsze rezultaty w wielu zastosowaniach zapewnia
XGBoost, ktory taczy wysoka doktadnos$¢ z szybkoscig dziatania w wigksza odpornoscia na
nadmierne dopasowanie. Daoud (2019) zauwazyl, ze technika zastosowana w XGBoost
sprawia, ze model jest szybszy i bardziej stabilny podczas dopasowywania modelu. Podobnie
jak w przypadku LightGBM, istnieje wiele hiperparametréw, ktore mozna modyfikowac, aby
zmaksymalizowa¢ moc modelu i zapobiec jego nadmiernemu dopasowaniu. Wsrdd
parametrow wykorzystywanych do eliminacji nadmiernego dopasowania modelu sa mig¢dzy
innymi: maksymalna glebokos¢ drzew, liczba drzew, procentowy wybdr obserwacji i
zmiennych stuzacych do budowy pojedynczego drzewa oraz regularyzacja. XGBoost dziata
wylacznie na warto$ciach numerycznych, podobnie jak lasy losowe, w przeciwienstwie do
nowszych algorytmow, takich jak CatBoost i LightGBM (Jabeur i in., 2021). W zwiazku z tym
przed uzyciem danych kategorycznych konieczne jest zastosowanie metod kodowania, takich
jak kodowanie One-Hot Encoding i Label Encoding (Jabeur i in., 2023). Zaleta algorytmu
LightGBM jest jego wysoka doktadnos$¢, szybkos¢ trenowania modelu, niskie zuzycie pamigci
oraz zdolno$¢ do pracy z duzymi zestawami danych (Ke i in., 2017; Al Daoud, 2019). Ke i in.
(2017) zauwazyli, ze LightGBM, oprécz skrdcenia czasu treningu o ponad 20 razy w
porownaniu do Gradient Boosting Decision Tree (GBDT), osiaga niemal takg sama doktadnos¢.
Jednak posiadanie duzego zestawu danych wptywa na czas treningu modelu. W zwigzku z tym
wybor migdzy krotszym czasem treningu a dokladnosciag modelu nie jest tak oczywisty,
zwlaszcza gdy roznice w doktadnosci nie sg znaczace przy krétszym czasie treningu modelu.
W badaniach przeprowadzonych przez Al Daoud (2019), LightGBM okazat si¢ szybszy i
bardziej doktadny niz CatBoost i XGBoost. Jedna z zalet CatBoost jest zdolnos$¢ tego algorytmu
do pracy ze zmiennymi kategorycznymi. Algorytm radzi sobie bez stosowania wstepnego
przetwarzania zmiennych kategorycznych (Aly 1 in.,, 2022). Wykorzystuje podejscie
rankingowe, w ktorym rézne wartos$ci zmiennej sg klasyfikowane wedtug zwigzku ze zmienna
zalezna, a kazda wartos$¢ jest konwertowana na warto$¢ numeryczng (Lu 1 Hu, 2024). CatBoost
wykorzystuje takze adaptacyjne przetwarzanie cech oraz przetwarzanie oparte na
symetrycznym podziale drzew (Lu i Hu, 2024). Symetryczny podziat drzew przeklada si¢ na
szybszy podzial i klasyfikacj¢ danych, co wptywa na efektywno$¢ obliczeniowa modelu,
skracajac czas trenowania (Lu i Hu, 2024). Dorogush i in. (2018) zauwazyli, ze CatBoost, zaraz

po LightGBM, jest najszybsza metoda, podczas gdy XGBoost jest znacznie wolniejszy od obu
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tych algorytmdw, co jest istotne w przypadku duzych zbiorow danych. Hancock i Khoshgoftaar
(2020) zwrdcili uwagg, ze CatBoost wykazuje wrazliwo$¢ na hiperparametry i podkreslili wage
dostosowywania tych parametrow. Z kolei Aly i in. (2022) zauwazyli, ze algorytm CatBoost
charakteryzuje si¢ wysoka skutecznos$cig przy zastosowaniu domys$lnych hiperparametrow. Lu
i Hu (2024) réwniez podkreslili, ze CatBoost dobrze radzi sobie z duzymi zbiorami danych,
zapewniajac wysoka doktadno$¢ predykcji oraz duzg efektywnos$¢ obliczeniowa na etapie
trenowania modelu.

Kolejng popularna metoda wykorzystywang w modelach prognostycznych sg sieci
neuronowe. Zaletg sieci neuronowych jest to, ze nie wymagaja spelnienia takich zatozen, jak
liniowo$¢, rozktad normalny czy niezalezno$¢ zmiennych (Gavurova i in., 2022). W badaniu
przeprowadzonym przez Zhang i in. (1999) sieci neuronowe przewyzszylty skutecznoscia
regresje logistyczng, co potwierdzono takze w innych badaniach (Lee i in., 2005; Son 1 in.,
2019). Becerra-Vicario i in. (2020) poréwnali skutecznos$¢ regresji logistycznej 1 glgbokiej
rekurencyjnej konwolucyjnej sieci neuronowej (ang. Deep Recurrent Convolutional Neural
Network), gdzie bardziej zaawansowana metoda wykazata si¢ wyzsza skutecznoscia. Z kolei
Fernandez-Gamez i in. (2016) poréwnali dwa algorytmy sieci neuronowych: MLP (ang.
Multilayer Perceptron) oraz PNN (ang. Probabilistic Neural Network), przy czym MLP
osiggnat wyzsza skuteczno$¢. Shanker i in. zwrdcili uwage, ze w modelach opartych na
glebokim uczeniu wykorzystanie standaryzacji na etapie przygotowywania danych poprawia
skuteczno$¢ modelu, jednak korzysci wynikajace ze standaryzacji maleja wraz ze wzrostem
sieci lub ze wzrostem wielkosci proby.

Barboza i in. (2017) porownali tradycyjne modele, takie jak analiza dyskryminacyjna,
regresja logistyczna oraz sztuczne sieci neuronowe, z nowoczesnymi modelami uczenia
maszynowego, takimi jak bagging, boosting i lasy losowe. Bardziej zaawansowane modele
uczenia maszynowego wykazaly wyzsza zdolno$¢ predykcyjna niz metody tradycyjne. Autorzy
wykorzystali surowe dane zawierajace silnie skorelowane zmienne, warto$ci odstajace oraz
brakujace dane. Hossain i in. (2022) poréwnali skuteczno$é¢ sieci neuronowych, lasow
losowych, SVM, XGBoost i LightGBM. Przy zastosowaniu metody SMOTE najwyzsza
skuteczno$¢ osiagnety sieci neuronowe, a nastgpnie SVM, a najnizsza LightGBM (Hossain i
in., 2022). W probie, gdzie metoda SMOTE nie zostala zastosowana, najwyzsza skuteczno$¢
wykazaly sieci neuronowe, a nast¢pnie algorytm XGBoost, przy czym najnizsza skuteczno$é
zanotowano dla SVM (Hossain i in., 2022). R6znice migdzy algorytmami byty niewielkie,
podobnie jak miedzy innymi miarami skuteczno$ci (F1, czulo$¢ i precyzja). W badaniu

przeprowadzonym przez Shetty i in. (2022), porownano skuteczno$¢ trzech algorytmow:
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gltebokich sieci neuronowych, XGBoost i SVM, uzyskujac bardzo zblizong skuteczno$¢ modeli
dla wszystkich trzech algorytmow. Korol (2019) w swoim badaniu porownat skutecznos$¢ 4
modeli: MLNN (ang. Multilayer Neural Network), RNN (ang. Recurrent Neural Network),
zbiory rozmyte (ang. Fuzzy Sets) i drzewa decyzyjne. Zbiory rozmyte oraz RNN wykazaly
najwyzsza skutecznos$¢ i najnizsze btedy 11 II typu. Altman i in. (2020) porownali skuteczno$é
pigciu algorytméw: drzewa decyzyjnego, gradient boosting, regresji logistycznej, sieci
neuronowych oraz SVM w przewidywaniu upadlosci matych i $rednich przedsigbiorstw.
Najwyzsza skuteczno$¢ osiagnely regresja logistyczna oraz sieci neuronowe. W badaniu Smith
1 Alvarez (2022) algorytm XGBoost przewyzszyt regresje logistyczng w przewidywaniu
upadlosci. Hosaka (2019) wykazal, Zze konwolucyjne sieci neuronowe (ang. Convolutional
Neural Network) przewyzszaja skuteczno$cig inne algorytmy, w tym drzewo decyzyjne,
analize dyskryminacyjna, SVM, wielowarstwowe perceptrony (MLP) oraz AdaBoost.

Coraz czgsciej stosowane sg rowniez algorytmy zespolowe, faczace dwa lub wigcej
algorytmow w celu prognozowania upadtosci. Xie i in. (2013) poréwnali skuteczno$¢ regresji
logistycznej (LR), SVM, BPNN (ang. Back-Propagation Neural Network) oraz dwdch modeli
zespotowych LR-BPNN i LR-SVM. Sposréd pojedynczych algorytméw najwyzsza
skuteczno$¢ osiagnat model sieci neuronowych, a nastgpnie SVM. Regresja logistyczna
wykazala najnizsza skuteczno$¢. Potaczenie regresji logistycznej z sieciami neuronowymi oraz
regresji logistycznej z SVM zwigkszylo skuteczno§¢ modeli zaréwno w calkowitej
skutecznosci, jak 1 w zmniejszaniu bledow I i II typu. Lin i McClean (2001) przeanalizowali
skuteczno$¢ algorytméw uczenia maszynowego oraz metod hybrydowych, taczacych techniki
statystyczne z metodami uczenia maszynowego. Sieci neuronowe oraz drzewa decyzyjne
wykazaly wyzsza skuteczno$§¢ niz analiza dyskryminacyjna i regresja logistyczna, a
zastosowanie metod hybrydowych dodatkowo podniosto skuteczno$¢ prognoz. Wiele
pojedynczych sieci neuronowych mozna potaczy¢é w model zespotowy, ktéry moze osiggac
lepsze rezultaty niz pojedynczy klasyfikator (Nanni i Lumini, 2009). Tsai i Wu (2008)
poréwnali wydajno$¢ pojedynczego algorytmu sieci neuronowych oraz zespotowego
algorytmu sieci neuronowych w prognozowaniu upadtosci i ocenie kredytowej. Wyniki
sugeruja, ze najlepszy pojedynczy algorytm sieci neuronowej jest bardziej skuteczny niz wiele
polaczonych algorytmoéw, podczas gdy udziat btednych predykcji w poszczegélnych klasach
byl na podobnym poziomie (Tsai i Wu, 2008). Autorzy zwrécili uwage, ze na takie wyniki
moze mie¢ wplyw zbyt mata populacja oraz wigksza stabilno$¢ pojedynczego klasyfikatora w

przypadku klasyfikacji binarnej. W przeprowadzonym badaniu autorzy wykorzystali wylacznie
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sieci neuronowe, bez uwzgledniania w zespotowym algorytmie innych metod takich jak
metody statystyczne, bagging czy boosting.

Nie istnieje jednoznacznie najlepsza inteligentna technika w modelach prognostycznych
(Wang 1 in., 2014). Na skutecznos$¢ algorytmow wplywaja rdwniez inne aspekty, takie jak
struktura i przygotowanie danych, inzynieria i selekcja zmiennych, wybdr metody bilansujacej
dane, wybor algorytmu i jego hiperparametréw. Kazdy etap budowy modelu moze wptywaé na
jego koncowa skutecznos¢, co podkresla znaczenie dostosowania metod do specyfiki

posiadanych danych.

2.5. Przeglad zmiennych wykorzystywanych w prognozowaniu ryzyka upadlosci

konsumenckie;j

W literaturze poswigconej upadlosci konsumenckiej, wsréd mikroekonomicznych
aspektow do najczeséciej wystepujacych czynnikdw naleza wiek, stan cywilny, dochod,
wyksztatcenie, posiadanie nieruchomosci, posiadanie dzieci, zrédlo dochodu oraz rodzaj i
liczba posiadanych zobowigzan wraz z ich udzialem do dochodu czy miesi¢cznej ptatnosci rat
(Zywicki, 2004; Fisher, 2005; Dawsey, 2014; Syed Nor i in., 2019). W tabeli 2 zostat
przedstawione zmienne, ktore najczgsciej wystepuja w literaturze przedmiotu dotyczacej
upadtosci konsumenckie;j.

Tabela 2. Zmienne najcze¢sciej wykorzystywane w analizowanej literaturze przedmiotu

Zmienna Publikacje

Wiek Stavins, 2000; Caputo, 2008; Zhu, 2011; Nor i in., 2019; Fisher, 2019; Bauchet i Evans,
2019; Brygata, 2022; Sahiq i in., 2022; Korol, 2024;

Stan cywilny Domowitz i Sartain, 1999; Stavins, 2000; Zhu, 2011; Caputo, 2008; Dawsey, 2014; Bauchet
i Evans, 2019; Fisher, 2019; Brygata, 2022; Sahiq i in., 2022; Korol, 2024;

Dochod Stavins, 2000; Caputo, 2008; Zhu, 2011; Nor i in., 2019; Bauchet i Evans, 2019; Fisher,
2019; Sahiq i in., 2022; Korol, 2024; Brygata i Korol, 2024;

Wyksztatcenie Stavins, 2000; Caputo, 2008; Bauchet i Evans, 2019; Fisher, 2019; Brygata, 2022; Sahiq i
in., 2022; Korol, 2024; Brygata i Korol, 2024;

Posiadanie Domowitz i Sartain, 1999; Stavins, 2000; Zhu, 2011; Fisher, 2019; Sahiq i in., 2022;

nieruchomosci Brygata, 2022; Brygata i Korol, 2024;

Liczba dzieci Caputo, 2008; Zhu, 2011; Nor i in., 2019; Bauchet i Evans, 2019; Brygata, 2022; Brygata i
Korol, 2024;

Zrédto dochodu Stavins, 2000; Zhu, 2011; Nor i in., 2019; Bauchet i Evans, 2019; Fisher, 2019; Brygala,
2022,

Zadhuzenie Zhu, 2011; Nor i in., 2019; Bauchet i Evans, 2019; Sahiq i in., 2022; Korol, 2024;

Grupa etniczna Caputo, 2008; Nor i in., 2019; Bauchet i Evans, 2019; Fisher, 2019; Sahiq i in., 2022;
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Zmienna Publikacje

Udzial dochodu do | Brygata, 2022; Korol i Fotiadis, 2022; Brygata i Korol, 2024; Korol, 2024; Korol, 2024;
zadluzenia

Niekorzystne Caputo, 2008; Zhu, 2011; Bauchet i Evans, 2019; Sahiq i in., 2022;
zdarzenia

Udziat Korol i Fotiadis, 2022; Brygata, 2022; Brygata i Korol, 2024; Korol, 2024;
poszczegolnych

zobowigzan do
zadtuzenia lub
miesigcznej splaty
Zrbdlo: opracowanie wlasne na podstawie wynikow analizy literatury przedmiotu.

Na rysunku 20 zaprezentowano wizualizacj¢ wystgpowania zmiennych i
komponentow wskaznikéw analizowanych w literaturze przedmiotu poddanej analizie. Im

wiekszy rozmiar danego wyrazu, tym czgsciej pojawiat si¢ on w analizowanych publikacjach.
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Rysunek 20. Wizualizacja czestotliwosci wykorzystywanych zmiennych oraz komponentow
wskaznikdw w wybranej literaturze przedmiotu
Zrodlo: opracowanie wlasne na podstawie Domowitz i Sartain (1999); Stavins, 2000; Caputo,
2008; Zhu, 2011; Nor i in., 2019; Fisher, 2019; Bauchet i Evans, 2019; Brygata, 2022; Sahiq i
in., 2022; Korol i Fotiadis, 2022; Korol, 2024a; Korol, 2024b; Brygata i Korol, 2024;

wizualizacja wygenerowana za pomocg wordcloud.pl.
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Wiek jest silnym determinantem zlozenia wniosku o ogloszenie upadtosci i zmienia si¢
w zaleznosci od grupy wiekowej. Bauchet i Evans (2019) doszli do wniosku, ze wiek zwigksza
prawdopodobienstwo ztozenia wniosku o ogloszenie upadtosci. Zwrocili rowniez uwage, ze
zwigzek miedzy wiekiem a ogloszeniem upadlosci byt nieliniowy, wiec prawdopodobienstwo
wzrosto w tempie malejacym wraz z wiekiem. Najwyzsze prawdopodobienstwo zlozenia
wniosku o ogloszenie upadtosci konsumenckiej mozna zaobserwowaé w grupie wiekowej 45—
54 oraz 55—-64 w poréwnaniu z osobami ponizej 35 lat (Brygata, 2022). Fay i in. (2002) zwrdcili
uwagg na to, ze kazdy kolejny rok nauki dla glowy gospodarstwa domowego oraz wzrost wieku
skutkuje wigkszym spadkiem prawdopodobienstwa upadtosci.

W literaturze poswigconej upadtosci konsumenckiej zwracano réwniez uwage na
zwigzek miedzy stanem cywilnym a upadtoscig (Fay i in., 2002; Agarwal i in., 2011; Fisher,
2019). Zmiana stanu cywilnego moze prowadzi¢ do pogorszenia sytuacji finansowej
konsumentow, na przyktad ze wzgledu na $mier¢ matzonka lub rozwdd. Ponadto Fisher i Lyons
(2006) zauwazyli, ze rozwod znaczaco zwigksza prawdopodobienstwo upadtosci. Wedlug
Moorman i Garasky (2008), bycie w zwigzku maltzenskim moze zwigksza¢ ryzyko upadtosci
konsumenckiej. Z kolei Bauchet i Evans (2019) doszli do innego wniosku, twierdzac, ze bycie
w zwigzku matzenskim zmniejsza prawdopodobienstwo ztozenia wniosku o upadtosé
konsumencka.

Kolejng determinantg analizowang w konteks$cie upadtosci konsumenckiej jest dochod.
Cho¢ czynnik dochodowy czesto pojawia si¢ w literaturze przedmiotu dotyczacej upadtosci
konsumentow (Fay i in., 2002; Zhu, 2011), badania przeprowadzone przez Bauchet i Evans
(2019) pokazuja, ze dochdd nie byt zmienng istotng statystycznie. Z kolei Fay i in. (2002)
stwierdzili, ze zar6wno wzrost, jak i1 spadek dochodu wptywaja na decyzje o ogloszeniu
upadtosci konsumenckiej, przy czym spadek dochodu ma silniejszy efekt w kolejnym roku.
Wynika to z faktu, ze spadek dochodu wptywa zar6wno na poziom dochodu, jak i na zmienna
dotyczaca jego zmniejszenia (Fay i in., 2002). Fisher (2005) uznal, ze koncentracja na
dochodzie z pracy jako czynniku wplywajacym na upadtos¢ konsumencka jest uzasadniona,
poniewaz dochdd z pracy stanowi gléwne zrédlo dochodu dla wigkszos$ci gospodarstw
domowych. Niemniej jednak, autor zauwaza, ze takie podej$cie ignoruje inne sktadniki
dochodu, ktore wydaja si¢ rownie istotne przy podejmowaniu decyzji o upadiosci
konsumenckiej. Fisher (2005) stwierdza réwniez, ze wzrost §wiadczen dla bezrobotnych
zmniejsza prawdopodobienstwo upadtosci. Bauchet i Evans (2019) zwrécili uwage réwniez na

to, ze samozatrudnienie nie bylo zmienng istotng statystycznie.
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Fisher (2019) zwrécit uwage, ze nizszy poziom wyksztatcenia zwigksza
prawdopodobienstwo ogloszenia upadtosci konsumenckiej. Podobne wnioski przedstawit
Sahiq i in. (2022), wskazujac, ze poziom wyksztatcenia obok takich czynnikow jak sektor
zatrudnienia, grupa etniczna czy rodzaj zatrudnienia ma istotny wplyw a zwigkszone
prawdopodobienstwo ogloszenia upadlo$ci konsumenckiej. Natomiast, w badaniach
przeprowadzonych przez Bauchet i Evans (2019) wykazano, ze poziom wyksztatcenia byt
istotnie statystycznie powigzany z ogloszeniem upadtosci, przy czym roznica byta niewielka.
Osoby oglaszajace upadto$¢ miaty $rednio o poét roku krétszy okres edukacji niz pozostali
(Bauchet i Evans, 2019).

Posiadanie domu zmniejsza prawdopodobienstwo zlozenia wniosku o upadiosé
konsumencka i jest istotnym predyktorem tego zjawiska (Stavins, 2000; Fisher, 2005; Agarwal
i in., 2011; Syed Nor i in., 2019; Brygata, 2022). Przyczyng moze by¢ obawa przed utratg
nieruchomosci, co prowadzi do poszukiwania innych alternatyw, ktére pomoga poradzi¢ sobie
znadmiernym zadhuzeniem. Ponadto, Domowitz i Sartain (1999) zwrdcili uwage, ze posiadanie
nieruchomosci na wlasno$¢ odgrywa istotng rolg nie tylko w kontekscie decyzji o ogloszeniu
upadtosci, ale rowniez w wyborze alternatywy upadlosciowe;.

Ogloszenie upadio$ci moze by¢ rowniez zwigzane z posiadanym zadluzeniem na
kartach kredytowych, zadluzeniem medycznym, zadtuzeniem hipotecznym oraz kredytami
samochodowymi (Domowitz i Sartain, 1999; Gross i Souleles, 2002; Zhu, 2011; Bauchet i
Evans, 2019; Syed Nor i in., 2019). Ponadto, liczba posiadanych kredytow zwigksza
prawdopodobienstwo upadtosci (Dawsey, 2014). Domowitz i Sartain (1999) wskazali, ze do
kluczowych przyczyn upadtosci konsumentow naleza: dtug medyczny oraz wykorzystany limit
karty kredytowej. Zobowigzania medyczne sprawiaja, ze gospodarstwa domowe sg bardziej
wrazliwe na wzrost innych zrodet niezabezpieczonego dlugu (Domowitz i Sartain, 1999).
Zadluzenie na kartach kredytowych jest uwazane za silny determinant upadtos$ci (Domowitz i
Sartain, 1999; Zhu, 2011), ale na ogloszenie upadtosci wptywa rowniez udziat poszczegolnych
zobowigzan. Posiadanie karty kredytowej ma istotny wplyw na wzrost wydatkow i nadmierne
zadluzanie si¢ (Zalega, 2014). Dostepny limit na karcie kredytowej daje mozliwos¢ realizacji
potrzeb kredytowych w kazdej chwili w ramach dostgpnego limitu, pomimo Ze ten typ
zadluzenia nie jest najtansza opcja kredytowa, jezeli zobowigzanie nie jest regulowane w
calo$ci w okresie bezodsetkowym. Podobne mozliwosci daje limit odnawialny w rachunku czy
tez limit kredytowy, dzieki ktoremu mozna odroczy¢ transakcje i przelewy. Udostepnianie
konsumentom limitdw do wykorzystania w kazdej chwili moze prowadzi¢ do nieracjonalnego

korzystanie z tych produktéw. Zhu (2011) zauwazyl rowniez, ze stosunek kredytow
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hipotecznych, kredytow samochodowych oraz zadtuzen na karcie kredytowej do rocznych
dochoddéw gospodarstwa domowego ma wptyw na ztozenie wniosku o upadto$¢ konsumencka.
Posiadanie wyzszego udziatu zadtuzenia z tytulu kart kredytowych do ogdlnego zadluzenia
zmniejsza prawdopodobienstwo ztozenia wniosku o ogloszenie upadtosci (Brygata, 2022).
Kolejnym kluczowym czynnikiem determinujagcym oglaszanie upadtosci konsumenckiej jest
udziat zadluzenia hipotecznego w aktywach. Wyzszy wskaznik tego zadluzenia przyczynia si¢
do zwiekszenia prawdopodobienstwa ogtoszenia upadtosci konsumenckiej (Brygata, 2022). Qi
1 Yang (2009) analizowali straty wynikajace z niewywigzania si¢ z zobowigzan i doszli do
wniosku, ze stosunek kredytow hipotecznych do warto$ci nieruchomos$ci stanowi istotny
czynnik.

Alfaro i1 Gallardo (2012) zauwazyli, ze rodzaj produktu kredytowego odgrywa istotna
role w kontekscie upadtosci konsumenckiej. Skiba i Tobacman (2019) zwrdcili uwage na to, ze
posiadanie pozyczek krétkoterminowych wplywa na decyzje o ogloszeniu upadtosci. Podobne
wnioski w swoich badaniach potwierdzili Martin i Tong (2009) oraz Brygata (2022),
wskazujac, ze posiadanie tego typu pozyczek przyczynia si¢ do zlozenia wniosku o upadtos¢,
zgodnie z pogarszajaca si¢ sytuacja finansowa gospodarstw domowych. Pozyczki
krotkoterminowe moga negatywnie wplywac na sytuacj¢ finansowa konsumentéow z powodu
wysokich kosztow. Skiba i Tobacman (2019) podkre$laja, ze tego rodzaju pozyczki
charakteryzuja si¢ jednymi z najwyzszych stop procentowych wsrdd réznych produktéw
kredytowych. Decyzja konsumentow o siegnieciu po pozyczki krétkoterminowe, mimo ich
wysokich kosztow, moze wynika¢ z réoznych czynnikéw, takich jak niemozno$¢ uzyskania
kredytu w banku, otrzymanie odmowy kredytu czy nawet obawy przed odrzuceniem wniosku.
Takie sytuacje sklaniaja niektorych do poszukiwania alternatywnych Zrédet finansowania.
Parabanki nie podlegaja rejestracji oraz regulacjom takim jak banki co powoduje, ze ich
dziatalno$¢ jest obcigzona wysokim ryzykiem (Gostomski i Michalowski, 2015). Udzielaja
pozyczek konsumentom o gorszym standingu finansowym (Gostomski i Michatowski, 2015).
Zachowania zwigzane ze sptatag dtugéw lub konsekwencje, takie jak posiadanie zbyt wielu
kredytéw 1 nieodpowiednie zarzadzanie budzetem domowym (np. opoéznione platnosci), moga
stanowi¢ wczesne sygnaty ostrzegawcze o potencjalnej nadchodzacej upadtosci (Himmelstein
i1in., 2005; Moorman i Garasky, 2008).

Warto zwréci¢ uwage na czynniki zwigzane z podejsciem do wydawania pieni¢dzy,
oszczedzania, zaciggania pozyczek, korzystania z kart kredytowych w ramach codziennych
wydatkow, kompulsywnych zakupéw 1 oczekiwan dotyczacych przysztych zarobkow,

poniewaz s3 one uwazane za zwigzane z decyzjami o zadluzeniu i upadlosci konsumentow
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(Roberts 1 Jones, 2001; Korol, 2021). Niewlasciwe nawyki konsumpcyjne moga prowadzi¢ do
zaciggania kredytow, nadmiernego korzystania z kart kredytowych i w konsekwencji do
zobowigzan, ktore sa zbyt duze do utrzymania plynnos$ci finansowej. Zachowanie konsumenta
w konteks$cie sptaty dlugu moze wplywaé na ograniczenia kredytowe zardwno ze strony
kredytodawcy, jak i wynika¢ z obaw konsumenta przed odmowa udzielenia pozyczki. Zalega
(2014) zauwazyl, ze bledy i ignorancja konsumentéw w zakresie zarzadzania finansami w
gospodarstwie domowym s3 jednymi z przyczyn niewyplacalnosci i upadtosci konsumentow.
Zachowania zwigzane ze splatg dtugu, takie jak op6znienia, stanowig jedne z determinantéw
upadtosci (Moorman i Garasky, 2008; Himmelstein i in., 2005). Posiadanie ograniczen
kredytowych jest rowniez silnym determinantem zlozenia wniosku o upadlos¢. Odmowa
udzielenia pozyczki lub obawa przed zlozeniem wniosku o pozyczke (ktdra nie zawsze jest
uzasadniona i moze wynika¢ z braku wiedzy finansowej) moze poglebi¢ problemy finansowe
gospodarstwa domowego i prowadzi¢ do ogloszenia upadtosci konsumenckiej. Gospodarstwa
domowe z ograniczeniami kredytowymi (osoby, ktére otrzymaly odmowe kredytu w ciagu
ostatniego roku, a takze ci, ktorzy nie sktadali wnioskéw o kredyt z obawy przed odmowa),
oraz konsumenci z opdznieniami w splacie zobowigzan przekraczajacymi 60 dni w ciagu
ostatniego roku, maja wyzsze ryzyko ogloszenia upadtosci (Brygata, 2022). Czas trwania
opdznien réwniez moze by¢ kluczowy. Niemniej jednak nie kazdy konsument, ktéry ma
opdznienia, zdecyduje si¢ zlozy¢ wniosek o upadtos¢. Niektore badania dotyczace upadiosci
konsumenckiej, analizujace modele upadto$ci konsumentow, nie uwzgledniaja opdznien w
sptacie jako jednego z determinantéw prowadzacych do upadiosci. Tylko kilka badan
przeanalizowalo wplyw zachowania konsumentéw pod katem sptaty zobowigzan jako jednego
z predyktoréw upadtosci konsumentow.

Wsroéd zmiennych wykorzystywanych w predykeji upadtosci konsumenckiej znajduja
réwniez zastosowanie wskazniki taczace rézne rodzaje informacji w ocenie sytuacji finansowe;j
gospodarstw domowych (Korol, 2024a; Korol, 2024b). Tego typu zestaw wskaznikow,
wykorzystywanych do oceny kondycji gospodarstw domowych, znajduje juz odzwierciedlenie
m.in. w analizie finansowej stosowanej w zarzadzaniu finansami przedsigbiorstw (Korol,
2024b). Wérod wskaznikéw uzywanych w predykeji upadtosci konsumenckiej mozna znalez¢
zarowno te oparte wytacznie na zmiennych finansowych (np. stosunek dochodu do zadtuzenia,
stosunek zadluzenia hipotecznego do aktywow, stosunek miesigcznych odsetek do
miesigcznego dochodu, stosunek miesigcznego dochodu do zadluzenia na kartach
kredytowych, stosunek zadtuzenia na kartach kredytowych do dochodu), jak i wskazniki oparte

na zmiennych demograficznych (np. stosunek poziomu wyksztatlcenia do wieku, stosunek
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poziomu wyksztatcenia do liczby dzieci), a takze tzw. wskazniki mieszane, taczace zmienne
demograficzne z finansowymi (np. stosunek poziomu wyksztatcenia do zadluzenia
skorygowanego o dochdd), stosunek wieku do zadluzenia skorygowanego o dochdd)
(Domowitz i Sartain, 1999; Korol i Fotiadis, 2022; Brygata, 2022; Korol, 2024a; Korol, 2024b;
Brygata i Korol, 2024).

2.6. Przeglad modeli prognozowania ryzyka upadtosci konsumenckiej

Wiele badan empirycznych zostalo przeprowadzonych na temat przewidywania ryzyka
upadlosci przedsigbiorstw i niesptacanych kredytow (Barboza i in., 2023; Barboza i in., 2017;
Garcia, 2022; Kovacova i in., 2019; Kovacova i Kliestikova, 2017; Letza i in., 2003; Wang i
in., 2022), ale niewiele badan dotyczy upadlosci konsumenckiej (Syed Nor i in., 2019; Korol,
2021; Korol i Fotiadis, 2022; Brygata, 2022; Sahiq i in., 2022; Korol, 2024a; Korol, 2024b;
Brygata i Korol, 2024). Wynika to mi¢dzy innymi z czynnikow takich jak ograniczony dostgp
do danych zwigzanych z upadtoscig konsumencka. Cho¢ istniejg badania analizujace czynniki
wplywajace na ryzyko upadlosci konsumenckiej (Domowitz i Sartain, 1999; Fisher, 2019;
Bauchet i Evans, 2019), to nie koncentruja si¢ na predykcji konsumentéw zagrozonych
upados$cia, lecz na identyfikacji ogélnych determinant tego zjawiska. Liczba badan
dotyczacych prognozowania upadiosci konsumenckiej jest wcigz stosunkowo niewielka,
jednak obserwuje si¢ wyrazny wzrost zainteresowania tym zagadnieniem w literaturze
przedmiotu. Rosngce znaczenie zjawiska upadtosci konsumenckiej w ekonomii wynika migdzy
innymi ze zmieniajacej si¢ sytuacji makroekonomicznej i mikroekonomicznej gospodarstw
domowych oraz z coraz wyrazniejszego wpltywu tej instytucji na kredytobiorcow,
konsumentow, ich rodziny, spotecznosci lokalne i cala gospodarkg. Porownanie modeli
prognozowania upadlosci konsumenckiej przedstawiono w Tabeli 3.

Tabela 3. Przeglad modeli prognozowania upadtosci konsumenckiej

Autorzy Zbior danych Metoda Skutecznos$¢ Biad I Blad 11
typu typu
| Niezbilansowany zbidér danych 83.29% - -
Syed Nor i - = D d .
in. (2019) Zbllansowapy zbior danych — rZewo decyzyjne 70.90% i i
undersampling
Regresja logistyczna | 92.70% 6.20% 8.40%
Zbilansowany zbidr danych - Analiza o o o
undersampling (Polska) dyskryminacyjna 89.60% 8.20% 12.60%
Korol Drzewo decyzyjne | 85.60% 15.80% 13%
(2021) Regresja logistyczna | 90.10% 10.60% 9.20%
Zbllansowapy zb10.r danych - Analiza . . 87.70% 13.80% 10.80%
undersampling (Tajwan) dyskryminacyjna
Drzewo decyzyjne | 83.70% 17.40% 15.20%
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Autorzy Zbiér danych Metoda Skutecznos§¢ glsg I glsg 1
Logika rozmyta 93.90% 4.80% 7.40%
Zbilansowany zbiér danych - Sztuczne sieci 92.90% 5.80% 8.40%
undersampling (Polska) neuronowe
Korol i Algorytm 92.30% 5.80% [ 9.60%
Fotiadis genetyezny
(2022) Logika rozmyta 90.60% 7.80% 11%
Zbilansowany zbior danych - Sztuczne sieci 89.30% 8.80% 12.60%
undersampling (Tajwan) neuronowe
;ﬁggg‘;ﬂy 89.30% 8.80%  [12.60%
Niezbilansowany zbiér danych 95.98% 99.71% 0%
Brygala Nl?Zb?lanS"Warf‘fy Zbiér danych - o 68.99% 31.18% | 31.00%
(2022) adjusting cut-off point Regresja logistyczna
Zbllansowapy zbior danych — 69 85% 29.41% 30.88%
undersampling
—— Niezbilansowany zbiér danych 84.82% - -
anqg tin. i i6 - Regresja logistyczna
(2022) glt\)/}l(a)lr%s]gwany zbior danych gresja logisty 73.43% i i
SVM 70.76% 25.67% 32.65%
Las losowy 73.11% 22.46% 31.12%
Egi?la I | Zbilansowany zbiér danych — AdaBoost 70.76% 27.81% |30.61%
(2024) undersampling XGBoost 73.63% 24.60% |27.04%
LightGBM 74.93% 21.93% 28.06%
CatBoost 74.15% 22.99% 28.57%
1 0, 0 0
Zbilansowany zbior danych - Logika rozmyta 94.20% 4.40% 7.20%
undersampling (Polska) System wezesnego | g5 0, 3.00%  |5.80%
Korol ostrzegania ' ' '
2024a 1 0, 0, 0,
( ) Zbilansowany zbior danych - Logika rozmyta 90.60% 7.80% 11.00%
undersampling (Tajwan) (S)g’tsrtzee“g‘a‘zf;esneg" 91.80% 6.80%  [9.60%
Sved Nor i Niezbilansowany zbior danych 83,17% - -
yed Nor i - . . .
. 5 _ Regresja logistyczna
in. (2024) Zbllansowapy zbior danych gresja logisty 71,14% i i
undersampling
79,10% 26,20% 15,60%
Perceptron 91,50% 9.60% | 7.40%
wielowarstwowy
84,70% 19,80% 10,80%
78,20% 15,80% 15,80%
. ., Rekurencyjna sie¢
Korol Zbilansowany zbior danych — N o o
(2024b) undersamplin (Polska) heuronowa 93,10% 6,20% 7,60%
88,90% 12,40% 9,80%
73,40% 30,80% 22,40%
Samoorganizujaca
si¢ mapa cech 88,90% 9,20% 13%
81,20% 22,40% 15,20%
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Zrédlo: opracowanie wiasne na podstawie wynikow analizy literatury przedmiotu.

Jedno z badan dotyczacych prognozowania upadtosci konsumenckiej zostato
przeprowadzone przez Syed Nor i in. (2019). Autorzy analizowali skuteczno$¢ drzewa
decyzyjnego w przewidywaniu upadiosci konsumenckiej w Malezji, zarowno dla
konsumentow, ktoérzy mieli problem ze sptata swoich zobowigzan oraz dla tych, ktorzy
uregulowali swoje zobowigzania. Modele drzewa decyzyjnego oszacowano na zbiorze danych
niezrownowazonych oraz po jego zréwnowazeniu metoda undersampling. W przypadku
niezrownowazonych danych model osiggnat wyzsza doktadnos¢ (83,29%), jednak czutos¢ dla
klasy mniejszo$ciowe] wyosita jedynie 6,62%, a specyficzno$¢ dla klasy wigkszo$ciowej —
99%. Po zrownowazeniu zbioru doktadno$¢ spadta do 70,90%, ale czulos¢ dla klasy
mniejszo$ciowe] wzrosta do 81,23%, a specyficzno$¢ dla klasy wiekszosciowej spadta do
60,57%. Czuto$¢ to prawdopodobienstwo, ze model poprawnie przewidzi upadto$¢ (Syed Nor
i in., 2019). Pomimo wyzszej doktadno$ci, model dla niezrownowazonych danych nie jest
skuteczny ze wzgledu na duzy btad predykeji klasy mniejszo$ciowej. Bardziej skuteczny model
zostal przedstawiony dla zréwnowazonej proby. Zbidr danych pochodzit z autoryzowanej
agencji zarzadzania dtugiem w Malezji (Syed Nor i in., 2019).

Korol (2021) =zastosowal drzewo decyzyjne, regresj¢ logistyczna 1 analizg
dyskryminacyjng do przewidywania upadto$ci konsumenckiej na zbilansowanym zbiorze
danych. Wyniki pokazuja, Ze najwyzsza catkowita skutecznos¢ dla gospodarstw domowych w
Europie osiggneta regresja logistyczna (92,70%), nastepnie analiza dyskryminacyjna (89,60%)
i drzewo decyzyjne (85,60%). Dla gospodarstw domowych w Azji Wschodniej, najwyzsza
catkowita skuteczno$¢ réwniez osiagneta regresja logistyczna (90,10%), nastepnie analiza
dyskryminacyjna (87,70%) 1 drzewo decyzyjne (83,70%). Dla tej samej populacji Korol i
Fotiadis (2022) poréwnali zbiory rozmyte, sztuczne sieci neuronowe oraz algorytmy
genetyczne w prognozowaniu ryzyka upadiosci konsumenckiej na zrownowazonym zbiorze
danych. Zbior danych zostal rowniez zbilansowany metoda undersampling. Zbiory rozmyte
przewyzszyly sztuczne sieci neuronowe i algorytmy genetyczne. Dla gospodarstw domowych
na Tajwanie zbiory rozmyte charakteryzuja si¢ 90,60% poprawnych klasyfikacji, natomiast dla
europejskich konsumentow wartos$¢ ta wynosi 93,90%. Sztuczne sieci neuronowe i algorytmy
genetyczne uzyskaty catkowita skuteczno$¢ wynoszaca 89,30% dla gospodarstw domowych na
Tajwanie i 92,90% dla gospodarstw domowych w Polsce.

Inne badanie wykazalo, ze predykcyjna skuteczno$¢ modelu regresji logistycznej
opartego na zrownowazonym zbiorze danych jest wyzsza w poréwnaniu do modelu opartego

na niezrbwnowazonym zbiorze danych (Brygata, 2022). W badaniu zastosowano dwie metody
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radzenia sobie z niezrownowazonymi danymi: undersampling oraz dostosowanie optymalne;j
warto$ci progowej (cut-off). Badanie opiera si¢ na zbiorze danych z the Survey of Consumer
Finances ze Standéw Zjednoczonych. Catkowita skuteczno$¢ modelu predykcyjnego na
niezrownowazonym zbiorze danych wyniosta 95,98%, z btedem typu [ wynoszacym 99,71% i
btedem typu II wynoszacym 0%. Calkowita skuteczno$¢ modelu predykcyjnego na
zrbwnowazonym zbiorze danych (technika undersampling) wyniosta 69,85%, z btedem typu I
wynoszacym 29,41% 1 btedem typu I wynoszacym 30,88%. Po dostosowaniu punktu odcigcia
do niezréwnowazonego zbioru danych jako jednej z metod radzenia sobie z nimi (Mihalovic,
2016), catkowita skuteczno$¢ modelu osiagneta 68,99%, z btedem typu I wynoszacym 31,18%
i bledem typu II wynoszacym 31%.

Sahiq 1 in. (2022) rowniez badali uzytecznos$¢ regresji logistycznej w prognozowaniu
upadlosci konsumenckiej i porownywali zbilansowane oraz niezbilansowane zbiory danych.
Zbior danych zostat zbilansowany technika SMOTE. Catkowita skuteczno$¢ modelu
predykcyjnego na niezréwnowazonym zbiorze danych wyniosta 84,82%, z czuto$cig (dla klasy
wigkszosciowej) wynoszaca 100% i swoistoscig (dla klasy mniejszosciowej) wynoszaca 0%.
Catkowita skuteczno$¢ modelu predykcyjnego na zrdwnowazonym zbiorze danych wyniosta
73,43%, z czuto$cig (dla klasy wigkszo$ciowej) wynoszaca 69,50% 1 swoistosciag (dla klasy
mniejszo$ciowej) wynoszaca 77,35%. Badanie opiera si¢ na zbiorze danych z programu
zarzadzania dlugiem, ktory zostal przeprowadzony w Malez;ji.

Brygata i Korol (2024) w swoim badaniu analizowali skuteczno$¢ algorytmow SVM,
lasu losowego, AdaBoost, XGBoost, LightGBM oraz Catboost na zbilansowanym zbiorze
danych przy uzyciu metody undersamplingu. Najwyzsza skuteczno$¢ osiggniety algorytmy
LightGBM, XGBoost oraz CatBoost, natomiast najnizsza SVM 1 AdaBoost. Najwyzsza
warto§¢ AUC osiagnety algorytmy lasu losowego, LightGBM oraz CatBoost, natomiast
najnizszag SVM i1 AdaBoost. Najnizszy blad I typu mialy algorytmy LightGBM, lasu losowego
1 CatBoost, natomiast najwyzszy AdaBoost i SVM. Najnizszy btad II typu osiagnely algorytmy
XGBoost, LightGBM i CatBoost, natomiast najwyzszy SVM i lasu losowego.

W kolejnym badaniu Korol (2024a) zaproponowat system wczesnego ostrzegania w
celu prognozowania ryzyka upadio$ci konsumenckiej, sktadajacy si¢ z trzech modeli, ktore na
koniec zostaly potaczone w jeden system wczesnego ostrzegania. Zaproponowane rozwigzanie
wykorzystuje zarowno dane mikroekonomiczne jak i makroekonomiczne. W pierwszym
modelu uwzgledniono zmienne demograficzne i finansowe konsumentéw, w drugim zmienne

makroekonomiczne przewidujagce zmiang w liczbie niesptaconych kredytéw, a w trzecim
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zmienne majace na celu prognoze kursu waluty (stosunek waluty badanego kraju do USD).
Systemy wczesnego ostrzegania osiagnely wyzszg skutecznosé niz pojedyncze modele.

Syed Nor i in. (2024) w swoim badaniu analizowali skutecznos$¢ regresji logistycznej w
przewidywaniu upadiosci konsumenckiej w Malezji dla konsumentow, ktorzy mieli problem
ze splata swoich zobowigzan, oraz dla tych, ktérzy je wuregulowali, zaré6wno na
niezréwnowazonym, jak i zrownowazonym zbiorze danych. W artykule zastosowano technike
losowego undersamplingu. Catkowita skuteczno$¢ modelu predykcyjnego dla proby
walidacyjnej na danych niezbilansowanych wynosita 83,17%, wskaznik bledu klasyfikacji -
16,82%, swoisto$¢ - 8,38% a czutos¢ - 98,49%. W przypadku zbilansowanego zbioru danych
catkowita skuteczno$¢ wynosita 71,14%, wskaznik bledu klasyfikacji - 28,86%, swoisto$¢ -
78,43%, a czutos¢ - 63,84%.

Korol (2024b) w swoim badaniu opracowal dziewig¢ modeli prognozowania upadtosci
konsumenckiej w Polsce z wykorzystaniem trzech typow sztucznych sieci neuronowych:
perceptronu wielowarstwowego, rekurencyjnej sieci neuronowej oraz samoorganizujacej si¢
mapy cech. W badaniu zastosowano trzy zestawy zmiennych. Pierwszy zawierat pojedyncze
zmienne demograficzne oraz finansowe. Drugi obejmowat wskazniku opracowane na
podstawie danych demograficznych i finansowych. W trzecim zestawie wykorzystano zmienne
z dwoch poprzednich zbiorow. Najwyzsza skuteczno$¢ w przypadku pierwszego zestawu
zmiennych osiggnal perceptron wielowarstwowy, natomiast w drugim i trzecim rekurencyjne
sieci neuronowe. Najnizsza skuteczno$¢ dla wszystkich trzech zestawdéw zmiennych

odnotowano w przypadku samoorganizujacych si¢ map cech.
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3. Modele prognozowania ryzyka upadlosci konsumenckiej w Stanach

Zjednoczonych
3.1. Zalozenia do przeprowadzonych badan

W ramach niniejszego badania we wstepie pracy sformutowano cele szczegotowe,
pytania badawcze oraz hipotezy. Jeden z celow szczegdtowych dotyczacy przegladu literatury
mi¢dzynarodowej na temat modeli oraz zmiennych wykorzystywanych do prognozowania
ryzyka upadlo$ci konsumenckiej zostal zrealizowany w poprzednim rozdziale. Niniejszy
rozdziat koncentruje si¢ na realizacji kolejnych celow szczegotowych, tj.:

e Oszacowanie i weryfikacja skutecznosci modeli indywidualnych prognozowania
ryzyka upadtosci konsumenckiej, w tym zar6wno modelu regresji logistycznej, jak i
innych modeli uczenia maszynowego (drzewo decyzyjne, las losowy, maszyny
wektorow nosnych, Adaptive Boosting, Gradient Boosting Classifier, Extreme Gradient
Boosting, Light Gradient Boosting Machine, Categorical Boosting oraz sieci
Neuronowe).

e Oszacowanie 1 weryfikacja skuteczno$ci klasyfikatorow zespolowych z
wykorzystaniem metod: usredniania, glosowania oraz stacking.

e Porownanie skuteczno$ci klasyfikatorow indywidualnych oraz zespotowych w
prognozowaniu ryzyka upadlosci konsumenckie;j.

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

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

e Proba opracowania nowego rodzaju wskaznikéw integrujacych rozne rodzaje
informacji (demograficzne i finansowe) w celu oceny ryzyka upadtosci konsumenckie;.

Realizacja powyzszych celdéw pozwoli na odpowiedz na pytania badawcze oraz weryfikacje
hipotez. W poprzednim rozdziale udzielono odpowiedzi na dwa pytania badawcze dotyczace
najpopularniejszych algorytméw i zmiennych wykorzystywanych w prognozowaniu upadtosci
konsumenckiej, natomiast w niniejszym rozdziale skoncentrowano si¢ na odpowiedzi na

nast¢pujace pytania badawcze:

96



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

PB4: Czy wykorzystanie klasyfikatorow zespotowych zwigksza skuteczno$¢ prognozowania
ryzyka upadto$ci konsumenckiej?

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

PB6: Czy wykorzystanie wskaznikow integrujagcych zmienne demograficzne 1 finansowe
zwigksza skuteczno$¢ modeli prognozujacych ryzyko upadtosci konsumenckie;?
Wyznaczenie celu gldéwnego, celow szczegdtowych oraz pytan badawczych umozliwi rowniez
weryfikacje sformutowanych nastgpujacych 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 zespotowe oparte na Iaczeniu wynikéw modeli indywidualnych,
charakteryzuja si¢ wyzsza zdolno$cig do poprawnego przewidywania upadtosci konsumenckiej
niz klasyfikatory indywidualne.

W niniejszym rozdziale przedstawiono wyniki badan dotyczacych opracowania modeli
prognozowania ryzyka upadtos$ci konsumenckiej. Kluczowe etapy budowy modeli w ramach
niniejszego badania obejmujg (rysunek 21): zrozumienie danych (zebranie i wstgpna analiza
danych), przygotowanie danych (wstgpne przetwarzanie), modelowanie (selekcja zmiennych,
budowa modeli wraz z dostosowaniem hiperparametrow, ocena skutecznosci i interpretacja

modeli), a takze dokumentacje catego procesu.

e

Zabranie Wstepna Wstepne Selekcja Budowa i Ocena Dokumentacja
danych analiza przetwarzanie zmiennych optymalizacja s}(utecznoégi i procesu
interpretacja
modeli

Rysunek 21. Kluczowe etapy budowy oszacowanych modeli

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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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 sa
cyklicznie co trzy lata. SCF to badanie prowadzone w Stanach Zjednoczonych, ktére obejmuje
réznorodne cechy gospodarstw domowych, w tym aspekty demograficzne, behawioralne 1
finansowe. Braki danych uzupetiono za pomocg techniki wielokrotnej imputacji. Zbior danych
zawiera zmienng zalezna, ktérej warto$¢ 1 przypisano gospodarstwom domowym, ktore w
ciggu ostatnich pigciu lat przed przeprowadzeniem ankiety ztozyly wniosek o upadlosé,
natomiast warto$¢ 0 - pozostatym. Przed selekcja zmiennych zbioér danych zawieral 353
zmienne opisujace konsumentdw posiadajacych jakiekolwiek zadtuzenie.

Zestaw danych jest silnie niezrownowazony, z przewaga konsumentow, ktoérzy nie
zdecydowali si¢ na upadios¢ (klasa negatywna). Przed zastosowaniem undersamplingu w
zbiorze znajdowato si¢ 23 180 konsumentow bez upadiosci oraz 1005 konsumentow, ktdrzy
ztozyli wniosek o upadtosé¢, co daje proporcje upadtosci do liczby wszystkich konsumentow na
poziomie 4,34%. W zwiazku z tym zastosowano metode undersamplingu, aby zréwnowazy¢
liczbe konsumentéw, ktorzy zlozyli wniosek o upadtos$¢, i tych, ktérzy tego nie zrobili.
Ostatecznie uzyskano zbior danych obejmujacy 1005 konsumentow, ktorzy ztozyli wniosek o
upadtos¢, oraz 1005 konsumentoéw, ktdrzy tego nie zrobili, co daje tacznie 2010 obserwacji.
Dane zostaly nastepnie podzielone na zbidr uczacy i testowy, aby uniknaé przeuczenia modeli
oraz btedéw w ocenie ich skuteczno$ci. Zbior danych zostal podzielony w proporcji 80% do
20%, co oznacza odpowiednio 1608 konsumentow w zbiorze treningowym i 397 w zbiorze
testowym. Taki podzial zapewnit najwyzsza efektywno$¢ procesu uczenia. Dzigki
zastosowanym technikom uzyskano zrownowazony zbior danych.

Przewidywanie rzadkich zdarzen, takich jak upadlo$ci, bywa trudne z powodu
potencjalnych btedéw w szacowaniu prawdopodobienstw. Bez zastosowania metod radzenia
sobie z niezrownowazonym zestawem danych, klasa mniejszo$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 zrownowazy¢ liczbg konsumentow. Jest to
metoda powszechnie stosowana w obszarze przewidywania upadtosci (Syed Nor i in., 2019;
Korol, 2021). Modele byty oceniane dla roznych 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
wiekszej proby treningowej, moze prowadzi¢ do wyzszej efektywnosci modelu i umozliwia

zoptymalizowanie wielkosci proby treningowe;j. Jest to szczego6lnie istotne w sytuacji, gdy nie
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dysponujemy bardzo duzym zbiorem danych, co zostalo potwierdzone w niniejszym badaniu.
Wazne jest dostosowanie podziatu proby, uwzgledniajac problem badawczy, proporcje miedzy
klasa mniejszo$ciowa 1 wickszo$ciowa 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 $redniej i skalowanie do wariancji
jednostkowej (Le 1 in., 2018). Przy budowie modeli przeprowadzono selekcje cech,
wykorzystujac model lasu losowego do oceny ich wazno$ci oraz macierz korelacji do eliminacji
zmiennych silnie skorelowanych ze soba. Ostatecznie, ze zbioru danych zawierajacego 353
zmienne wyselekcjonowano 20 zmiennych, ktore postuzyty do opracowania 25 zmiennych oraz
trzech zestawdéw zmiennych. W procesie budowy zestawow zmiennych wykorzystano
nastepujace zmienne, zaprezentowane w tabeli 4.

Tabela 4. 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 wigcej lat
AGE CONSPAY INC MO | Wskaznik relacji wieku w stosunku do udziatu catkowitych miesigcznych sptat
(X2) zadhuzenia konsumenckiego do miesigcznego dochodu

AGE REVPAY TPAY (X3) | Wskaznik relacji wieku w stosunku do udziatu catkowitych miesigcznych sptat
zobowigzan odnawialnych do sumy wszystkich miesigcznych platnosci
zwigzanych z zadtuzeniami

CONSPAY INC MO (X4) |Udziat calkowitych miesigcznych splat zadluzenia konsumpcyjnego
(niezwigzanego z hipotekg ani zadluzeniem odnawialnym) w stosunku do
miesi¢cznego dochodu

CONSPAY_ TPAY (X5) Udziat catkowitych miesigcznych sptat zadtuzenia konsumpcyjnego, ktore nie
obejmuje kredytow hipotecznych ani zadluzenia odnawialnego, w stosunku do
sumy wszystkich miesi¢cznych platnosci zwigzanych z zadtuzeniami

EDU (X6) Poziom wyksztalcenia: brak wyksztatcenia $redniego, wyksztalcenie $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 udzialu zadtuzenia do
dochodu

EDU_KIDS (X9) Wskaznik relacji poziomu wyksztalcenia w stosunku do liczby dzieci

EDU MORTPAY INC M

Wskaznik relacji poziomu wyksztalcenia w stosunku do udziatlu miesi¢cznej

0 (X10) ptatnosci kredytu hipotecznego w stosunku do miesi¢cznego dochodu

FOODHOME_INCOME Udzial rocznych wydatkéw na zywnos¢ 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 zadluzenia zwigzanego z nieruchomosciami (kredyty hipoteczne,
pozyczki  hipoteczne, kredyty odnawialne zabezpieczone warto$cig
nieruchomosci) w stosunku do catkowitych aktywow
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Zmienna Opis

MORTPAY INC MO Udziat miesigcznej ptatnosci kredytu hipotecznego w stosunku do miesigcznego

(X17) dochodu

ggg\)VORTH—INCOME Udzial wartosci netto majatku (r6znica migdzy aktywami a dtugiem) do dochodu
NFIN_DEBT (X19) Udziat catkowitych aktywow niefinansowych w stosunku do dlugu
g?z\g)AY—INC—MO Udziat calkowitych miesi¢cznych sptat zobowigzan odnawialnych (z wylaczeniem

kredytow hipotecznych) w stosunku do miesi¢cznego dochodu

REVPAY_TPAY (X21) Udziat catkowitych miesigcznych sptat zobowigzan odnawialnych w stosunku do

sumy wszystkich miesi¢cznych platnosci zwiagzanych z zadtuzeniami

SAVED (X22) Posiadanie wydatkéw mniejszych niz dochody

SAVING_DEBT (X23) Udziat oszczednosci w stosunku do dlugu

SAVING_INC_MO (X24) | Udziat $rodkéw z kont oszczednosciowych w stosunku do miesiecznego dochodu

TURNDOWN (X25) Odmowa udzielenia kredytu

Zrodto: opracowanie wiasne.
W niniejszym badaniu modele oszacowano dla trzech zestawow zmiennych (tabela 5):

Tabela 5. Grupy zmiennych wykorzystane do budowy modeli

Lp. | I zestaw zmiennych I1 zestaw zmiennych I11 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)

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Pierwszy wariant zawiera 18 wyselekcjonowanych zmiennych wejsciowych do modeli.
Zmienne niezalezne, takie jak wiek, pte¢, stan cywilny i rasa, nie zostalty uwzglednione w
budowie modeli opartych na tym zestawie. Zastosowanie tych zmiennych mogtoby prowadzi¢
do dyskryminacji konsumentow ze wzgledu 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, ptec¢, stan cywilny czy wiek (CFPB, 2022). Regulacje te maja na celu
ochron¢ konsumentoéw poprzez eliminacj¢ 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 kryteriow
(Federal Reserve, 2021). Kredytodawca nie moze mig¢dzy innymi uwzglednia¢ Zzadnych
zakazanych cech, takich jak wiek (o ile wnioskodawca jest wystarczajaco dorosty, by zawrzec
wazng umowe¢) ani wykorzystywa¢ informacji o macierzynstwie, wychowywaniu dzieci ani
statystyk w celu oceny czy dochody wnioskodawcy moga zosta¢ przerwane lub zmniejszone
(Federal Reserve, 2021). Istnieja jednak pewne wyjatki 1 jednym z nich jest mozliwo$¢
uwzglednienia wieku w systemie oceny kredytowej, pod warunkiem, Ze nie dziala to na
niekorzy$¢ wnioskodawcow w wieku 62 lat lub starszych (CFPB, 2022). Pozyczkodawcy moga
powiaza¢ wiek z innymi informacjami, w celu oceny zdolnosci kredytowej konsumenta (CFPB,
2022). Ponadto, kredytodawca moze uwzgledni¢ zatrudnienie oraz planowany czas przejscia
na emeryture, aby oceni¢, czy dochdd bedzie wystarczajacy przez caly okres splaty kredytu
réwniez w trakcie emerytury (Consumer Finance, 2022). Przepisy chronig konsumentow,
zakazujac niesprawiedliwych 1 dyskryminacyjnych praktyk (Brotcke, 2022). Zabraniajac
jednak jawnej i celowej dyskryminacji przy uzyciu bezposrednich i bliskich wskaznikow
zawierajacych zakazane zmienne, w zwigzku z czym pracownicy sektora bankowego
powszechnie wiedza, ze wiek, pte¢, etniczno$¢ i1 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)
zauwazyt rowniez, ze uczenie maszynowe w poréwnaniu 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 taczace 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 wskaznikéw
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uwzgledniono zmienng wiek. Wiek moze by¢ powigzany z etapem zycia, poziomem dochodéw,
sktonno$cig do zadluzenia oraz oszczgdzania, a takze integrowaé cechy demograficzne z
aspektami finansowymi. Ponadto stanowi istotny czynnik wptywajacy na prawdopodobienstwo
upadtosci 1 jest powszechnie stosowang zmienng w badaniach dotyczacych przewidywania
upadtosci (Syed Nor i in.,2019; Brygata 2022; Korol 2024). Bauchet i Evans (2019) zwrocili
uwage na nieliniowg zalezno$¢ miedzy upadtoscig a wiekiem - prawdopodobienstwo upadtosci
ro$nie wraz z wiekiem, ale w coraz mniejszym tempie. Lacznie drugi zestaw zmiennych
obejmuje 21 wyselekcjonowanych cech, w tym sze$¢ nowych wskaznikdéw, 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
dodatkowe modele dla trzeciego zestawu zmiennych, ktéry 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, maszyne wektorow nos$nych, drzewo
decyzyjne, las losowy, AdaBoost, Gradient Boosting Classifier, XGBoost, LightGBM,
CatBoost oraz sieci neuronowe dla trzech wyselekcjonowanych zbioréw zmiennych. Ponadto
oszacowano dziesi¢¢  klasyfikatorow zespolowych bazujacych na pojedynczych
klasyfikatorach wykorzystujacych metody: usredniania, glosowania oraz stacking.

Dostrajanie hiperparametréw przeprowadzono za pomoca walidacji krzyzowej. Celem
tego procesu bylo wybranie optymalnych hiperparametrow, poniewaz ich dobor ma istotny
wpltyw na dokladno$¢ oraz wydajnos¢ modeli. Ws$rod najpopularniejszych metod
wykorzystywanych do  doboru hiperparametrow  znajduja  si¢:  GridSearchCV,
RandomizedSearchCV oraz Optuna — narzedzia dostgpne w jezyku Python. W niniejszym
badaniu poréwnano czas dzialania i skuteczno$¢ metod w celu wyboru najbardziej optymalnego
narzedzia zarowno pod wzgledem skuteczno$ci wynikow, jak i efektywnos$ci obliczeniowe;.
Jest to szczegélnie istotne w przypadku analiz obejmujacych duze zbiory danych lub
wymagajacych budowy wielu modeli, gdzie czas i zasoby obliczeniowe odgrywaja réwniez
istotng role. W przypadku algorytmu XGBoost czas dostrajania hiperparametrow za pomoca
GridSearchCV wynosit 5 godzin 55 minut 1 53 sekundy, przy 3-krotnej walidacji krzyzowe;j
oraz 19683 testowanych kombinacji hiperparametrow, co tacznie dato 59049 trenowan. Dla

RandomizedSearchCV czas dostrajania wynidst 1 minute i 8 sekund, przy 3-krotnej walidacji
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krzyzowej oraz 50 kombinacjach hiperparametréw, co tagcznie dato 150 trenowan modelu. Dla
obu metod (GridSearchCV oraz RandomizedSearchCV) wskazane zostaty dokladnie te same
zestawy hiperparametroéw wraz z wartosciami, ktore zostaty poddane testom. Technika Optuna
wykorzystywata znacznie szerszy zakres wartosci dla tych samych hiperparametrow. Dla
metody Optuna czas dostrajania hiperparametréw wynosit 1 minutg, przy 50 probach
optymalizacji 1 3-krotnej walidacji krzyzowej. Poréwnujac 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. Réznice miedzy wynikami
odpowiadaty jednej blednej predykcji konsumenta. W niniejszych badaniach, biorgc pod uwage
czas, dostrajanie hiperparametrow przeprowadzono z wykorzystaniem metod Optuna oraz

RandomizedSearchCV.

3.2. Charakterystyka proby badawczej

Badani konsumenci rdznig si¢ migdzy soba pod wzgledem cech demograficznych,
takich jak wiek czy wyksztatcenie, a takze pod wzgledem posiadanego majatku czy tez
zobowigzan. W dalszej czesci 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 osob) oraz w wieku 45-54 lat, stanowiacy 24,48% sposrod
badanych (492 osoby). Na wykresie 13 przedstawiono rozktad wieku wraz z odpowiadajaca
liczba przypadkow, z podziatem na zmienng celu.
Wykres 13. Udziat procentowy kategorii wiekowych wraz z odpowiadajaca liczba przypadkow
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.

Natomiast najliczniejsza grupa pod wzgledem wyksztalcenia stanowili konsumenci ze §rednim
wyksztatceniem, stanowigcy 32,54% spos$rod wszystkich konsumentéw (654 osoby) oraz
konsumenci z ukonczong szkotlg policealng lub dyplomem zawodowym, stanowiacy 30,50%
w$rod badanych 0sob (613 osob). Na wykresie 14 przedstawiono rozktad pozioméw edukacji
wraz z odpowiadajaca liczba przypadkow, z podziatem na zmienng celu.

Wykres 14. Udzial procentowy poziomu wyksztalcenia wraz z odpowiadajaca liczba
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.

Wsréd gospodarstw domowych, ktére ztozyly wniosek o upadio$¢ konsumencka,
39,90% miato opdznienia w sptacie zobowigzan przekraczajace 30 dni, a 21,99% opdznienia
powyzej 60 dni. W przypadku konsumentow, ktérzy nie sktadali wniosku o upadtosé
konsumencka, wartosci te byly istotnie nizsze 1 wynosity odpowiednio 22,09% oraz 7,56%.
Odmowg udzielenia kredytu otrzymato 43,18% konsumentéw ubiegajacych si¢ o upadto$¢ oraz
18,01% sposrod tych, ktorzy nie ztozyli wniosku. Ponadto 38,01% konsumentdéw, ktorzy
wnioskowali o upadio$¢, nie ubiegato si¢ o kredyt z obawy przed odmowa, podczas gdy w
grupie osob, ktore nie sktadaty takiego wniosku, odsetek ten wynosit 16,92%. Lacznie 60,70%
konsumentow wnioskujacych o upadto$¢ doswiadczyto odmowy udzielenia kredytu lub nie
wnioskowato o niego z obawy przed odrzuceniem, w poréwnaniu do 27,46% konsumentoéw,
ktorzy nie ztozyli wniosku o upadto$¢. Analiza zwigzku miedzy upadtoscig a posiadaniem

nieruchomosci wskazuje, ze 51,84% konsumentoéw, ktérzy ztozyli wniosek o upadtosé, byta
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wlascicielami mieszkan lub doméw. Wsrod osob, ktore nie zdecydowatly sie na upadtose,
odsetek ten wynosit 67,36%. Pod wzgledem wyksztatcenia 19% konsumentéw, ktérzy ztozyli
wniosek o upadtos¢, posiadato wyksztatcenie wyzsze, a 11,74% miato wyksztalcenie nizsze niz
$rednie. Wsrod osob, ktore nie sktadaty wniosku o upadtosé, 34,63% posiadato wyksztatcenie
wyzsze, a 8,56% nie ukonczylo szkoly sredniej. Odsetek konsumentéw z wydatkami nizszymi
niz dochody wynosilt 56,02% ws$rdd osob, ktore nie wnioskowaty o upadios¢, oraz 43,48%
wsrod tych, ktorzy ztozyli taki wniosek.

W kolejnych dwoch podrozdziatach zaprezentowano wyniki modeli prognozowania
ryzyka upadtosci konsumenckiej oszacowanych dla dwoch pierwszych zestawow zmiennych,
wraz z interpretacja globalng i lokalng, przy czym lokalna interpretacja zostata wykonana dla
tych samych dwoch konsumentow we wszystkich oszacowanych modelach. Wyniki modeli
opartych na trzecim zestawie zmiennych zostaly uwzglednione zaréwno w omoéwieniu
wynikow indywidualnych modeli oszacowanych na podstawie drugiego zestawu, jak 1 w

analizie porownanwczej wszystkich modeli.

3.3. Modele prognozowania ryzyka upadtosci konsumenckiej oszacowane dla pierwszego

zestawu zmiennych
3.3.1. Regresja logistyczna

W niniejszym podrozdziale przedstawiono wyniki badan nad modelem prognozowania
ryzyka upadlo$ci konsumenckiej z wykorzystaniem regresji logistycznej. Model zostat
oszacowany dla pierwszego zestawu zmiennych. Calkowita skuteczno$¢ modelu regresji
logistycznej wynosi 68,78% dla proby uczacej oraz 71,89% dla proby testowej. Blad 1 typu
wynosi 32,91%, a blad II typu wynosi 29,56% dla proby uczacej. Dla proby testowej biad
pierwszego typu wynosi 33,01%, a blad drugiego typu wynosi 22,80%. Miara F1 dla proby
uczacej wynosi 0,70 dla klasy 0 1 0,68 dla klasy 1, natomiast dla proby testowej odpowiadajace
wartosci to 0,73 dla klasy 010,71 dla klasy 1. Miara Giniego wynosi 0,50 dla proby uczacej i
0,55 dla proby testowej. AUC wynosi 0,75 dla proby uczacej i 0,77 dla proby testowej. Na
wykresie 15 przedstawiono krzywa ROC (Receiver Operating Characteristic), ilustrujaca
zdolno$¢ modelu do rozrézniania klas. Na osi pionowej (True Positive Rate) przedstawiono
odsetek poprawnie klasyfikowanych przypadkdw, natomiast na osi poziomej (False Positive
Rate) odsetek fatszywie pozytywnych klasyfikacji. Wyzsza warto$¢ na osi Y wskazuje wigksza
liczbe trafnych klasyfikcji pozytywnych (True Positives) w poréwnaniu z liczba biednie
zaklasyfikowanych jako negatywne (False Negatives) (Shetty i in., 2022). Im blizej lewego

gornego roku wykresu znajduje si¢ krzywa, tym wyzsza jest skuteczno$¢ predykcyjna modelu.
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Wykres 15. Krzywa ROC dla modelu prognozowania upadto$ci konsumenckiej z

wykorzystaniem regresji logistycznej
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Wspotczynniki regresji oraz bledy standardowe dla modelu regresji logistycznej
przedstawiono w tabeli 6. Wérod predyktorow upadtosci znajduja sie: odmowa udzielenia
kredytu (X25), posiadanie nieruchomosci (X12), opdznienia w spltacie zobowigzan (X15),
relacja miesigcznej ptatnosci kredytu hipotecznego (X17), miesiecznej sptaty zadluzenia
konsumpcyjnego (X4), miesiecznej sptaty zadluzenia odnawialnego (X20) oraz srodkow z kont
oszczedno$ciowych (X24) do miesiecznego dochodu, udziat miesiecznych splat zadluzenia
konsumpcyjnego w stosunku do sumy wszystkich miesiecznych ptatno$ci zwigzanych z
zadluzeniami (X5), udzial zadluzenia zwigzanego z nieruchomos$ciami w stosunku do
catkowitych aktywéw (X16), poziom wyksztalcenia (X6) oraz posiadanie wydatkdéw

mniejszych niz dochody (X22).
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Tabela 6. Wyniki modelu regresji logistycznej opracowane dla pierwszego zestawu zmiennych

Zmienna Coef S.E.
const -0.0199 0.056
KIDS (X14) 0.0844 0.057
SAVED (X22) -0.1464* 0.057
LATEG60 (X15) 0.2762%** 0.061
TURNDOWN (X25) 0.4611%** 0.057
EDU (X6) -0.2409*** | 0.057
HOUSE (X12) -0.3662*** | 0.09
MORTHEL_ ASSET (X16) 0.2912%** 0.092
MORTPAY _INC MO (X17) 0.3369* 0.135
CONSPAY_ INC MO (X4) -0.2452* 0.108
REVPAY_ INC_MO (X20) -0.2698* 0.079
CONSPAY_TPAY (X5) 0.2192* 0.097
REVPAY_ TPAY (X21) 0.0389 0.082
INCOME_ASSET (X13) 0.0275 0.063
NETWORTH_INCOME (X18) | -0.1731 0.126
SAVING INC MO (X24) -0.2059* 0.086
SAVING DEBT (X23) 0.2179 0.192
NFIN_DEBT (X19) -0.0272 0.073
FOODHOME_ INCOME (X11) | 0.0561 0.091
*p<0.05, ** p<0.01, *** p<0.001.

N =1608

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

3.3.2. Maszyna wektorow no$nych

W kolejnym podrozdziale przedstawiono wyniki badan nad modelem prognozowania
upadlosci konsumenckiej z wykorzystaniem algorytmu SVM dla pierwszego zestawu
zmiennych. Catkowita skuteczno$¢ modelu wynosi 73,20% dla proby uczacej oraz 72,89% dla
proby testowej. Blad I typu wynosi 22,99%, a biad II typu 30,54% dla proby uczacej, natomiast
dla proby testowej odpowiadajgce wartosci to 26,79% dla btedu I typu i 27,46% dla btedu 11
typu. Miara F1 dla proby uczacej wynosi 0,76 dla klasy 010,76 dla klasy 1, natomiast dla proby
testowej wartosci te wynosza odpowiednio 0,72 dla klasy 0 i1 0,74 dla klasy 1. Miara Giniego
wynosi 0,61 dla proby uczacej i 0,54 dla proby testowej. AUC wynosi 0,81 dla proby uczacej i
0,77 dla préby testowej. Na wykresie 16 przedstawiono krzywa ROC.
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Wykres 16. Krzywa ROC dla modelu prognozowania upadtosci konsumenckiej z

wykorzystaniem algorytmu SVM
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresie 17 przedstawiono istotno$§¢ cech wyznaczong przez model SVM. Wsrod
najistotniejszych zmiennych znajduja si¢: odmowa udzielenia kredytu (X25), opdznienia w
sptacie zobowigzan (X15) oraz udziat zadluzenia zwigzanego z nieruchomo$ciami w stosunku

do catkowitych aktywow (X13).
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Wykres 17. Istotnos¢ cech w modelu SVM
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

W celu oceny wptywu poszczegdlnych cech na decyzje podejmowane przez model
SVM, ponizej przedstawiono interpretacje modelu z wykorzystaniem dwoch metod: SHAP
oraz LIME. Dla metody SHAP przeprowadzono interpretacj¢ globalng oraz interpretacje
indywidualne dla dwoch konsumentéw: wnioskujacego o upadto$é oraz niewnioskujacego o
upadlo$¢. Dla metody LIME przedstawiono interpretacje indywidualne dla tych samych
konsumentow. Obliczenie wartosci SHAP dla algorytméw opartych na drzewach jest szybsze
w porownaniu do modeli, ktdre nie sg oparte na drzewach, takie jak np. SVM, poniewaz w
przypadku modeli opartych na drzewach wykorzystywana jest ich wewnetrzna struktura (Chen
1in., 2023). Dla algorytmu SVM czas generowania wartosci SHAP, niezb¢dnych do stworzenia
interpretacji, wyniost 23 minuty. Czas ten byl zdecydowanie dluzszy niz w przypadku
algorytmow opartych na drzewach. Przeliczenie wartosci LIME, potrzebnych do
wygenerowania interpretacji, zaj¢to zaledwie sekundeg.

Na wykresie 18 przedstawiono wpltyw poszczegolnych cech na wynik predykeji
modelu. Kazdy punkt odpowiada jednej probce w zbiorze danych, a jego pozycja na osi
poziomej zalezy od warto$ci SHAP dla danej cechy. Gdy punkty sa zlokalizowane po prawe;j
stronie, oznacza to, ze cech pozytywnie wplywa na klasyfikacj¢ tzn. zwigksza
prawdopodobienstwo upadtosci. Jezeli punkt jest przesuniety w lewo, oznacza to, ze cecha

negatywnie wplywa na wynik, tzn. zmniejsza prawdopodobienstwo upadiosci. Kolejnym
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istotnym aspektem jest kolor danej obserwacji - niebieski oznacza nizszg warto$¢, a czerwony
wyzszg warto$¢ cechy.

Wykres 18. Podsumowanie warto$ci SHAP dla modelu SVM
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresie 19 cechy zostaly uszeregowane wedlug ich $rednich warto$ci
bezwzglednych SHAP. Wdrdéd najwazniejszych cech, ktore odegraly kluczowa role w
przewidywaniu upadto$ci konsumenckiej, znajduja si¢: odmowa udzielenia kredytu (X25),
posiadanie wydatkdw mniejszych niz dochody (X22), op6znienia w splacie zobowigzan (X15),
posiadanie nieruchomosci (X12) oraz udzial catkowitego zadluzenia konsumpcyjnego w
stosunku do sumy wszystkich miesi¢cznych ptatnosci zwigzanych z zadtuzeniami (X5).

Ponadto warto$ci SHAP moga by¢ wykorzystywane do tworzenia wyjasnien dla kazdej
obserwacji w zbiorze danych. Na wykresach 20 oraz 21 przedstawiono wyjasnienia
indywidualne dla dwoch przyktadowych predykcji. Najistotniejszymi cechami wptywajacymi
na predykcje pierwszego konsumenta (wykres 20) sa: opoéznienia w sptacie zobowigzan (X15),
posiadanie wydatkéw wigkszych niz dochody (X22) oraz udziat zadluzenia zwigzanego z
nieruchomos$ciami w stosunku do catkowitych aktywow (X13). Wartosci tych trzech cech
wplynely na zwigkszenie ryzyka upadtosci konsumenckiej. Model dokonal prawidtowej

predykcji, prognozujac wysokie ryzyko upadtosci konsumenckie;.

110



Wykres 19. Sredni wplyw cech na wynik modelu SVM wedtug wartosci SHAP
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.

Wykres 20. Interpretacja wyniku modelu SVM dla pierwszego konsumenta z wykorzystaniem

metody SHAP
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.
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W  przypadku drugiego konsumenta (wykres 21) najwazniejszymi cechami
wplywajacymi na predykcje sa: odmowa udzielenia kredytu (X25), opdznienia w splacie
zobowigzan (X15), posiadanie nieruchomosci (X12) oraz posiadanie wydatkow mniejszych niz
dochody (X22). Wartosci tych cech wptynely na zmniejszenie ryzyka upadlosci u tego
konsumenta. Model dokonal prawidlowej predykcji, prognozujac niskie ryzyko upadtosci
konsumenckie;.

Wykres 21. Interpretacja wyniku modelu SVM dla drugiego konsumenta z wykorzystaniem
metody SHAP
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresie 22 1 23 przedstawiono interpretacj¢ LIME dla dwdch konsumentow.
Wykres 22 ilustruje konsumenta, dla ktorego model przewidzial wynik klasy 1 (upadtosc),
natomiast wykres 23 dotyczy drugiego konsumenta, dla ktorego model przewidzial wynik klasy
0 (brak upadtosci). W dalszej cze$ci rozprawy doktorskiej pierwszy i drugi konsument to ci
sami konsumenci we wszystkich interpretacjach lokalnych. Model przewiduje 79%
prawdopodobienstwo bankructwa dla pierwszego konsumenta i 79% prawdopodobienstwo
braku bankructwa dla drugiego. Najwigkszy wplyw na przewidywanie pierwszego konsumenta
mialy opdznienia w sptacie zobowigzan oraz inne czynniki finansowe. Opo6znienia w splacie
zobowigzan (X15) zwigkszyly prawdopodobienstwo upadtosci, natomiast brak odmowy

udzielenia kredytu (X25) u tego konsumenta zadziatato na jego korzy$¢, zmniejszajac ryzyko
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upadtosci. W przypadku drugiego konsumenta najwigkszy wptyw na predykcje mial brak
odmowy udzielenia kredytu (X25) oraz brak opoéznien w splacie zobowigzan (X15) co
zmniejszylo ryzyko upadtosci.

Wykres 22. Interpretacja wyniku modelu SVM dla pierwszego konsumenta z wykorzystaniem

metody LIME
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.
Wykres 23. Interpretacja wyniku modelu SVM dla drugiego konsumenta z wykorzystaniem
metody LIME
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.

3.3.3. Drzewo decyzyjne
W niniejszym podrozdziale przedstawiono wyniki badan nad modelem prognozowania

upadlosci konsumenckiej z wykorzystaniem algorytmu drzewa decyzyjnego. Model zostal
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oszacowany na pierwszym zestawie zmiennych. Catkowita skuteczno$¢ modelu wynosi
73,20% dla préby uczacej oraz 73,38% dla proby testowej. Blad I typu wynosi 24,62%, a btad
IT typu wynosi 28,94% dla proby uczacej. Dla proby testowej biad I typu wynosi 24,40%, a
btad II typu 29,02%. Miara F1 dla proby uczacej wynosi 0,73 dla klasy 0 1 0,74 dla klasy 1,
natomiast dla proby testowej wartosci te wynosza 0,72 dla klasy 0 i 0,75 dla klasy 1. Miara
Giniego wynosi 0,59 dla proby uczacej 1 0,57 dla proby testowej. AUC wynosi 0,79 zaré6wno
dla proby uczacej, jak i testowej. Na wykresie 24 przedstawiono krzywa ROC dla modelu

drzewa decyzyjnego.

Wykres 24. Krzywa ROC dla modelu prognozowania upadiosci konsumenckiej z

wykorzystaniem algorytmu drzewa decyzyjnego
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresie 25 przedstawiono istotno$¢ cech wyznaczong przez model drzewa
decyzyjnego. Wsrdd najistotniejszych cech wskazanych przez model znajduja si¢: odmowa
udzielenia kredytu (X25), udzial wartosci netto majatku (ré6znica migdzy aktywami a dlugiem)
w stosunku do dochodu (X18), udzial miesi¢cznej splaty zadluzenia odnawialnego do
miesigcznego dochodu (X20), opdznienia w sptacie zobowigzan (X15) oraz udziat catkowitych

aktywow niefinansowych w stosunku do dlugu (X19).
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Wykres 25. Istotnos¢ cech w modelu drzewa decyzyjnego
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.

Ponizej przedstawiono interpretacj¢ wynikow z wykorzystaniem dwoch metod: SHAP
oraz LIME. Dla metody SHAP, podobnie jak w przypadku poprzedniego algorytmu, wykonano
zarowno interpretacj¢ globalna, jak i interpretacje indywidualne dla dwoch konsumentow:
wnioskujacego o upadlo§¢ oraz niewnioskujacego o upadlosé. Dla metody LIME
przedstawiono interpretacje indywidualne dla tych samych konsumentéw. Dla algorytmu
drzewa decyzyjnego czas generowania warto§ci SHAP, potrzebnych do wygenerowania
interpretacji, wyniost mniej niz sekundg. Taki sam czas osiggni¢to dla przeliczenia wartosci
LIME potrzebnych do interpretacji modelu. Na wykresie 26 przedstawiono wplyw

poszczegolnych cech na wynik predykcji modelu.
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Wykres 26. Podsumowanie metody SHAP dla modelu drzewa decyzyjnego
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.

Na wykresie 27 cechy zostaly uszeregowane wedlug ich $rednich bezwzglednych
wartosci SHAP. Ws$réd najwazniejszych cech, ktore byly istotne z punktu widzenia
prognozowania upadtosci konsumentéw, znajduja si¢: odmowa udzielenia kredytu (X25),
udzial warto$ci netto majatku (réznica migdzy aktywami a dlugiem) w stosunku do dochodu
(X18), udziat srodkéw z kont oszczednosciowych w stosunku do miesigcznego dochodu (X24),
udziat catkowitych aktywow niefinansowych w stosunku do dtugu (X19) oraz opdznienia w

sptacie zobowigzan (X15).
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Wykres 27. Sredni wplyw cech na wynik modelu drzewa decyzyjnego wedtug wartosci
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TURNDOWN
NETWORTH_INCOME |
SAVING INC_ MO
NFIN_DEBT

LATE60

REVPAY_INC_MO

REVPAY_TPAY

EDU

KIDS

savine_oesT |
rouse [
FOODHOME_INCOME -
MORTPAY_INC_MO -
incoMe_asseT [l
worTHEL AsseT ]
CONSPAY_INC_HO |
CONSPAY TPAY

SAVED

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10
mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.

Na wykresach 28 oraz 29 przedstawiono wyjasnienia indywidualne dla dwodch

predykcji, tych samych, ktore zostaty réwniez zaprezentowane w ramach innych algorytmow.

W przypadku pierwszego konsumenta (wykres 28) najistotniejszymi cechami wptywajacymi

na prognozowanie upadtosci konsumenckiej sa: opdéznienia w sptacie zobowiazan (X15), udziat

wartosci netto majatku (réznica miedzy aktywami a dlugiem) w stosunku do dochodu (X18)

oraz udzial zadluzenia zwigzanego z nieruchomos$ciami (kredyty hipoteczne, pozyczki

hipoteczne, kredyty odnawialne na podstawie warto§ci nieruchomo$ci) w stosunku do

catkowitych aktywow (X16). Wartosci wszystkich trzech cech zwigkszyly ryzyko upadtosci

konsumenckiej. Model poprawnie przewidziat upadtos¢ konsumencka, prognozujac wartos¢ 1,

ktéra byta zgodna z rzeczywistym wynikiem.
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Wykres 28. Interpretacja wyniku modelu drzewa decyzyjnego dla pierwszego konsumenta z

wykorzystaniem metody SHAP
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Najwickszy wptyw na predykcje drugiego konsumenta (wykres 29) miaty nastepujace

cechy: udziat warto$ci netto majatku (r6znica migdzy aktywami a dtugiem) w stosunku do

dochodu (X18), odmowa udzielenia kredytu (X25) oraz opdznienia w sptacie zobowigzan

(X15). Wartosci tych trzech cech wptynety na zmniejszenie ryzyka upadtosci konsumenckie;.

Model poprawnie zaklasyfikowal tego konsumenta jako osobe¢ z niskim ryzykiem upadtosci

konsumenckiej, prognozujac warto$¢ 0, ktora byta zgodna z rzeczywistym wynikiem.
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Wykres 29. Interpretacja wyniku modelu drzewa decyzyjnego dla drugiego konsumenta z

wykorzystaniem metody SHAP
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresie 30 i 31 zostala przedstawiona interpretacja LIME dla dwdch
konsumentow. Wykres 30 przedstawia konsumenta, dla ktérego model przewidziat wynik klasy
1 (upadtosé). Na wykresie 31 przedstawiono natomiast drugi przyktad konsumenta, dla ktorego
model przewidzial wynik klasy 0 (brak upadiosci). Model ocenil, ze pierwszy konsument
zbankrutuje z prawdopodobienstwem 100%, natomiast drugi konsument nie zbankrutuje z
prawdopodobienstwem 91%. Najwiekszy wpltyw na przewidywanie pierwszego konsumenta
miaty op6znienia w splacie zobowigzan (X15), udziat srodkéw z kont oszczednosciowych w
stosunku do miesi¢cznego dochodu (X24), udzial rocznych wydatkéw na zywnos¢ w stosunku
do rocznego dochodu (X11), poziom wyksztatcenia (X6) oraz udziat catkowitych aktywow
niefinansowych w stosunku do dlugu (X19). Cechy te zwiekszyly prawdopodobienstwo
upadtosci, natomiast brak odmowy udzielenia kredytu (X25) u tego konsumenta zadziatato na
jego korzys$¢, zmniejszajac ryzyko upadtosci. W przypadku drugiego konsumenta najwickszy
wptyw na predykcje mial brak odmowy udzielenia kredytu (X25), udziat warto$ci netto majatku
(r6znica migdzy aktywami a dlugiem) do dochodu (X18), udzial calkowitych aktywow
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niefinansowych w stosunku do dlugu (X19), poziom wyksztatcenia (X6) oraz opdznienia w
sptacie zobowigzan (X15). Cechy te wptynety na niskie ryzyko upadtos$ci u tego konsumenta.
Wykres 30. Interpretacja wyniku modelu drzewa decyzyjnego dla pierwszego konsumenta z

wykorzystaniem metody LIME
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.
Wykres 31. Interpretacja wyniku modelu drzewa decyzyjnego dla drugiego konsumenta z

wykorzystaniem metody LIME
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.
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3.3.4. Las losowy

W niniejszym podrozdziale oméwiono model prognozowania upadtosci konsumenckiej
z wykorzystaniem algorytmu lasu losowego. Calkowita skuteczno$¢ modelu dla pierwszego
zestawu zmiennych wynosi 74,07% dla préby uczacej oraz 73,88% dla préby testowej. Blad I
typu wynosi 22,74%, a blad II typu 29,06% dla proby uczacej, natomiast dla proby testowej sa
to odpowiednio 24,40% 1 27,98%. Miara F1 dla préby uczacej wynosi 0,73 dla klasy 01 0,75
dla klasy 1, a dla proby testowej odpowiadajace wartosci to 0,73 1 0,75. Miara Giniego wynosi
0,59 dla proby uczacej i 0,58 dla proby testowej. AUC wynosi 0,82 dla préby uczacej 1 0,79 dla
proby testowej. Na wykresie 32 przedstawiono krzywa ROC dla algorytmu lasu losowego.
Wykres 32. Krzywa ROC dla modelu prognozowania upadiosci konsumenckiej z

wykorzystaniem lasu losowego
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresie 33 przedstawiono istotno$¢ cech wyznaczong przez model lasu losowego.
Wsrdd najistotniejszych cech znajduja si¢: odmowa udzielenia kredytu (X25), udziat wartosci
netto majatku (réznica migdzy aktywami a dlugiem) do dochodu (X18), udziat dochodu w
stosunku do catkowitych aktywow (X13), udziat srodkéw z kont oszczednosciowych w
stosunku do miesigcznego dochodu (X24) oraz udziat catkowitych aktywow niefinansowych

do dhugu (X19).
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Wykres 33. Istotno$¢ cech w modelu lasu losowego

TURNDOWN -
NETWORTH_INCOME -
INCOME_ASSET
SAVING_INC_MO -
NFIN_DEBT -
REVPAY_INC_MO -
LATEGO A
FOODHOME_INCOME -
REVPAY_TPAY
MORTHEL_ASSET -
SAVING_DEBT

EDU -

CONSPAY_TPAY
MORTPAY_INC_MO -
CONSPAY_INC_MO
HOUSE |

SAVED -

KIDS -

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14 0. it’)
Importance

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Ponizej przedstawiono interpretacj¢ z wykorzystaniem dwoch metod: SHAP oraz
LIME. Dla metody SHAP wykonano interpretacj¢ globalng oraz interpretacje indywidualne dla
dwoch konsumentéw: wnioskujacego o upadto$¢ oraz niewnioskujacego o upadiosé. Dla
metody LIME zaprezentowano interpretacje indywidualne dla tych samych konsumentéw. Dla
algorytmu lasu losowych czas generowania wartosci SHAP, potrzebnych do wygenerowania
interpretacji, wynosit 43 sekundy. Obliczenie wartosci LIME zajelo mniej niz sekunde. Na
wykresie 34 przedstawiono wpltyw poszczegdlnych cech na wynik predykcji modelu na
podstawie wartosci SHAP.

Na wykresie 35 cechy zostaly uszeregowane wedlug ich $rednich bezwzglednych
warto$§ci SHAP. Kluczowe cechy w przewidywaniu upadiosci konsumentéw to: odmowa
udzielenia kredytu (X25), udzial wartosci netto majatku (r6znica migdzy aktywami a dlugiem)
w stosunku do dochodu (X18), udziat srodkéw z kont oszczednos$ciowych w stosunku do
miesi¢cznego dochodu (X24), udzial miesigcznej sptaty zadluzenia odnawialnego w stosunku

do miesigcznego dochodu (X20) oraz opdznienia w splacie zobowigzan (X15).
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Wykres 34. Podsumowanie SHAP dla modelu lasu losowego

High
TURNDOWN s - ' eemmpmmmge—-
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REVPAY_TPAY + g
EDU - | 3
SAVING_DEBT --.Q S
NFIN_DEBT . %
HOUSE :.... 2
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CONSPAY_TPAY
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CONSPAY_INC_MO -
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—010 -005 000 005 010 015
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.

Wykres 35. Sredni wpltyw cech na wynik modelu lasu losowego wedtug wartosci SHAP

TURNDOWN
NETWORTH_INCOME
SAVING_INC_ MO
INCOME ASSET
LATE6D
REVPAY_INC_MO
REVPAY_TPAY

EDU
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NFIN_DEBT
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SAVED

MORTHEL_ASSET

mllm"““

FOODHOME_INCOME

CONSPAY TPAY -
MORTPAY_INC_MO
KIDS

CONSPAY_INC_MO

0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.
Ponadto na wykresach 36 i 37 przedstawiono wyjasnienia indywidualne dla dwoch
predykcji. W przypadku pierwszego konsumenta (wykres 36) najwickszy wplyw na predykcje

modelu miaty nastgpujace cechy: opoznienia w sptacie zobowigzan (X15), odmowa udzielenia
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kredytu (X25) oraz udzial miesigcznej platnosci kredytu hipotecznego w stosunku do
miesigcznego dochodu (X17). Opdznienia w sptacie zobowigzan (X15) oraz udziat miesi¢czne;j
ptatnosci kredytu hipotecznego w stosunku do miesiecznego dochodu (X17) zwigkszyly
prawdopodobienstwo upadlo$ci konsumenckiej. Konsument wnioskowat o upadtosé
konsumencka i zostat poprawnie zaklasyfikowany przez model.

Wykres 36. Interpretacja wyniku modelu lasu losowego dla pierwszego konsumenta z

wykorzystaniem metody SHAP

ﬂlxl
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REVPAY_INC_MO B
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SAVED ' +0.01
SAVING DEBT ' +0.01
NFIN_DEBT P
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EDU . +0.01
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{

| = SAVING_INC_MO }
)

~ CONSPAY_INC_MO

"0.50 0.55 0.60 0.65
ELf(X)] = 0.4

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Najwickszy wptyw na predykcje drugiego konsumenta (wykres 37) miaty nastepujace
cechy: udziat warto$ci netto majatku (r6znica migdzy aktywami a dtugiem) w stosunku do
dochodu (X18), odmowa udzielenia kredytu (X25) oraz udziat dochodu w stosunku do
catkowitych aktywow (X13). Wartos$ci tych cech zmniejszyty ryzyko upadtosci konsumenckie;j
u tego konsumenta. Konsument nie wnioskowat o upadto$¢ konsumencka i zostat poprawnie

zaklasyfikowany przez model.
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Wykres 37. Interpretacja wyniku modelu lasu losowego dla drugiego konsumenta z

wykorzystaniem metody SHAP

fix)
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresach 38 1 39 przedstawiono interpretacje wynikow modelu za pomoca metody
LIME dla dwodch konsumentow. Wykres 38 obrazuje przypadek konsumenta, dla ktérego
model przewidziat wynik klasy 1 (upadtos¢). Z kolei wykres 39 przedstawia drugiego
konsumenta, dla ktérego model przewidziat wynik klasy 0 (brak upadiosci). Model ocenit, ze
pierwszy konsument zbankrutuje z prawdopodobienstwem 66%, natomiast drugi konsument
nie zbankrutuje z prawdopodobienstwem 81%. Najwigkszy wplyw na przewidywanie
pierwszego konsumenta miaty opdznienia w sptacie zobowigzan (X15) oraz udziat $srodkow z
kont oszczednos$ciowych w stosunku do miesiecznego dochodu (X24). Cechy te zwigkszyly
prawdopodobienstwo upadlosci, natomiast brak odmowy udzielenia kredytu (X25) u tego
konsumenta zadziatato na jego korzy$¢, zmniejszajac ryzyko upadtosci. W przypadku drugiego
konsumenta najwiekszy wptyw na predykcje¢ mial brak odmowy udzielenia kredytu (X25), brak
op6znien w splacie zobowigzan (X15) oraz udzial wartosci netto majatku (réznica miedzy

aktywami a dtugiem) do dochodu (X18) co wptyneto na niskie ryzyko upadtosci.
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Wykres 38. Interpretacja wyniku modelu lasu losowego dla pierwszego konsumenta z

wykorzystaniem metody LIME

TURNDOWN <= -0.67 -

LATE60 > -0.42

-0.29 < SAVING_INC_MO <= -0.14 A
INCOME_ASSET <= -0.05 A
FOODHOME_INCOME > 0.13 T
MORTHEL_ASSET > 0.70 A

SAVED <= -0.98
MORTPAY_INC_MO > 0.14 A

-0.05 < SAVING_DEBT <= -0.05 T

REVPAY_TPAY <= -0.52 1

~0.15 ~0.10 ~0.05 0.00 0.05
Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.
Wykres 39. Interpretacja wyniku modelu lasu losowego dla drugiego konsumenta z

wykorzystaniem metody LIME

TURNDOWN <= -0.67

LATEGOD <= -0.42

NETWORTH_INCOME > 0.07

-0.29 < SAVING_INC_MO <= -0.14

INCOME_ASSET <= -0.05

0.26 < EDU <= 1.29 A

-0.05 < SAVING_DEBT <= -0.05

NFIN_DEBT > -0.07

-0.98 < SAVED <= 1.02 1

FOODHOME_INCOME <= -0.41 1

T
-0.15 -0.10 -0.05 0.00 0.05

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.

3.3.5. Adaptive Boosting

W kolejnym podrozdziale przedstawiono wyniki badan nad modelem prognozowania
upadtosci konsumenckiej z wykorzystaniem algorytmu AdaBoost. Model zostat oszacowany
na pierwszym zestawie zmiennych. Catkowita skuteczno$¢ modelu wynosi 74,75% dla proby

uczacej oraz 73,88% dla proby testowej. Btad I typu wynosi 24,87%, a blad Il typu 25,62% dla
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proby uczacej. Dla proby testowej blad I wynosi 26,32%, a btad II typu 25,91%. Miara F1 dla
proby uczacej wynosi 0,75 dla klasy 01 0,75 dla klasy 1, natomiast dla proby testowej wartosci
te wynoszg odpowiednio 0,73 dla klasy 0 1 0,75 dla klasy 1. Miara Giniego wynosi 0,67 dla
proby uczacej i 0,58 dla proby testowej. AUC wynosi 0,84 dla proby uczacej oraz 0,79 dla
proby testowej. Na wykresie 40 przedstawiono krzywa ROC.

Wykres 40. Krzywa ROC dla modelu prognozowania upadiosci konsumenckiej z

wykorzystaniem algorytmu AdaBoost
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresie 41 przedstawiono istotno$¢ cech wyznaczong przez model AdaBoost.
Wsrdd kluczowych cech znajduja si¢: udzial warto$ci netto majatku (ré6znica miedzy aktywami
a dlugiem) w stosunku do dochodu (X18), udzial rocznych wydatkéw na zywno$¢ w stosunku
do rocznego dochodu (X11), odmowa udzielenia kredytu (X25) oraz op6znienia w splacie
zobowigzan (X15).

Ponizej przedstawiono interpretacje z wykorzystaniem dwoch metod: SHAP oraz
LIME. Podobnie jak w przypadku wczesniejszych modeli, dla metody SHAP przeprowadzono
interpretacj¢ globalng oraz interpretacje indywidualne dla dwodch konsumentow:
wnioskujacego o upadlo$§¢ oraz niewnioskujacego o upadlosé. Dla metody LIME
zaprezentowano interpretacje indywidualne dla tych samych konsumentéw. Dla algorytmu
AdaBoost czas generowania warto§ci SHAP, potrzebnych do stworzenia interpretacji, wynosit

30 minut, natomiast obliczenie wartosci LIME zajeto dwie sekundy. Na wykresie 42
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przedstawiono wptyw poszczegdlnych cech na wynik predykcji modelu z wykorzystaniem
metody SHAP.
Wykres 41. Istotno$¢ cech w modelu AdaBoost
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.

Wykres 42. Podsumowanie wartosci SHAP dla modelu AdaBoost
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Zrbdlo: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.
Na wykresie 43 cechy zostaly uszeregowane wedlug ich $rednich bezwzglednych
warto$ci SHAP. Wsrod najistotniejszych cech w przewidywaniu upadtosci konsumentow

znajduja si¢: udzial warto$ci netto majatku (ré6znica miedzy aktywami a dlugiem) w stosunku
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do dochodu (X18), odmowa udzielenia kredytu (X25), udzial s$rodkéw =z kont
oszczedno$ciowych w stosunku do miesiecznego dochodu (X24), opdznienia w splacie
zobowigzan (X15) oraz udziatl miesigcznej splaty zadtuzenia odnawialnego (z wyltaczeniem
kredytéw hipotecznych) w stosunku do miesigcznego dochodu (X20).

Wykres 43. Sredni wptyw cech na wynik modelu AdaBoost wedlug wartosci SHAP
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.

Ponadto, na wykresach 44 oraz 45 przedstawiono wyjasnienia indywidualne dla dwoch
predykcji. Dla pierwszego konsumenta (wykres 44) najwigkszy wptyw na predykcje miaty
cechy: opdznienia w splacie zobowigzan (X15), udziat wartosci netto majatku (ré6znica miedzy
aktywami a dtugiem) w stosunku do dochodu (X18) oraz udzial miesi¢cznej ptatnosci kredytu
hipotecznego w stosunku do miesiecznego dochodu (X17). Zaréwno opoznienia w splacie
zobowigzan (X15), jak i wysoko$¢ udziatu miesigcznej ptatnosci kredytu hipotecznego w
stosunku do miesigcznego dochodu (X17) przyczynity si¢ zwigkszenia ryzyka upadio$ci
konsumenckiej. Model poprawnie przewidziat upadtos¢ konsumencka, prognozujac wartos¢ 1,
co bylo zgodne z rzeczywistym wynikiem.

W przypadku drugiego konsumenta (wykres 45) wsrdd najistotniejszych cech
wplywajacych na predykcje upadiosci konsumenckiej znajdujg si¢: udzial wartosci netto
majatku (réznica miedzy aktywami a dtugiem) w stosunku do dochodu (X18), edukacja (X6)
oraz op6znienia w splacie zobowigzan (X15). Model poprawnie zaklasyfikowat konsumenta

jako osobe z nikim ryzykiem upadto$ci konsumenckie;.
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Wykres 44. Interpretacja wyniku modelu AdaBoost dla pierwszego konsumenta z

wykorzystaniem metody SHAP
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresie 46 1 47 przedstawiono interpretacje wynikéw metody LIME dla dwdch
konsumentow. Wykres 46 ilustruje konsumenta, dla ktorego model przewidziat wynik klasy 1
(upadtos$é), natomiast wykres 47 dotyczy drugiego konsumenta, dla ktérego model przewidziat
wynik klasy 0 (brak upadio$ci). Model ocenil, ze pierwszy konsument zbankrutuje z
prawdopodobienstwem  71%, natomiast drugi konsument nie zbankrutuje z
prawdopodobienstwem 85%. Najwiekszy wpltyw na przewidywanie pierwszego konsumenta
mialy opodznienia w splacie zobowigzan (X15), udzial miesiecznej platnosci kredytu
hipotecznego w stosunku do miesigcznego dochodu (X17), udziat $rodkéow z kont
oszczedno$ciowych w stosunku do miesigcznego dochodu (X24) oraz udziat rocznych
wydatkéw na zywno$§¢ w stosunku do rocznego dochodu (X11), ktore zwigkszyty
prawdopodobienstwo upadiosci, natomiast brak odmowy udzielenia kredytu (X25) u tego
konsumenta zadziatato na jego korzy$¢, zmniejszajac ryzyko upadtosci. W przypadku drugiego
konsumenta najwiekszy wptyw na predykcje¢ mial brak odmowy udzielenia kredytu (X25), brak
op6znien w splacie zobowigzan (X15) oraz udzial warto$ci netto majatku (réznica miedzy

aktywami a dtugiem) do dochodu (X18) co zmniejszyto ryzyko upadtosci.
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Wykres 45. Interpretacja wyniku modelu AdaBoost dla drugiego konsumenta z
wykorzystaniem metody SHAP
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.
Wykres 46. Interpretacja wyniku modelu AdaBoost dla pierwszego konsumenta z

wykorzystaniem metody LIME

TURNDOWN <= -0.67 -
LATE60 > -0.42 -

MORTPAY_INC_MO > 0.14 -

-0.29 < SAVING_INC_MO <= -0.14 -
FOODHOME_INCOME > 0.13 -

-0.77 < EDU <= 0.26 -

-0.19 < NETWORTH_INCOME <= 0.07 -
SAVED <= -0.98 -

-0.05 < SAVING_DEBT <= -0.05 1

REVPAY_INC_MO <= -0.36 -

-0.20 -0.15 -0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.
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Wykres 47. Interpretacja wyniku modelu AdaBoost dla drugiego konsumenta z
wykorzystaniem metody LIME
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

3.3.6. Gradient Boosting Classifier

W niniejszym podrozdziale oméwiono model prognozowania upadtosci konsumenckiej
z wykorzystaniem algorytmu Gradient Boosting Classifier. Calkowita skuteczno$¢ modelu dla
pierwszego zestawu zmiennych wynosi 75,44% dla proby uczacej oraz 74,13% dla proby
testowej. Blad I typu wynosi 23,12%, a blad II typu 25,99% dla proby uczacej. Dla proby
testowej btad I typu wynosi 25,84%, a btad II typu 25,91%. Miara F1 dla préby uczacej wynosi
0,75 dlaklasy 010,76 dla klasy 1, natomiast dla proby testowej odpowiadajace wartosci to 0,73
dla klasy 01 0,75 dla klasy 1. Miara Giniego wynosi 0,65 dla proby uczacej i 0,58 dla proby
testowej. AUC wynosi 0,83 dla proby uczacej i 0,79 dla proby testowej. Na wykresie 48
przedstawiono krzywa ROC.

Na wykresie 49 przedstawiono istotno$¢ cech wyznaczong przez model Gradient
Boosting Classifier. Do najistotniejszych cech naleza: odmowa udzielenia kredytu (X25),
udzial warto$ci netto majatku (réznica migdzy aktywami a dlugiem) w stosunku do dochodu
(X18), opdznienia w splacie zobowigzan (X15), udzial miesiecznej sptaty zadluzenia
odnawialnego w stosunku do miesiecznego dochodu (X20) oraz udziat $rodkéw z kont

oszczednos$ciowych w stosunku do miesigcznego dochodu (X24).
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Wykres 48. Krzywa ROC dla modelu prognozowania upadtosci konsumenckiej z

wykorzystaniem modelu Gradient Boosting Classifier
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Wykres 49. Istotno$¢ cech w modelu Gradient Boosting Classifier
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Zrodto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.
Ponizej przedstawiono interpretacje przy uzyciu dwoch metod: SHAP oraz LIME. Tak
jak w przypadku poprzednich algorytmoéw, dla metody SHAP przygotowano interpretacje
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globalng oraz interpretacje indywidualne dla dwoch konsumentéw: wnioskujacego o upadtosé
oraz niewnioskujacego o upadtos¢. Dla metody LIME zaprezentowano interpretacje
indywidualne tych samych konsumentow. Czas generowania warto$ci SHAP, potrzebnych do
wygenerowania interpretacji w algorytmie Gradient Boosting Classifier, wyniost 6 sekund,
podczas gdy dla wartosci LIME czas ten byl krotszy niz sekunda. Na wykresie 50
przedstawiono wplyw poszczegdlnych zmiennych na wynik predykcji modelu z
wykorzystaniem metody SHAP.

Wykres 50. Podsumowanie warto$ci SHAP dla modelu Gradient Boosting Classifier
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresie 51 uszeregowano cechy wedlug ich $rednich bezwzglednych warto$ci
SHAP. Wsrdd najwazniejszych cech, ktoére miaty najwigkszy wplyw na przewidywanie
upadtosci konsumenckiej, znajduja si¢: odmowa udzielenia kredytu (X25), udzial wartosci
netto majatku (réznica migdzy aktywami a dlugiem) w stosunku do dochodu (X18), udziat
srodkéw z kont oszczednosciowych w stosunku do miesigcznego dochodu (X24), opdznienia
w splacie zobowigzan (X15) oraz udzial miesi¢cznej sptaty zadluzenia odnawialnego (z

wylaczeniem kredytow hipotecznych) w stosunku do miesiecznego dochodu (X20).
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Wykres 51. Sredni wptyw cech na wynik modelu Gradient Boosting Classifier wedtug wartosci

SHAP
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.

Wisrdd najistotniejszych cech majacych wplyw na predykcje pierwszego konsumenta
(wykres 52) sa opdznienia w sptacie zobowigzan (X15), udziat miesiecznej ptatnosci kredytu
hipotecznego w stosunku do miesigcznego dochodu (X17) oraz udziat wartosci netto majatku
(r6znica miedzy aktywami a dlugiem) w stosunku do dochodu (X18). Wartos$ci tych cech
zwigkszyly prawdopodobienstwo upadlosci konsumenckiej. Model poprawnie przewidziat
upadtos¢ konsumencka, prognozujac warto$¢ 1, ktora byta zgodna z rzeczywistym wynikiem.

Wsréd najwazniejszych cech majacych wplyw na predykcje drugiego konsumenta
(wykres 53) znajduja si¢: udzial wartosci netto majatku (r6znica migdzy aktywami a dhugiem)
w stosunku do dochodu (X18), poziom wyksztalcenia (X6) oraz odmowa udzielenia kredytu
(X25). Wartosci tych cech wptynety na zmniejszenie ryzyka upadtosci konsumenckiej. Model
prawidtowo zaklasyfikowal konsumenta jako osobe o niskim ryzyku upadtosci, prognozujac

warto$¢ 0, ktora byta zgodna z rzeczywistym wynikiem.
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Wykres 52. Interpretacja wyniku modelu Gradient Boosting Classifier dla pierwszego

konsumenta z wykorzystaniem metody SHAP
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LATE60 +0.8
MORTPAY_INC_MO
NETWORTH_INCOME o
TURNDOWN 0.13 {i}
SAVED | RUBE
REVPAY_INC_MO P

REVPAY_TPAY +0.08

EDU

B
FOODHOME_INCOME  ~0.05
MORTHEL_ASSET b
CONSPAY_INC MO 0.0 §

{

HOUSE

NFIN_DEBT 0.01

SAVING_INC_MO ) +0.01
INCOME_ASSET 0.01 |
KIDS | +0.01
SAVING DEBT | +0.01
CONSPAY_TPAY | +0

-0.25 0.00 0,'25 0,‘50 O.'75 1.00 1.25 1.50
EIf(X)]

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresie 54 1 55 zostala przedstawiona interpretacja przygotowana z
wykorzystaniem metody LIME dla dwoch konsumentow. Na wykresie 54 zostata zilustrowana
interpretacja konsumenta, dla ktorego model przewidzial wynik klasy 1 (upadto$¢). Na
wykresie 55 zostal przedstawiony drugi przyktad konsumenta, dla ktérego model przewidziat
wynik klasy 0 (brak upadio$ci). Model ocenil, Zze pierwszy konsument zbankrutuje z
prawdopodobienstwem  78%, natomiast drugi konsument nie zbankrutuje z
prawdopodobienstwem 82%. Najwiekszy wpltyw na przewidywanie pierwszego konsumenta
miaty op6znienia w splacie zobowigzan (X15), udziat srodkéw z kont oszczedno$ciowych w
stosunku do miesiecznego dochodu (X24) oraz udziat rocznych wydatkow na zywnos$¢ w
stosunku do rocznego dochodu (X11), ktore zwickszyly prawdopodobienstwo upadiosci,
natomiast brak odmowy udzielenia kredytu (X25) u tego konsumenta zadziatalo na jego
korzy$¢, zmniejszajac ryzyko upadlosci. W przypadku drugiego konsumenta najwigkszy
wptyw na predykcje miat brak odmowy udzielenia kredytu (X25) oraz brak opdznien w sptacie

zobowigzan (X15).
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Wykres 53. Interpretacja wyniku modelu Gradient Boosting Classifier dla

konsumenta z wykorzystaniem metody SHAP
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.

drugiego

Wykres 54. Interpretacja wyniku modelu Gradient Boosting Classifier dla pierwszego

konsumenta z wykorzystaniem metody LIME

TURNDOWN <= -0.67 A

LATEGO > -0.42

-0.29 < SAVING_INC_MO <= -0.14 A
FOODHOME_INCOME > 0.13 A
MORTPAY_INC_MO > 0.14

-0.77 < EDU <= 0.26 A
MORTHEL_ASSET > 0.70 A
CONSPAY_INC_MO > 0.11 A

-0.05 < SAVING_DEBT <= -0.05 1

-0.19 < NETWORTH_INCOME <= 0.07 A

T T T T T T T
-0.20 -0.15 -0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.
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Wykres 55. Interpretacja wyniku modelu Gradient Boosting Classifier dla drugiego

konsumenta z wykorzystaniem metody LIME

TURNDOWN <= -0.67 4

LATE60 <= -0.42

-0.29 < SAVING_INC_MO <= -0.14 -
NETWORTH_INCOME > 0.07 -

0.26 < EDU <= 1.29 -

NFIN_DEBT > -0.07 -
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INCOME_ASSET <= -0.05 A

—0.20 —0.15 —0.10 —-0.05 0.00 0.05 0.10

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

3.3.7. Extreme Gradient Boosting

W  kolejnym podrozdziale przedstawiono wyniki badan dotyczace modelu
prognozowania upadtosci konsumenckiej z zastosowaniem algorytmu XGBoost. Catkowita
skuteczno$§¢ modelu XGBoost oszacowanego na pierwszym zestawie zmiennych wynosi
74,32% dla préby uczacej oraz 75,12% dla proby testowej. Blad I typu wynosi 24,87%, a btad
IT typu wynosi 26,48% dla proby uczacej. Dla proby testowej biad I typu wynosi 25,36%, a
btad II typu 24,35%. Miara F1 dla proby uczacej wynosi 0,74 dla klasy 0 1 0,76 dla klasy 1,
natomiast dla proby testowej odpowiadajace wartosci to 0,74 dla klasy 0 i 0,74 dla klasy 1.
Miara Giniego wynosi 0,62 dla proby uczacej 1 0,58 dla proby testowej. AUC wynosi 0,81 dla
proby uczacej i 0,79 dla proby testowej. Na wykresie 56 przedstawiono krzywa ROC.

Na wykresie 57 przedstawiono istotno$¢ cech wyznaczona przez model XGBoost. Do
najistotniejszych cech naleza: odmowa udzielenia kredytu (X25), udzial wartosci netto majatku
(r6znica migdzy aktywami a dlugiem) w stosunku do dochodu (X18), opdznienia w splacie
zobowigzan (X15), posiadanie wydatkdw mniejszych niz dochody (X22) oraz udzial §rodkéw

z kont oszczgdnosciowych w stosunku do miesiecznego dochodu (X24).
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Wykres 56. Krzywa ROC dla modelu prognozowania upadiosci konsumenckiej z

wykorzystaniem modelu XGBoost
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Wykres 57. Istotno$¢ cech w modelu XGBoost
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.
Ponizej przedstawiono interpretacje¢ modelu z wykorzystaniem dwéch metod: SHAP

oraz LIME. Dla metody SHAP wykonano interpretacj¢ globalng oraz interpretacje
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indywidualne dla dwoch konsumentéw: wnioskujacego o upadto$é oraz niewnioskujacego o
upadlo$¢. Dla metody LIME zaprezentowano interpretacje indywidualne dla tych samych
konsumentow. Dla algorytmu XGBoost czas generowania wartosci SHAP, niezbednych do
przygotowania interpretacji modelu, wynosil 7 sekund. Dla warto$ci LIME, ponownie jak w
przypadku poprzednich algorytméw, czas ten wynosit mniej niz sekundg¢. Na wykresie 57
przedstawiono wptyw poszczeg6lnych zmiennych na wynik predykceji modelu.

Wykres 58. Podsumowanie warto$ci SHAP dla modelu XGBoost
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresie 59 cechy zostaly uporzadkowane wedtug ich $rednich bezwzglednych
wartosci SHAP. Do najistotniejszych cech naleza: odmowa udzielenia kredytu (X25), udziat
wartosci netto majatku (ré6znica miedzy aktywami a dtugiem) w stosunku do dochodu (X18),
udzial $rodkéw z kont oszczgdnosciowych w stosunku do miesiecznego dochodu (X24),

op6znienia w sptacie zobowigzan (X15) oraz poziom wyksztalcenia (X6).
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Wykres 59. Sredni wptyw cech na wynik modelu XGBoost wedlug wartosci SHAP
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.

Na wykresie 60 oraz 61 przedstawiono wyjasnienia indywidualne dla dwoch predykcji.

Najwazniejszymi cechami, ktore wptynety na predykcje pierwszego konsumenta (wykres 60),

sa opoznienia w splacie zobowigzan (X15) oraz udzial miesigcznej platnosci kredytu

hipotecznego w stosunku do miesi¢cznego dochodu (X17). Obie te zmienne przyczynity si¢ do

zwigkszenia prawdopodobienstwa upadto$ci konsumenckiej. Konsument zostal prawidlowo

zaklasyfikowany przez model jako osoba z wysokim ryzykiem upadtos$ci konsumenckie;.

Najwazniejszymi cechami wptywajacymi na predykcje drugiego konsumenta (wykres

61) sa: udzial wartosci netto majatku (réznica miedzy aktywami a dtugiem) w stosunku do

dochodu (X18), poziom wyksztatcenia (X6) oraz odmowa udzielenia kredytu (X25). Te cechy

wplynely na zmniejszenie ryzyka upadtosci konsumenckiej tego konsumenta.
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Wykres 60. Interpretacja wyniku modelu XGBoost dla pierwszego konsumenta z

wykorzystaniem metody SHAP
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresie 62 1 63 zostaty przedstawione interpretacje przygotowane metoda LIME
dla dwoch konsumentow. Wykres 62 pokazuje konsumenta, dla ktéorego model przewidziat
wynik klasy 1 (upadtos$¢), natomiast wykres 63 konsumenta, dla ktérego model przewidziat
wynik klasy 0 (brak upadio$ci). Model ocenil, Zze pierwszy konsument zbankrutuje z
prawdopodobienstwem  71%, natomiast drugi konsument nie zbankrutuje z
prawdopodobienstwem 86%. Najwiekszy wpltyw na przewidywanie pierwszego konsumenta
miaty op6znienia w splacie zobowigzan (X15), udziat srodkéw z kont oszczednosciowych w
stosunku do miesigcznego dochodu (X24) oraz udzial miesigcznej platnosci kredytu
hipotecznego w stosunku do miesigcznego dochodu (X17), ktore zwigkszyly
prawdopodobienstwo upadlosci, natomiast brak odmowy udzielenia kredytu (X25) u tego
konsumenta zadziatato na jego korzy$¢, zmniejszajac ryzyko upadtosci. W przypadku drugiego
konsumenta najwigkszy wptyw na predykcje mial brak odmowy udzielenia kredytu (X25), brak
op6znien w splacie zobowigzan (X15) oraz udzial warto$ci netto majatku (réznica miedzy

aktywami a dtugiem) do dochodu (X18), ktére zmniejszyty ryzyko upadtosci.
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Wykres 61. Interpretacja wyniku modelu XGBoost dla drugiego konsumenta z
wykorzystaniem metody SHAP
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.
Wykres 62. Interpretacja wyniku modelu XGBoost dla pierwszego konsumenta z

wykorzystaniem metody LIME

TURNDOWN <= -0.67 -

LATE60 > -0.42

-0.29 < SAVING_INC_MO <= -0.14 A
MORTPAY_INC_MO > 0.14 A

-1.23 < HOUSE <= 0.82 A
CONSPAY_INC_MO > 0.11 4

-0.01 < KIDS <= 0.83 A
INCOME_ASSET <= -0.05 A

SAVED <= -0.98

-0.77 < EDU <= 0.26

-0.2 -0.1 0.0 0.1

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.
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Wykres 63. Interpretacja wyniku modelu XGBoost dla drugiego konsumenta z
wykorzystaniem metody LIME

TURNDOWN <= -0.67 -

LATE60 <= -0.42

NETWORTH_INCOME > 0.07 4

-0.29 < SAVING_INC_MO <= -0.14 -
0.26 < EDU <= 1.29 -

-1.23 < HOUSE <= 0.82 -
NFIN_DEBT > -0.07 -

INCOME_ASSET <= -0.05 A

-0.98 < SAVED <= 1.02

-0.01 < KIDS <= 0.83 1

—0.25 —0.20 —0.15 -0.10 —0.05 0.00 0.05

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

3.3.8. Light Gradient Boosting Machine

W niniejszym podrozdziale omowiono model prognozowania upadtosci konsumenckiej
z wykorzystaniem algorytmu LightGBM. Model zostal oszacowany na podstawie pierwszego
zestawu zmiennych. Catkowita skuteczno§¢ modelu wynosi 77,24% dla proby uczacej oraz
76,12% dla proby testowej. Blad I typu wynosi 20,48%, a blad II typu wynosi 25% dla proby
uczacej. Dla proby testowej btad I typu wynosi 22,97%, a blad II typu wynosi 24,87%. Miara
F1 dla proby uczacej wynosi 0,77 dla klasy 0, a 0,78 dla klasy 1, natomiast dla proby testowe;j
odpowiadajace wartosci to 0,75 dla klasy 01 0,77 dla klasy 1. Miara Giniego wynosi 0,69 dla
proby uczacej 1 0,60 dla proby testowej. AUC wynosi 0,85 dla proby uczacej 1 0,80 dla proby
testowej. Na wykresie 64 przedstawiono krzywa ROC.

Na wykresie 65 przedstawiono istotno$¢ cech wyznaczong przez model LightGBM.
Wsrod najistotniejszych cech znajduja si¢: udziat catkowitych aktywdéw niefinansowych w
stosunku do dtugu (X19), udziat miesigcznej splaty zadtuzenia odnawialnego (z wytaczeniem
kredytéw hipotecznych) w stosunku do miesigcznego dochodu (X20), udzial rocznych
wydatkow na zywnos$¢ w stosunku do rocznego dochodu (X11), udziat warto$ci netto majatku
(r6znica migdzy aktywami a dtugiem) w stosunku do dochodu (X18) oraz udziat $rodkow z

kont oszczednosciowych w stosunku do miesigcznego dochodu (X24).
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Wykres 64. Krzywa ROC dla modelu prognozowania upadtosci konsumenckiej z

wykorzystaniem modelu LightGBM
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Wykres 65. Istotno$¢ cech w modelu LightGBM
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.
Interpretacja modelu z wykorzystaniem dwoch metod: SHAP oraz LIME przedstawiona

jest ponizej. Dla metody SHAP, podobnie jak w przypadku poprzednich algorytmow,
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wykonano interpretacj¢ globalng oraz interpretacje indywidualne dla dwoch konsumentow:
wnioskujacego o upadto$¢ oraz niewnioskujacego o upadlosé. Dla metody LIME
przedstawiono interpretacje indywidualne dla tych samych konsumentow. Czas generowania
warto$ci SHAP dla algorytmu LightGBM, niezbg¢dnych do przygotowania interpretacji modelu,
wynidst mniej niz sekundg, a czas obliczen dla warto$ci LIME byt na podobnym poziomie. Na
wykresie 66 przedstawiono wplyw poszczegdlnych zmiennych na wynik predykcji modelu z
wykorzystaniem metody SHAP.

Wykres 66. Podsumowanie warto$ci SHAP dla modelu LightGBM
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Ponadto zmienne zostaty uszeregowane wedtug ich $rednich bezwzglednych warto$ci
SHAP (wykres 67). Ws$rod najistotniejszych cech, ktore odegraly kluczowa role w
przewidywaniu upadto$ci konsumentéw, znajduja si¢: odmowa udzielenia kredytu (X25),
udzial warto$ci netto majatku (ré6znica migdzy aktywami a dlugiem) w stosunku do dochodu
(X18), poziom wyksztatcenia (X6), udzial srodkow z kont oszczednosciowych w stosunku do

miesigcznego dochodu (X24) oraz opdznienia w sptacie zobowigzan (X15).
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Wykres 67. Sredni wplyw cech wejsciowych na wynik modelu LightGBM wedtug warto$ci
SHAP
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.

Wyjasnienia indywidualne dla dwoch predykcji przedstawiono na wykresach 68 oraz
69. Najistotniejszymi czynnikami wplywajacymi na predykcje pierwszego konsumenta sg
cechy: opdznienia w splacie zobowigzan (X15), udzial miesigcznej platnosci kredytu
hipotecznego w stosunku do miesigcznego dochodu (X17) oraz udzial miesigczne] splaty
zadluzenia odnawialnego (z wylaczeniem kredytow hipotecznych) w stosunku do
miesigcznego dochodu (X20). Cechy te zwigkszyly prawdopodobienstwo upadtosci
konsumenckiej. Model poprawnie przewidziat upadto$¢ konsumencka, prognozujac wartos¢ 1,

co bylo zgodne z rzeczywistym wynikiem.
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Wykres 68. Interpretacja wyniku modelu LightGBM dla pierwszego konsumenta z
wykorzystaniem metody SHAP
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

U drugiego konsumenta (wykres 69) najistotniejszymi czynnikami wptywajacymi na
predykcje sa: udziat wartosci netto majatku (ré6znica miedzy aktywami a dtugiem) w stosunku
do dochodu (X18), poziom wyksztalcenia (X6) oraz odmowa udzielenia kredytu (X25).
Warto$ci tych cech zmniejszyly prawdopodobienstwo upadiosci konsumenckiej tego
konsumenta. Model poprawnie zaklasyfikowat konsumenta jako osob¢ z niskim ryzykiem
upadlosci konsumenckie;j.

Ponizej przedstawiono interpretacj¢ modelu z wykorzystaniem metody LIME dla
dwodch konsumentow (wykresy 70 i 71). Pierwszy wykres ilustruje konsumenta, dla ktorego
model przewidzial upadtos¢ (klasa 1), a drugi przedstawia konsumenta, dla ktérego model
przewidziat brak upadtosci (klasa 0). Model ocenil, ze pierwszy konsument zbankrutuje z
prawdopodobienstwem  79%, natomiast drugi konsument nie zbankrutuje z
prawdopodobienstwem 87%. Najwiekszy wpltyw na przewidywanie pierwszego konsumenta
miaty udzial wartosci netto majatku (réznica migdzy aktywami a dtugiem) do dochodu (X18),
posiadanie wydatkéw mniejszych niz dochody (X22), udzial zadluzenia zwigzanego z
nieruchomos$ciami  (kredyty hipoteczne, pozyczki hipoteczne, kredyty odnawialne

zabezpieczone warto$cig nieruchomos$ci) w stosunku do catkowitych aktywéw (X16) oraz
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udziat §rodkow z kont oszczedno$ciowych w stosunku do miesiecznego dochodu (X24), ktére
zwigkszyty prawdopodobienstwo upadtosci, natomiast udzial rocznych wydatkéw na zywnos$é¢
w stosunku do rocznego dochodu (X11) oraz brak odmowy udzielenia kredytu (X25) u tego
konsumenta zadziatato na jego korzy$¢, zmniejszajac ryzyko upadtosci. W przypadku drugiego
konsumenta najwigkszy wptyw na predykcje mialy brak odmowy udzielenia kredytu (X25),
posiadanie nieruchomosci (X12), posiadanie wydatkow mniejszych niz dochody (X22) oraz
poziom wyksztatcenia (X6), ktore zmniejszyly ryzyko upadtosci.

Wykres 69. Interpretacja wyniku modelu LightGBM dla drugiego konsumenta z
wykorzystaniem metody SHAP
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.
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Wykres 70. Interpretacja wyniku modelu LightGBM dla pierwszego konsumenta z
wykorzystaniem metody LIME
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.
Wykres 71. Interpretacja wyniku modelu LightGBM dla drugiego konsumenta z
wykorzystaniem metody LIME
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.

3.3.9. Categorical Boosting

W kolejnym podrozdziale przedstawiono wyniki badan nad modelem prognozowania
upadlosci konsumenckiej z wykorzystaniem algorytmu CatBoost. Catkowita skuteczno$¢
modelu CatBoost dla pierwszego zestawu zmiennych wynosi 75,93% dla proby uczacej oraz

75,87% dla proby testowej. Btad I typu wynosi 22,11%, a btad II typu 25,99% dla proby
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uczacej. Dla proby testowej blad I typu wynosi 24,40%, a btad I1 typu 23,83%. Miara F1 wynosi
0,76 dla klasy 0 1 0,76 dla klasy 1 w probie uczacej, a 0,75 dla klasy 01 0,77 dla klasy 1 w
probie testowej. Miara Giniego wynosi 0,69 dla proby uczacej 1 0,59 dla testowej. AUC wynosi
0,84 dla préby uczacej i 0,79 dla proby testowej. Na wykresie 72 przedstawiono krzywa ROC.
Wykres 72. Krzywa ROC dla modelu prognozowania upadiosci konsumenckiej z

wykorzystaniem Catboost
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresie 73 przedstawiono istotno$¢ cech wyznaczong przez model Catboost.
Wsrdd najistotniejszych cech znajduja si¢: odmowa udzielenia kredytu (X25), udziat wartosci
netto majatku (ré6znica migdzy aktywami a dtugiem) w stosunku do dochodu (X18), opdznienia
w splacie zobowigzan (X15), udziat $§rodkow z kont oszczgdno$ciowych w stosunku do
miesi¢cznego dochodu (X24) oraz udziat catkowitego zadtuzenia odnawialnego w stosunku do

sumy wszystkich miesigcznych ptatno$ci zwigzanych z zadluzeniami (X21).
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Wykres 73. Istotnos¢ cech w modelu Catboost
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Ponizej, jak w przypadku poprzednich algorytméw, przedstawiono interpretacje modelu
za pomocg dwoch metod: SHAP oraz LIME. Dla metody SHAP zaprezentowano interpretacje
globalng oraz interpretacje indywidualne dla dwoch konsumentéw: wnioskujacego o upadtosé
oraz niewnioskujacego o upadio$¢. Dla metody LIME przedstawiono interpretacje
indywidualne dla tych samych konsumentow. Czas wygenerowania wartosci SHAP,
potrzebnych do przygotowania interpretacji modelu CatBoost, wynidst 7 sekund, natomiast dla
warto$ci LIME czas ten, jak w przypadku poprzednich algorytmoéw, byt kréotszy niz sekunda.
Na wykresie 74 przedstawiono wptyw poszczegolnych cech na wynik predykcji modelu.

Cechy zostaly uszeregowane wedhug ich §rednich bezwzglednych wartosci SHAP i
zaprezentowane na wykresie 75. Najistotniejsze z nich w przewidywaniu upadlosci
konsumenckiej to: odmowa udzielenia kredytu (X25), udziat warto$ci netto majatku (réznica
mi¢dzy aktywami a dlugiem) w stosunku do dochodu (X18), udziat $rodkéw z kont
oszczedno$ciowych w stosunku do miesiecznego dochodu (X24), opdznienia w splacie

zobowigzan (X15) oraz poziom wyksztatcenia (X6).
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Wykres 74. Podsumowanie SHAP dla modelu CatBoost
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.

Wykres 75. Sredni wptyw cech na wynik modelu CatBoost wedtug wartosci SHAP
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.
Na wykresach 76 1 77 przedstawiono wyjasnienia indywidualne dla dwoch predykcji.
Najistotniejszymi cechami, ktére wplynety na predykcje pierwszego konsumenta (wykres 76)

sa: opdznienia w splacie zobowigzan (X15), odmowa udzielenia kredytu (X25) oraz udziat
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catkowitego zadtuzenia odnawialnego w stosunku do sumy wszystkich miesi¢cznych ptatnosci
zwigzanych z zadluzeniami (X21). Opo6znienia w sptacie zobowigzan (X15) oraz wysokos¢
udziatu zadluZenia odnawialnego (X21) wplynety na zwigkszenie prawdopodobienstwa
upadtosci konsumenckiej, podczas gdy brak odmowy udzielenia kredytu (X25) zmniejszyt to
ryzyko. Model poprawnie zaklasyfikowal konsumenta, prognozujac wartos$¢ 1, co odpowiadato
rzeczywistemu wynikowi.

Wykres 76. Interpretacja wyniku modelu CatBoost dla pierwszego konsumenta z

wykorzystaniem metody SHAP
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Dla drugiego konsumenta (wykres 77) najistotniejszymi cechami sg: udziatl wartos$ci
netto majatku (réznica migdzy aktywami a dlugiem) w stosunku do dochodu (X18), odmowa
udzielenia kredytu (X25) oraz poziom wyksztalcenia (X6). Zmienne te zmniejszyly ryzyko
upadtosci konsumenckiej. Model poprawnie zaklasyfikowal konsumenta jako osobe z niskim

ryzykiem upadtoséci konsumenckie;.
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Wykres 77. Interpretacja wyniku modelu CatBoost dla drugiego konsumenta z
wykorzystaniem metody SHAP
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresach 78 1 79 zaprezentowano interpretacje metoda LIME dla dwdch
konsumentow. Wykres 78 przedstawia konsumenta, dla ktérego model przewidziat wynik klasy
1 (upadtos$¢), a wykres 79 pokazuje konsumenta, dla ktérego przewidziano wynik klasy 0 (brak
upadtosci). Model ocenit, ze pierwszy konsument zbankrutuje z prawdopodobienstwem 76%,
natomiast drugi konsument nie zbankrutuje z prawdopodobienstwem 81%. Najwickszy wpltyw
na przewidywanie pierwszego konsumenta miaty opdznienia w splacie zobowigzan (X15) oraz
udziat §rodkow z kont oszczedno$ciowych w stosunku do miesiecznego dochodu (X24), ktére
zwigkszyty prawdopodobienstwo upadiosci, natomiast brak odmowy udzielenia kredytu (X25)
u tego konsumenta zadzialato na jego korzys$¢, zmniejszajac ryzyko upadtosci. W przypadku
drugiego konsumenta najwickszy wptyw na predykcje miat brak odmowy udzielenia kredytu
(X25), brak opo6znien w splacie zobowigzan (X15), udzial wartosci netto majatku (réznica

migdzy aktywami a dlugiem) do dochodu (X18) oraz poziom wyksztalcenia (X6).
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Wykres 78. Interpretacja wyniku modelu CatBoost dla pierwszego konsumenta z

wykorzystaniem metody LIME
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.
Wykres 79. Interpretacja wyniku modelu CatBoost dla drugiego konsumenta z

wykorzystaniem metody LIME
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.

3.3.10. Sieci neuronowe

W kolejnym podrozdziale przedstawiono wyniki badan nad modelem prognozowania
upadtosci konsumenckiej z wykorzystaniem algorytmu sieci neuronowych. Catkowita
skuteczno$¢ modelu dla pierwszego zestawu zmiennych wynosi 73,57% dla proby uczacej i

73,13% dla proby testowej. Btad I typu wynosi 23,87%, a btad I typu 28,94% w proby uczace;.
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Dla proby testowej wartosci te wynosza odpowiednio 27,27% oraz 26,42%. Miara F1 w proby
uczacej wynosi 0,73 dla klasy 0 1 0,74 dla klasy 1, natomiast w proby testowej odpowiadajace
wartosci to 0,72 dla klasy 0 i 0,74 dla klasy 1. Miara Giniego osigga 0,60 dla proby uczacej i
0,55 dla proby testowej. Wartos¢ AUC wynosi 0,80 dla proby uczacej i 0,78 dla proby testowe;.
Na wykresie 80 przedstawiono krzywa ROC.

Wykres 80. Krzywa ROC dla modelu prognozowania upadiosci konsumenckiej z

wykorzystaniem sieci neuronowych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresie 81 przedstawiono istotno$¢ cech wyznaczong przez model sieci
neuronowych. Wsrdd najistotniejszych cech znajduja si¢: udziat miesigcznej sptaty zadtuzenia
odnawialnego (z wylaczeniem kredytow hipotecznych) w stosunku do miesigcznego dochodu
(X20), posiadanie wydatkoéw mniejszych niz dochody (X22) oraz udziat warto$ci netto majatku
(r6znica migdzy aktywami a dtugiem) w stosunku do dochodu (X18).

Ponizej, podobnie jak w przypadku poprzednich algorytmow, przedstawiono
interpretacje modelu za pomoca dwoch metod: SHAP oraz LIME. W metodzie SHAP
zaprezentowano zaréwno interpretacj¢ globalng, jak i indywidualne analizy dla dwoch
konsumentow: wnioskujacego o upadtos$¢ oraz niewnioskujacego o upadtosé. W przypadku
metody LIME przedstawiono interpretacje indywidualne dla tych samych konsumentow. Czas
wygenerowania warto$ci SHAP, niezbednych do przygotowania interpretacji modelu sieci

neuronowych, wyniost 2 minuty i 21 sekundy. Natomiast dla warto$ci LIME, podobnie jak w
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przypadku wczesniejszych algorytmoéw, czas ten byl krotszy niz sekunda. Na wykresie 82
przedstawiono wplyw poszczegdlnych cech na wynik predykeji modelu.

Wykres 81. Istotno$¢ cech w modelu sieci neuronowych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Wykres 82. Podsumowanie warto$ci SHAP dla modelu sieci neuronowych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.
Cechy zostaly uszeregowane wedlug ich $rednich bezwzglednych wartosci SHAP i1
zaprezentowane na wykresie 83. Do najistotniejszych czynnikéw wplywajacych a

przewidywanie upadtos$ci konsumenckiej naleza: odmowa udzielenia kredytu (X25), poziom
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wyksztatcenia (X6), udziat catkowitego zadluzenia konsumpcyjnego (z wytaczeniem kredytow
hipotecznych oraz zadluzenia odnawialnego) w stosunku do sumy wszystkich miesi¢ecznych
platnosci zwigzanych z zobowigzaniami (X5), posiadanie nieruchomo$ci (X12) oraz
op6znienia w sptacie zobowigzan (X15).

Wykres 83. Sredni wpltyw cech na wynik modelu sieci neuronowych wedtug wartosci SHAP
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.

Na wykresach 84 i 85 przedstawiono indywidualne wyjasnienia dla dwoch predykcji.
Najistotniejsze cechy wplywajace na predykcje konsumenta (wykres 84) to: opdznienia w
sptacie zobowigzan (X15), udzial miesi¢cznej ptatnosci kredytu hipotecznego w stosunku do
miesigcznego dochodu (X17) oraz liczba dzieci (X14). Czynniki te zwigkszyly ryzyko
upadlosci konsumenckiej u tego konsumenta. Model poprawnie zaklasyfikowal konsumenta,

prognozujac wartos¢ 1, co bylo zgodne z rzeczywistym wynikiem.
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Wykres 84. Interpretacja wyniku modelu sieci neuronowych dla pierwszego konsumenta z

wykorzystaniem metody SHAP
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Dla drugiego konsumenta (wykres 85) kluczowe cechy to: poziom wyksztatcenia,
odmowa udzielenia kredytu (X25) oraz udzial warto$ci netto majatku (réznica miedzy
aktywami a dtugiem) w stosunku do dochodu (X18). Czynniki te przyczynity si¢ do obnizenia
ryzyka upadtosci konsumenckiej. Model poprawnie zaklasyfikowat konsumenta jako osobg¢ o
niskim ryzyku upadtos$ci.

Na wykresach 86 i 87 przedstawiono interpretacje¢ metoda LIME dla dwoch
konsumentow. Wykres 86 dotyczy konsumenta, dla ktérego model przewidziat upadtos¢ (klasa
1), natomiast wykres 87 odnosi si¢ do konsumenta, dla ktérego prognozowano brak upadtosci
(klasa 0). Model ocenit, ze pierwszy konsument zbankrutuje z prawdopodobienstwem 79%,
natomiast drugi konsument nie zbankrutuje z prawdopodobienstwem 85%. Najwickszy wpltyw
na przewidywanie pierwszego konsumenta mialy udzial miesigcznej ptatnosci kredytu
hipotecznego w stosunku do miesigcznego dochodu (X17) oraz opdznienia w splacie
zobowigzan (X15), ktore zwiekszyty prawdopodobienstwo upadtosci, natomiast brak odmowy
udzielenia kredytu (X25) u tego konsumenta zadziatato na jego korzy$¢, zmniejszajac ryzyko
upadlosci. W przypadku drugiego konsumenta najwickszy wptyw na predykcje miaty brak

op6znien w splacie zobowigzan (X15), brak odmowy udzielenia kredytu (X25), poziom
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wyksztalcenia (X6) oraz udzial warto$ci netto majatku (réznica migdzy aktywami a dlugiem)
do dochodu (X18), ktére zmniejszyly ryzyko upadtosci.
Wykres 85. Interpretacja wyniku modelu sieci neuronowych dla drugiego konsumenta z

wykorzystaniem metody SHAP
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.
Wykres 86. Interpretacja wyniku modelu sieci neuronowych dla pierwszego konsumenta z

wykorzystaniem metody LIME
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.
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Wykres 87. Interpretacja wyniku modelu sieci neuronowych dla drugiego konsumenta z

wykorzystaniem metody LIME
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

3.3.11. Metody agregacji klasyfikatoréw

Aby poprawi¢ skuteczno$¢ predykcji modeli klasyfikacyjnych, w literaturze przedmiotu
zaproponowano roznorodne podej$cia taczenia skuteczno$ci modeli takie jak na przyktad:
glosowanie wigkszosciowe, wazone glosowanie wigkszosciowe, usrednianie, wazone
usrednianie, metoda stacking (Kim 1 in., 2013). Dla pierwszego zestawu zmiennych zostaty
przygotowane modele z uwzglgdnieniem usredniania, gtosowania oraz stacking.

Wykorzystujac metode usredniania, nie udalo si¢ osiagnaé wyzszej skuteczno$ci niz w
przypadku najlepszych pojedynczych algorytmoéw. Zweryfikowano skuteczno$¢ modeli w
réznych kombinacjach dla algorytmow: regresji logistycznej, maszyny wektorow nosnych,
AdaBoost, drzewa decyzyjnego, lasu losowego, Gradient Boosting Classifier, LightGBM,
XGBoost, CatBoost oraz sieci neuronowych. Przy potaczeniu algorytmu LightGBM i CatBoost
(z zastosowanymi wagami 0,5) catkowita skuteczno$¢ wynosi 76,31% dla proby testowej i
74,88% dla proby uczacej. Blad I typu wynosi 21,86% dla proby uczacej i 23,92% dla proby
testowej. Btad II typu wynosi 25,49% dla proby uczacej i 26,42% dla proby testowej. Miara F1
dla proby uczacej wynosi 0,76 dla klasy 0 1 0,77 dla klasy 1, natomiast dla proby testowej
odpowiadajace wartosci to 0,74 dla klasy 01 0,76 dla klasy 1. Miara Giniego wynosi 0,70 dla
proby uczacej 1 0,60 dla proby testowej. AUC wynosi 0,85 dla proby uczacej 1 0,80 dla proby
testowej. Przy modyfikacji wag do poziomu 0,7 dla modelu LightGBM i 0,3 dla algorytmu
CatBoost, catkowita skuteczno$¢ wynosi 76,87% dla proby uczacej 1 75,12% dla proby
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testowej. Zmniejszyt si¢ rowniez biad I typu, ktory wynosi 21,48% dla proby uczacej 1 21,97%
dla proby testowej. Btad II typu wynosi 24,75% dla proby uczacej 1 26,94% dla proby testowe;.
Miara Giniego oraz AUC maja te same warto$ci, co w przypadku zastosowania wag 0,5.
Podobng skuteczno$¢ udato si¢ osiggnaé przy polaczeniu modeli LightGBM i XGBoost (z
wagami 0,8/0,2), LightGBM, XGBoost i Catboost (0,6/0,1/0,3) oraz CatBoost i XGBoost
(0,85/0,15).

Zostala réwniez porownana skuteczno$¢ modeli z zastosowaniem glosowania
wigkszosciowego. Zweryfikowano skuteczno$§¢ modeli w réznych kombinacjach: regresji
logistycznej, maszyny wektoréw nosnych, AdaBoost, drzewa decyzyjnego, lasu losowego,
Gradient Boosting Classifier, LightGBM, XGBoost, CatBoost oraz sieci neuronowych.
Porownujac wytacznie catkowita skuteczno$¢ modeli, modele z wykorzystaniem glosowania
wykazaly si¢ nizszg skuteczno$cia niz pojedynczy algorytm z najwyzszym wynikiem
(LightGBM). Laczac trzy czgsto wykorzystywane algorytmy w prognozowaniu upadto$ci:
regresj¢ logistyczng, drzewo decyzyjne oraz SVM, osiagnigto catkowita skuteczno$é
wynoszaca 73,01% na probie uczacej oraz 73,63% na probie testowej. Btad I typu wynosi
25,63%, a btad II typu wynosi 28,33% dla proby uczacej. Dla proby testowej btad I typu wynosi
28,71%, a btad II typu wynosi 23,83%. Powyzsze wyniki zostaly osiagnigte przy zatozeniu, ze
przynajmniej dwa modele musiaty zaglosowac na klas¢ 1, aby przypisac te klas¢ ostatecznie.
Modyfikacja tego warunku na jeden model powoduje spadek catkowitej skutecznosci (71,21%
dla proby uczacej, 72,89% natomiast dla proby testowej), jednak znacznie wzrost btad II typu
(44,58% dla proby uczacej 1 41,45% dla proby testowej), a btad I typu ulegt obnizeniu (12,69%
dla proby uczacej 1 13,88% dla proby testowej). W przypadku modyfikacji warunku na trzy
modele przypisujace klas¢ 1 wystapila sytuacja odwrotna. Znacznie wzrdst btad I typu (42,21%
dla proby uczacej oraz 41,63% dla proby testowej), przy jednoczesnym spadku btedu II typu
(16,13% dla proby uczacej 1 13,99% dla proby testowej). Catkowita skuteczno$¢ modelu
niewiele spadta (70,96% dla proby uczacej 1 71,64% dla proby testowej).

Dodanie modelu Adaboost przyczynito si¢ do wzrostu catkowitej skutecznos$ci, ktéra wyniosta
74,38% dla proby uczacej 1 75,62% dla proby testowej. Btad I typu wynosi 18,59%, a blad II
typu wynosi 32,51% dla proby uczacej. Dla proby testowej, blad I typu wynosi 21,53%, a btad
IT typu 27,46%. Zastapienie AdaBoost modelem LightGBM spowodowato ponowny wzrost
catkowitej skuteczno$ci do 74,38% dla proby uczacej i 75,62% dla proby testowej. Blad I typu
obnizyt si¢ do 18,59% dla proby uczacej i 21,53% dla proby testowej, natomiast biad II typu
wyniost 32,51% dla proby uczacej i 27,46% dla proby testowej. Powyzsze wyniki zostaly
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osiggnigte przy uwzglednieniu warunku, Zze przynajmniej dwa modele musiaty przypisa¢ klase
1.

W przypadku potaczenia algorytmu LightGBM z algorytmem CatBoost poprzez gtosowanie
wiekszosciowe, catkowita skuteczno$¢ wynosi 76,12% dla proby uczacej oraz 75,62% dla
proby testowej. Dla proby testowe] catkowita skuteczno$¢ osiggnigta poprzez polaczenie
modelu LightGBM z CatBoost jest o 0,50 p.p. nizsza niz w przypadku modelu LightGBM i o
0,25 p.p. nizsza niz w przypadku modelu CatBoost. Btad I typu wynosi 17,84% dla proby
uczacej 1 21,05% dla proby testowej, natomiast btad II typu wynosi 29,80% dla proby uczacej
1 27,98% dla proby testowej. Powyzsze wyniki zostaly osiggnigte przy zalozeniu, ze
przynajmniej dwa modele musiaty zagltosowac na klas¢ 1, aby przypisac te klas¢ ostatecznie.
Blad I typu w potaczonym algorytmie LightGBM z CatBoost jest nizszy o 1,91 p.p. niz w
przypadku pojedynczego algorytmu LightGBM, natomiast blad II typu jest wyzszy o 3,11 p.p.
niz w przypadku pojedynczego algorytmu LightGBM dla proby testowej. Jednak porownujac
do innych pojedynczych algorytmow, catkowita skuteczno$¢ osiagnigta poprzez potacznie
modelu LightGBM z CatBoost jest najwyzsza.

Laczac modele LightGBM, CatBoost i XGBoost poprzez glosowanie, uzyskano catkowita
skuteczno$¢ na poziomie 76,24% dla proby uczacej oraz 75,62% dla préby testowej. Dla proby
uczacej btad I typu wynosi 21,98%, a btad II typu 25,49%. Dla proby testowej btad I typu
wynosi 23,92%, a btad II typu 24,87%. Model osiagnat nieznacznie wyzsza skuteczno$¢ niz
XGBoost, lecz nieco nizsza niz LightGBM 1 Catboost.

Przygotowano réwniez dwa modele z wykorzystaniem metody stacking. W przypadku
pierwszego modelu jako modele bazowe zostaly wykorzystane algorytmy: CatBoost, XGboost
oraz Gradient Boosting Classifier. Kazdy z tych modeli wygenerowat prognozy w postaci
prawdopodobienstw, ktore nastgpnie sa wykorzystywane przez model nadrz¢dny LightGBM
do finalnej predykcji. Catkowita skutecznos¢ modelu dla proby testowej wyniosta 75,62%.
Blad I typu dla proby testowej wynidst 22,01% a btad II typu 26,94%. Najwieckszy wplyw na
wynik modelu miaty kolejno prawdopodobienstwa wygenerowane przez modele: CatBoost,
Gradient Boosting Classifier oraz XGBoost.

Drugi model wykorzystujacy metod¢ stacking oparto na modelach bazowych z
wykorzystaniem algorytmow: LightGBM, CatBoost, las losowy, Gradient Boosting Classifier
oraz AdaBoost. Prawdopodobienstwa uzyskane z tych modeli zostaly nast¢pnie przekazane do
modelu nadrzgdnego XGBoost. Catkowita skuteczno$¢ modelu dla proby testowej wyniosta
75,52%, przy bledzie I typu rownym 24,40% 1 bledzie 1I typu 24,35%. Model ten rdwniez

znalazt si¢ wsrdd najlepszych pod wzgledem skuteczno$ci w pordwnaniu do innych
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oszacowanych modeli. Prawdopodobiefistwa uzyskane z modeli, w kolejnosci: LightGBM,
CatBoost, Adaboost, las losowy oraz Gradient Boosting Classifier, mialy najwigkszy wptyw na
wyniki modelu.

Zastosowanie metod agregujacych pojedyncze klasyfikatory pozwolilo na poréwnanie
skuteczno$ci prognozowania ryzyka upadiosci konsumenckiej z wynikami uzyskanymi przy
uzyciu poszczegdlnych algorytmoéw. W kolejnym podrozdziale przedstawiono analogiczne
modele oszacowane dla drugiego zestawu zmiennych, co umozliwia poréwnanie ich
efektywnosci.

3.4. Modele prognozowania ryzyka upadto$ci konsumenckiej oszacowane dla drugiego
zestawu zmiennych

3.4.1.Regresja logistyczna

W niniejszym podrozdziale przedstawiono wyniki badan nad modelem prognozowania
ryzyka upadlo$ci konsumenckiej z wykorzystaniem regresji logistycznej. Model zostat
oszacowany dla drugiego zestawu zmiennych zawierajagcego wskazniki integrujace roézne
rodzaje informacji w ocenie sytuacji finansowej konsumentow. Catkowita skuteczno$¢ modelu
regresji logistycznej wynosi 68,59% dla proby uczacej i 71,39% dla proby testowej. Btad I typu
wynosi 32,16%, a blad II typu wynosi 30,67% dla proby uczacej. Dla proby testowej biad
pierwszego typu wynosi 32,06%, a btad drugiego typu 24,87%. Miara F1 dla proby uczacej
wynosi 0,69 dla klasy 010,68 dla klasy 1, natomiast dla proby testowej odpowiadajgce wartosci
to 0,72 dla klasy 0 1 0,71 dla klasy 1. Miara Giniego wynosi 0,51 dla proby uczacej i 0,55 dla
proby testowej. AUC wynosi 0,76 dla proby uczacej i 0,77 dla proby testowej. Na wykresie 88
przedstawiono krzywa ROC.
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Wykres 88. Krzywa ROC dla modelu prognozowania upadiosci konsumenckiej z

wykorzystaniem regresji logistycznej, opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Wspotczynniki regresji i bledy standardowe dla regresji logistycznej zostaly
przedstawione w tabeli 7. Wsrdd predyktoréw upadtosci znajdujg si¢: odmowa udzielenia
kredytu (X25), posiadanie nieruchomosci (X12), wskaznik relacji poziomu wyksztatcenia do
wieku (X7), udziat miesigcznej platnosci kredytu hipotecznego w miesiecznym dochodzie,
udzial zadtuzenia zwigzanego z nieruchomos$ciami (kredyty hipoteczne, pozyczki hipoteczne,
kredyty odnawialne zabezpieczone nieruchomos$ciami) do catkowitych aktywéw (X16), udziat
warto$ci netto majatku (r6znica migdzy aktywami a dlugiem) do dochodu (X18), opdznienia w
splacie zobowigzan (X15), udzial miesi¢cznej sptaty zadluzenia odnawialnego (z wytaczeniem
kredytéw hipotecznych) w stosunku do miesiecznego dochodu (X20), udziat srodkéw z kont
oszczednos$ciowych w miesigcznym dochodzie (X24) oraz wskaznik relacji wieku w stosunku

do udziatu miesigcznych sptat zadtuzenia konsumpcyjnego do miesi¢gcznego dochodu (X2).
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Tabela 7. Wyniki modelu regresji logistycznej opracowane dla drugiego zestawu zmiennych

Zmienna Coef S.E.
const -0.0239 0.056
SAVED -0.1341 0.058
LATE60 0.2804*** 0.061
TURNDOWN 0.4793#** 0.058
HOUSE -0.4198*** 1 0.093
EDU_KIDS 0.0566 0.061
EDU_AGE -0.3841*** | 0.063
EDU_DEBT_INCOME -0.1627 0.198
EDU MORTPAY INC MO | -0.0174 0.067
AGE_CONSPAY_INC MO 0.1359* 0.078
AGE_REVPAY TPAY 0.0993 0.082
MORTHEL_ ASSET 0.3051** 0.095
MORTPAY_INC MO 0.3362* 0.138
CONSPAY _INC MO -0.2044 0.11
REVPAY INC MO -0.2697* 0.08
CONSPAY _TPAY 0.1892 0.099
REVPAY TPAY 0.0343 0.083
INCOME_ASSET 0.0287 0.061
NETWORTH_INCOME -0.2809* 0.138
SAVING _INC MO -0.2083* 0.086
SAVING DEBT 0.2947 0.213
FOODHOME INCOME 0.0575 0.091
*p<0.05, ** p<0.01, *** p<0.001.

N =1608

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Dla modelu regresji logistycznej dodanie wskaznikéw taczacych zmienne
demograficzne i finansowe spowodowato spadek catkowitej skuteczno$ci modelu dla proby
testowej z 71,89% do 71,39%, co oznacza spadek o 0,50 p.p. Spadek skutecznos$ci dla proby
uczacej wyniost 0,19 p.p. Skuteczno$¢ modelu zawierajacego zmienng wiek (trzeci zestaw
zmiennych) byta na poziomie porownywalnym ze skutecznoscig modelu opartego na drugim
zestawie zmiennych. Uwzglednienie wskaznikoéw demograficznych i finansowych oraz
dodanie zmiennej wiek nie przyczynito si¢ do poprawy skutecznosci modelu prognozujacego
upadtos¢ konsumencka. Jest to jeden z dwoéch modeli, w ktorych dodanie wskaznikow

spowodowato niewielki spadek catkowitej skutecznosci.
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3.4.2. Maszyna wektoréw nosnych

W kolejnym podrozdziale przedstawiono wyniki badan nad modelem prognozowania
upadtosci konsumenckiej z wykorzystaniem algorytmu SVM. Model zostat oszacowany dla
drugiego zestawu zmiennych, ktory taczy zmienne demograficzne i finansowe. Catkowita
skuteczno$¢ modelu dla pierwszego zestawu zmiennych wynosi 73,26% dla proby uczacej oraz
73,13% dla proby testowej. Btad I typu wynosi 23,62%, a btad II typu wynosi 29,80% dla proby
uczacej. Dla proby testowej btad I typu wynosi 22,97%, a btad II typu 31,09%. Miara F1 dla
proby uczacej wynosi 0,73 dla klasy 0 i 0,72 dla klasy 1, natomiast dla proby testowej
odpowiadajace wartosci to 0,71 dla klasy 01 0,75 dla klasy 1. Miara Giniego wynosi 0,60 dla
proby uczacej 1 0,58 dla proby testowej. AUC wynosi 0,80 dla proby uczacej 1 0,79 dla proby
testowej. Na wykresie 89 przedstawiono krzywa ROC.

Na wykresie 90 przedstawiono istotno§¢ cech wyznaczong przez model SVM. Wsrod
najistotniejszych cech wskazanych przez model znajdujg si¢: odmowa udzielenia kredytu
(X25), opdznienia w splacie zobowigzan (X15) oraz udzial zadluzenia zwigzanego z
nieruchomos$ciami  (kredyty hipoteczne, pozyczki hipoteczne, kredyty odnawialne
zabezpieczone warto$cig nieruchomosci) w stosunku do catkowitych aktywow (X16).
Wykres 89. Krzywa ROC dla modelu prognozowania upadiosci konsumenckiej z

wykorzystaniem algorytmu SVM opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.
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Wykres 90. Istotno$¢ cech w modelu SVM opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
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T T T T T T
0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Ponizej przedstawiono interpretacje z wykorzystaniem dwoch metod: SHAP oraz
LIME. Podobnie jak w przypadku wcze$niejszych modeli, dla metody SHAP przeprowadzono
interpretacj¢ globalng oraz interpretacje indywidualne dla dwodch konsumentow:
wnioskujacego o upadlo§¢ oraz niewnioskujacego o upadlosé. Dla metody LIME
zaprezentowano interpretacje indywidualne tych samych konsumentéw. Na wykresie 91
przedstawiono wplyw poszczegdlnych cech na wynik predykeji modelu.

Na wykresie 92 cechy zostaly uszeregowane wedlug ich $rednich bezwzglednych
warto$ci SHAP. Wérdd najwazniejszych cech, ktore odegraty kluczowa rolg w przewidywaniu
upadtosci konsumenckiej, znajduja si¢: odmowa udzielenia kredytu (X25), posiadanie
nieruchomosci (X12), opdznienia w splacie zobowigzan (X15), wskaznik relacji poziomu

wyksztalcenia do wieku (X7) oraz posiadanie wydatkow mniejszych niz dochody (X22).
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Wykres 91. Podsumowanie wartosci SHAP dla modelu SVM opracowane dla drugiego

zestawu zmiennych

High
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.

o

Wykres 92. Sredni wptyw cech na wynik modelu SVM wedtug wartosci SHAP opracowany

dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.
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Na wykresie 93 oraz 94 przedstawiono wyjasnienia indywidualne dla dwoch predykcji.
Najistotniejszymi cechami wplywajacymi na predykcje¢ pierwszego konsumenta (wykres 93)
sa opodznienia w splacie zobowigzan (X15) oraz udziat zadluzenia zwigzanego z
nieruchomos$ciami (kredyty hipoteczne, pozyczki hipoteczne, kredyty odnawialne na podstawie
wartosci nieruchomos$ci) w stosunku do catkowitych aktywow (X16). Wartosci tych cech
wplynely na zwigkszenie ryzyka upadtosci konsumenckiej, co spowodowato prawidlowa
predykcje modelu, ktory prognozowat upadto$¢ konsumencka.

W przypadku ostatniego konsumenta (wykres 94), wsrdod najwazniejszych cech
wpltywajacych na predykcje sa odmowa udzielenia kredytu (X25), posiadanie nieruchomosci
(X12), opdznienia w sptacie zobowigzan (X15) oraz wskaznik relacji poziomu wyksztatcenia
w stosunku do wieku (X7). Wartos$ci tych cech wptyngty na zmniejszenie ryzyka upadtosci u
tego konsumenta. Model dokonal prawidlowej predykcji prognozujac niskie ryzyko upadtosci
konsumenckie;.

Wykres 93. Interpretacja wyniku modelu SVM dla pierwszego konsumenta z uzyciem metody
SHAP opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.
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Wykres 94. Interpretacja wyniku modelu SVM dla drugiego konsumenta z uzyciem metody

SHAP opracowana na podstawie drugiego zestawu zmiennych

fix)

57 = TURNDOWN ' 018 |
( HOUSE —0.09 |
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EDU_AGE 0.0 @}
SAVED ~0.05 .

- NETWORTH_INCOME 0 nx.
CONSPAY_TPAY -0.04 .
MORTHEL _ASSET -0.03 .

EDU_MORTPAY_INC_MO -0.02 ‘
EDU_DEBT_INCOME 0.01 (
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MORTPAY_INC_MO 1

AGE_REVPAY_TPAY 0|

- EDU_KIDS | +0
SAVING_DEBT | +0
INCOME_ASSET | +0

-01 00 ©01 02 03 04 05 06 0.7
E[fiX)]

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresach 95 1 96 zaprezentowano interpretacje metoda LIME dla dwdch
konsumentow. Wykres 95 przedstawia konsumenta, dla ktérego model przewidziat wynik klasy
1 (upadtos$¢), a wykres 96 pokazuje konsumenta, dla ktérego przewidziano wynik klasy 0 (brak
upadtosci). Model ocenit, ze pierwszy konsument ma 84% prawdopodobienstwo upadtosci, a
drugi 82% prawdopodobienstwo braku upadiosci. Najwickszy wplyw na przewidywanie
upadtosci pierwszego konsumenta mialy opdznienia w splacie zobowigzan (X15), ktoére
zwigkszyly prawdopodobienstwo upadtosci, podczas gdy brak odmowy udzielenia kredytu
(X25) obnizyt to ryzyko. W przypadku drugiego konsumenta najwigkszy wplyw na predykcje
miaty brak op6znien w splacie zobowigzan (X15) oraz brak odmowy udzielenia kredytu (X25),

ktére wptynely na niskie ryzyko upadtosci.

172



Wykres 95. Interpretacja wyniku modelu SVM dla pierwszego konsumenta z wykorzystaniem

metody LIME, opracowana na podstawie drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.

Wykres 96. Interpretacja wyniku modelu SVM dla drugiego konsumenta z wykorzystaniem

metody LIME dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.

Dla modelu SVM wyniki osiggnig¢te na probie testowej przy uzyciu drugiego zestawu

zmiennych byty 0 0,25 p.p. wyzsze niz wyniki dla pierwszego zestawu zmiennych. Calkowita

skuteczno$¢ modelu dla proby testowej wzrosta z 72,89% do 73,13%. Wzrost skutecznosci dla

proby uczacej byt minimalny i wynidst 0,06 p.p. Drugi zestaw zmiennych, oprocz nowych

wskaznikow, zawiera takze nowa zmienng wiek. Dodanie samej zmiennej wiek do pierwszego
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zestawu zmiennych (trzeci zestaw zmiennych) spowodowalo réwniez wzrost calkowitej
skutecznos$ci 0 0,25 p.p. W przypadku modelu SVM dodanie zmiennych przyniosto najnizszy
wzrost w porownaniu do innych algorytmoéw oprocz modelu regres;ji logistycznej oraz drzewa

decyzyjnego, gdzie zaobserwowano spadek catkowitej skutecznosci.

3.4.3. Drzewo decyzyjne

W niniejszym podrozdziale przedstawiono wyniki badan nad modelem prognozowania
upadlosci konsumenckiej z wykorzystaniem algorytmu drzewa decyzyjnego. Model zostal
oszacowany na drugim zestawie zmiennych, zawierajacym wskazniki zbudowane na
zmiennych demograficznych oraz finansowych. Calkowita skuteczno$¢ modelu drzewa
decyzyjnego wynosi 73,20% dla proby uczacej oraz 72,64% dla proby testowej. Blad 1 typu
wynosi 24,87%, a blad II typu 28,69% dla proby uczacej. Dla proby testowej btad I typu wynosi
25,84%, a blad II typu 29,02%. Miara F1 dla proby uczacej wynosi 0,73 dla klasy 01 0,74 dla
klasy 1, natomiast dla proby testowej odpowiadajace wartosci to 0,71 dla klasy 0 1 0,74 dla
klasy 1. Miara Giniego wynosi 0,60 dla proby uczacej 1 0,52 dla proby testowej. Miara AUC
wynosi 0,80 dla proby uczacej 1 0,76 dla proby testowej. Na wykresie 97 przedstawiono krzywa
ROC dla modelu drzewa decyzyjnego.

Wykres 97. Krzywa ROC dla modelu prognozowania upadlosci konsumentow z

wykorzystaniem drzewa decyzyjnego opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.
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Na wykresie 98 przedstawiono istotno$¢ cech wyznaczong przez model drzewa
decyzyjnego. Istotno$¢ cech okresla wptyw poszczegdlnych cech na decyzje podejmowane
przez model. Wsrdd najistotniejszych cech wskazanych przez model znajduja si¢: odmowa
udzielenia kredytu (X25), udzial wartosci netto majatku (ré6znica migdzy aktywami a dlugiem)
w dochodzie (X18), wskaznik relacji poziomu wyksztalcenia do wieku (X7), udziat srodkow z
kont oszczgdnosciowych w stosunku do miesigcznego dochodu (X24) oraz opodznienia w
sptacie zobowigzan (X15).

Wykres 98. Istotno$¢ cech w modelu drzewa decyzyjnego opracowana dla drugiego zestawu

zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Ponizej przedstawiono interpretacje z wykorzystaniem dwoch metod: SHAP oraz
LIME. Podobnie jak w przypadku wczesniejszych modeli, dla metody SHAP przeprowadzono
interpretacj¢ globalng oraz interpretacje indywidualne dla dwodch konsumentow:
wnioskujacego o upadlo§¢ oraz niewnioskujacego o upadlosé. Dla metody LIME
zaprezentowano interpretacje indywidualne dla tych samych konsumentow. Na wykresie 99

przedstawiono wptyw poszczego6lnych cech na wynik predykcji modelu.
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Wykres 99. Podsumowanie wartos§ci SHAP dla modelu drzewa decyzyjnego opracowane dla

drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresie 100 cechy zostaly uszeregowane wedlug ich $rednich bezwzglednych
warto$ci SHAP. Wérdd najwazniejszych cech, ktore odegraty kluczowa rolg w przewidywaniu
upadtosci konsumentow, znajduja si¢: odmowa udzielenia kredytu (X25), udziat warto$ci netto
majatku (réznica migdzy aktywami a dtugiem) w dochodzie (X18), udziat srodkéw z kont
oszczednos$ciowych w stosunku do miesigcznego dochodu (X24), wskaznik relacji poziomu
wyksztatcenia do wieku (X7) oraz wskaznik relacji wieku do udziatu catkowitego zadluzenia
odnawialnego do sumy wszystkich miesigcznych ptatnosci zwigzanych z zadluzeniami (X3).

Ponadto warto$§ci SHAP mogag by¢ rowniez wykorzystywane do tworzenia wyjasnien
dla kazdej obserwacji w zbiorze danych. Na wykresie 101 i 102 przedstawiono wyjasnienia
indywidualne dla trzech predykcji. Najwigkszy wptyw na predykcje pierwszego konsumenta
(wykres 100) mialy nastepujace cechy: udziat miesigcznej ptatnosci kredytu hipotecznego w
stosunku do miesi¢cznego dochodu (X17), udzial wartosci netto majatku (ré6znica miedzy
aktywami a dlugiem) w stosunku do dochodu (X18), op6znienia w sptacie zobowigzan (X15)
oraz udziat rocznych wydatkéw na Zzywno$¢ w stosunku do rocznego dochodu (X11). Wartosci
tych cech zwigkszyty ryzyko upadtosci konsumenckiej. Model poprawnie przewidziat upadtosé

konsumencka, prognozujac warto$¢ 1, ktora byta zgodna z rzeczywistym wynikiem.
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Wykres 100. Sredni wptyw cech wejsciowych na wynik modelu drzewa decyzyjnego wedlug

warto$ci SHAP opracowany dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.
Wykres 101. Interpretacja wyniku modelu drzewa decyzyjnego dla pierwszego konsumenta z
uzyciem metody SHAP opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
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0.475 0.500 0525 0550 0575 0.600 0.625 0.650 0.675
EIfiX)] = 0.50

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.

Najwickszy wptyw na predykcje drugiego konsumenta (wykres 102) miaty nastepujace
cechy: udziat warto$ci netto majatku (réznica miedzy aktywami a dlugiem) w stosunku do
dochodu (X18), odmowa udzielenia kredytu (X25) oraz opdznienia w spltacie zobowigzan
(X15). Wartosci tych trzech cech wptynety na zmniejszenie prawdopodobienstwa upadtosci
konsumenckiej. Model poprawnie zaklasyfikowal tego konsumenta jako osob¢ z niskim

ryzykiem upadlo$ci konsumenckie;j.
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Wykres 102. Interpretacja wyniku modelu drzewa decyzyjnego dla drugiego konsumenta z
uzyciem metody SHAP opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
)
NETWORTH_INCOME

TURNDOWN m
LATEGO m

EDU_MORTPAY_INC_MO 0.04 .
SAVING_INC_MO . +0.03
AGE_REVPAY_TPAY . +0.02
INCOME_ASSET -0.01 ‘
REVPAY_INC_MO } +0.01
EDU_AGE ‘
FOODHOME_INCOME -0.01 {
MORTPAY_INC_MO -0.01 ‘
10 other features ' +0
0.0 0.1 0.2 03 0.4 0.5 06

ETfX)1]

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresach 103 i 104 zaprezentowano interpretacje metodag LIME dla dwdch
konsumentow. Wykres 103 przedstawia konsumenta, dla ktéorego model przewidziat wynik
klasy 1 (upadtosc), a wykres 104 pokazuje konsumenta, dla ktérego przewidziano wynik klasy
0 (brak upadtosci). Model ocenit, Zze pierwszy konsument zbankrutuje z prawdopodobienstwem
56%, natomiast drugi konsument nie zbankrutuje z prawdopodobienstwem 97%. Najwiekszy
wplyw na przewidywanie pierwszego konsumenta miat udziat miesigcznej platnosci kredytu
hipotecznego w stosunku do miesigcznego dochodu (X17), udziat rocznych wydatkow na
zywnos¢ w stosunku do rocznego dochodu (X11) oraz udzial $rodkéw z kont
oszczedno$ciowych w stosunku do miesigcznego dochodu (X24), ktore zwickszyty
prawdopodobienstwo upadlo$ci, natomiast brak odmowy udzielenia kredytu (X25) u tego
konsumenta zadziatato na jego korzy$¢, zmniejszajac ryzyko upadtosci. W przypadku drugiego
konsumenta najwigkszy wptyw na predykcje mialy brak odmowy udzielenia kredytu (X25),
wskaznik relacji poziomu wyksztatcenia w stosunku do wieku (X7) oraz udziat warto$ci netto

majatku (réznica miedzy aktywami a dlugiem) do dochodu (X18).
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Wykres 103. Interpretacja wyniku modelu drzewa decyzyjnego dla pierwszego konsumenta z

wykorzystaniem metody LIME opracowana dla drugiego zbioru zmiennych

MORTPAY_INC_MO > 0.14

CONSPAY_INC_MO > 0.11 A -

FOODHOME_INCOME > 0.13 A

-0.29 < SAVING_INC_MO <= -0.14 1
AGE_REVPAY_TPAY <= -0.14 -

-0.19 < NETWORTH_INCOME <= 0.07
-0.19 < AGE_CONSPAY_INC_MO <= 0.03 A .
LATE60 > -0.42 A

-0.09 < EDU_AGE <= 0.61 A

~0.30 -0.25 -020 —-015 -0.10 -0.05 000 005
Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.
Wykres 104. Interpretacja wyniku modelu drzewa decyzyjnego dla drugiego konsumenta z

wykorzystaniem metody LIME opracowana dla drugiego zbioru zmiennych

TURNDOWN <= -0.67
EDU_AGE > 0.61 -
NETWORTH_INCOME > 0.07 -

-0.29 < SAVING_INC_MO <= -0.14 -
FOODHOME_INCOME <= -0.41 -
AGE_CONSPAY_INC_MO <= -0.35 -
LATE60 <= -0.42

L]

CONSPAY_INC_MO <= -0.41 A

INCOME_ASSET <= -0.05 1

AGE_REVPAY_TPAY <= -0.14 A .

030 -0.25 -020 -015 -0.0 -0.05 000  0.05
Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.

Porownujac wyniki osiggnigte przez model drzewa decyzyjnego zbudowanego na
pierwszym zestawie zmiennych z modelem zbudowanym na drugim zestawie zmiennych, po
dodaniu wskaznikow laczacych zmienne demograficzne i finansowe, calkowita skutecznosé
modelu dla proby testowej spadta z 73,38% do 72,64%, co oznacza spadek o 0,75 p.p.

Skuteczno$¢ modelu dla proby uczacej pozostata na tym samym poziomie. Dodanie wytacznie
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zmiennej wiek do pierwszego zestawu zmiennych (trzeci zestaw zmiennych) zwigkszyto
skuteczno$¢ modelu jedynie o 0,25 p.p. Model drzewa decyzyjnego jest jednym z dwoch
algorytmow, w ktorych dodanie nowych wskaznikow spowodowato spadek catkowitej
skuteczno$ci. Dodanie samej zmiennej wiek (X1) spowodowato jedynie marginalny wzrost

skutecznosci.

3.4.4. Las losowy

W  niniejszym podrozdziale przedstawiono model prognozowania upadiosci
konsumenckiej z wykorzystaniem algorytmu lasu losowego dla drugiego zestawu zmiennych,
wykorzystujacych wskazniki, ktore taczg rézne rodzaje informacji w ocenie sytuacji finansowe;
gospodarstw domowych. Catkowita skuteczno$¢ modelu wynosi 76,74% dla proby uczacej
oraz 76,62% dla proby testowej. Btad I typu wynosi 20,35%, a btad II typu 26,11% dla proby
uczacej. Dla proby testowej btad I typu wynosi 21,53%, a btad II typu 25,39%. Miara F1 dla
proby uczacej wynosi 0,76 dla klasy 0 oraz 0,77 dla klasy 1, natomiast dla proby testowej
odpowiadajace wartosci to 0,75 1 0,78. Miara Giniego wynosi 0,70 dla proby uczacej i 0,61 dla
proby testowej. AUC wynosi 0,85 dla proby uczacej, a 0,81 dla proby testowej. Na wykresie
105 przedstawiono krzywa ROC dla algorytmu lasu losowego.

Wykres 105. Krzywa ROC dla modelu prognozowania upadlo$ci konsumenckiej z

wykorzystaniem lasu losowego opracowana dla drugiego zestawu zmiennych

1.0
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o
o
L

True Positive Rate

o
»

0.2 4

0.0 5

Krzywa ROC - TEST (AUC = 0.8062)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.
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Na wykresie 106 zaprezentowano istotnos¢ cech okreslong przez model oparty na lasach
losowych. Do najwazniejszych cech naleza: udziat wartosci netto majatku (réznica miedzy
aktywami a dlugiem) w stosunku do dochodu (X18), wskaznik relacji poziomu wyksztatcenia
do wieku (X7) oraz udzial miesigcznej sptaty zadtuzenia odnawialnego (z wylaczeniem
kredytéw hipotecznych) w stosunku do miesigcznego dochodu (X20).

Wykres 106. Istotno$¢ cech w modelu lasu losowego opracowana dla drugiego zestawu

zmiennych

NETWORTH_INCOME -
EDU_AGE

REVPAY INC_ MO

AGE REVPAY TPAY -
FOODHOME_INCOME
SAVING_INC_MO
EDU_DEBT_INCOME -
EDU_MORTPAY_INC_MO
REVPAY_TPAY -
INCOME_ASSET
CONSPAY_INC_MO -

Feature

SAVING_DEBT -
AGE_CONSPAY_INC_MO -
MORTPAY_INC_MO -
MORTHEL_ASSET -
LATEGO

CONSPAY_TPAY -

SAVED -

TURNDOWN -

EDU_KIDS 4

HOUSE ~

T T T T T T T T

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Importance

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Ponizej przedstawiono interpretacje z wykorzystaniem dwoch metod: SHAP oraz
LIME. Podobnie jak w przypadku wczesniejszych modeli, dla metody SHAP przeprowadzono
interpretacj¢ globalng oraz interpretacje indywidualne dla dwodch konsumentow:
wnioskujacego o upadlo§¢ oraz niewnioskujacego o upadlosé. Dla metody LIME
zaprezentowano interpretacje indywidualne dla tych samych konsumentéw. Na wykresie 107
zaprezentowano wptyw poszczegdlnych cech na wynik predykcji modelu w oparciu o warto$ci

SHAP.
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Wykres 107. Podsumowanie warto§ci SHAP dla modelu lasu losowego opracowane dla

drugiego zestawu zmiennych

‘ High

NETWORTH_INCOME Bt ST 0
TURNDOWN P e cwSalErateie. o
SAVING_INC_MO e
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LATE6O <% congms =«
EDUAGE = = = o= smesecme g
REVPAY TPAY - eremmsneo ol
REVPAY_INC_MO B e
INCOME_ASSET . &
HOUSE & - %
AGE_CONSPAY_INC_MO e o
MORTHEL_ASSET [ —— ‘E
SAVING_DEBT [ .
SAVED -
AGE_REVPAY_TPAY - —’»—-
FOODHOME_INCOME ol e
CONSPAY_TPAY G
EDU_DEBT INCOME gl
MORTPAY_INC_MO -+-
CONSPAY_INC_MO —+
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,
Zrodlo: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.

Na wykresie 108 cechy zostaly uporzadkowane na podstawie ich $rednich
bezwzglednych wartosci SHAP. Do najwazniejszych czynnikéw wplywajacych na
przewidywanie upadio$ci konsumenckiej naleza: udzial warto$ci netto majatku (réznica
mig¢dzy aktywami a dlugiem) w stosunku do dochodu (X18), odmowa udzielenia kredytu (X25)
oraz udziat srodkow z kont oszczedno$ciowych w stosunku do miesigcznego dochodu (X24).

Dodatkowo, na wykresach 109 oraz 110 zaprezentowano wyjasnienia indywidualne dla
dwoch predykcji. W przypadku pierwszego konsumenta (wykres 109) najwigkszy wptyw na
wynik predykcji modelu miaty nastepujace cechy: opdznienia w sptacie zobowigzan (X15) oraz
wskaznik relacji poziomu wyksztalcenia w stosunku do udziatu miesigcznej ptatnosci kredytu
hipotecznego w stosunku do miesigcznego dochodu (X10). Cechy te zwiekszyly ryzyko
upadtosci tego konsumenta. Model poprawnie przewidzial upadio$¢ konsumencka,

prognozujac wartos¢ 1, ktora byta zgodna z rzeczywistym wynikiem.
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Wykres 108. Sredni wptyw cech na wynik modelu lasu losowego wedlug wartosci SHAP

opracowany dla drugiego zestawu zmiennych

NETWORTH_INCOME
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.
Wykres 109. Interpretacja wyniku modelu lasu losowego dla pierwszego konsumenta przy

uzyciu metody SHAP opracowana dla drugiego zestawu zmiennych

fx) =0.235

2387 = LATE60 +0,11
055 — EDU_MORTPAY_INC_MO
INCOME_ASSET ooz
MORTPAY_INC_MO - +0.02
TURNDOWN 0.02 .
1151 — MORTHEL_ASSET . +0.02
0517 = REVPAY_TPAY B o
) REVPAY INC_MO | ROE
FOODHOME_INCOME P oo
1.04% = NETWORTH_INCOME -0.01
| — EDU_AGE P oo
0.081 = EDU_DEBT_INCOME P oo
SAVED . +0.01
~0.307 = CONSPAY_TPAY ~0.01
~0.141 — AGE_REVPAY_TPAY Poo
0.047 ~ SAVING_DEBT P oo
)10% — AGE_CONSPAY_INC_MO ) o0
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0.00 0.05 0.10 015 0.20 0.25
Elfix)] =

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.
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Najwigkszy wptyw na predykcj¢ drugiego konsumenta (wykres 110) majg nastgpujace
cechy: udziat warto$ci netto majatku (r6znica migdzy aktywami a dltugiem) w stosunku do
dochodu (X18), wskaznik relacji poziomu wyksztatcenia w stosunku do udzialu miesigcznej
ptatnosci kredytu hipotecznego w stosunku do miesi¢cznego dochodu (X10) oraz brak odmowy
udzielenia kredytu (X25). Wartosci tych cech zmniejszaja ryzyko upadtosci konsumenckiej u
tego konsumenta. Konsument nie wnioskowat o upadto$¢ konsumencka i zostat poprawnie
zaklasyfikowany przez model.

Wykres 110. Interpretacja wyniku modelu lasu losowego dla drugiego konsumenta z uzyciem

metody SHAP opracowana dla drugiego zestawu zmiennych

fix)

NETWORTH_INCOME
EDU_MORTPAY_INC_MO [ 009 |
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresach 111 1 112 zaprezentowano interpretacje metodag LIME dla dwdch
konsumentow. Wykres 111 przedstawia konsumenta, dla ktéorego model przewidziat wynik
klasy 1 (upadtosc), a wykres 112 pokazuje konsumenta, dla ktérego przewidziano wynik klasy
0 (brak upadio$ci). Model ocenit, ze pierwszy konsument ma 85% prawdopodobienstwo
upadlosci, a drugi 85% prawdopodobienstwo braku upadto$ci. Najwigkszy wplyw na
przewidywanie pierwszego konsumenta miaty op6znienia w spltacie zobowigzan (X15), udziat

srodkéw z kont oszczgdnosciowych w stosunku do miesiecznego dochodu (X24) oraz udziat
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zadluzenia zwigzanego z nieruchomos$ciami w stosunku do catkowitych aktywow (X16), ktére
zwigkszyty prawdopodobienstwo upadiosci, natomiast brak odmowy udzielenia kredytu (X25)
u tego konsumenta zadzialato na jego korzys$¢, zmniejszajac ryzyko upadtosci. W przypadku
drugiego konsumenta najwigkszy wptyw na predykcje mialy brak odmowy udzielenia kredytu
(X25), udziat warto$ci netto majatku (ré6znica migdzy aktywami a dtugiem) do dochodu (X18)
oraz brak opdznien w splacie zobowigzan (X15), ktére zmniejszyty ryzyko upadtosci.

Wykres 111. Interpretacja wyniku modelu lasu losowego dla pierwszego konsumenta z

wykorzystaniem metody LIME opracowana dla drugiego zestawu zmiennych

TURNDOWN <= -0.67 -

LATE60 > -0.42 A

INCOME_ASSET <= -0.05 A

-0.29 < SAVING_INC_MO <= -0.14 A
MORTHEL_ASSET > 0.70 T

-0.05 < SAVING_DEBT <= -0.05 A

-0.27 < EDU_MORTPAY_INC_MO <= 0.07 A
FOODHOME_INCOME > 0.13

SAVED <= -0.98 T

MORTPAY_INC_MO > 0.14 A

T T T

T T
—0.15 -0.10 —0.05 0.00 0.05

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.
Wykres 112. Interpretacja wyniku modelu lasu losowego dla drugiego konsumenta z

wykorzystaniem metody LIME opracowana dla drugiego zestawu zmiennych

TURNDOWN <= -0.67
NETWORTH_INCOME > 0.07
LATE60 <= -0.42
EDU_MORTPAY_INC_MO > 0.07 -
EDU_AGE > 0.61 -

INCOME_ASSET <= -0.05 -

-0.29 < SAVING_INC_MO <= -0.14 -
-0.05 < SAVING_DEBT <= -0.05 -
REVPAY_TPAY <= -0.52

-0.98 < SAVED <= 1.02 A

T T T T
.15 -0.10 —0.05 0.00

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.
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Porownujac wyniki osiagnigte przez model zbudowany na pierwszym zestawie
zmiennych do modelu zbudowanego na drugim zestawie zmiennych, po dodaniu wskaznikéw
taczacych zmienne demograficzne i finansowe, catkowita skuteczno$¢ modelu dla proby
testowej wzrosta z 73,88% do 76,62%, co oznacza wzrost o 2,74 p.p. Wzrost skutecznosci dla
proby uczacej byt na podobnym poziomie i wynidst 2,67 p.p. Dodanie wytacznie zmiennej wiek
do pierwszego zestawu zmiennych (trzeci zestaw zmiennych) zwigkszylo skuteczno§¢ modelu
o 1,49 p.p. W przypadku modelu lasu losowego zarowno dodanie zmiennej wiek (X1), jak i
uwzglednienie wskaznikow opartych na zmiennych demograficznych 1 finansowych
przyczynily si¢ do poprawy skuteczno$ci modelu. Najwyzsza skuteczno$¢ osiggnat model
zawierajacy wskazniki oparte na kombinacji zmiennych demograficznych z finansowymi
(76,62%), nastepnie model zawierajacy zmienng wiek (75,37%), a najnizsza skuteczno$¢

uzyskal pierwszy zestaw zmiennych (73,88%).

3.4.5. Adaptive Boosting

W kolejnym podrozdziale przedstawiono wyniki badan nad modelem prognozowania
ryzyka upadlos$ci konsumenckiej z wykorzystaniem algorytmu AdaBoost. Model zostat
oszacowany dla drugiego zestawu zmiennych, zawierajacych wskazniki, ktore tacza rdzne
rodzaje informacji w ocenie sytuacji finansowej gospodarstw domowych. Calkowita
skuteczno$¢ modelu AdaBoost wynosi 76,24% dla proby uczacej i 75,12% dla proby testowe;.
Blad I typu wynosi 23,99%, a btad II typu 23,52% dla proby uczacej. Dla proby testowej biad
I typu wynosi 24,40%, a btad II typu 25,39%. Miara F1 dla proby uczacej wynosi 0,76 dla
klasy 010,76 dla klasy 1, natomiast dla proby testowej wynosi odpowiednio 0,74 dla klasy 0 i
0,76 dla klasy 1. Miara Giniego wynosi 0,70 dla proby uczacej i 0,57 dla proby testowej. AUC
wynosi 0,85 dla proby uczacej i 0,79 dla proby testowej. Na wykresie 113 przedstawiono
krzywa ROC.

Na wykresie 114 przedstawiono istotno$¢ cech wyznaczong przez model AdaBoost.
Wsrdd najistotniejszych cech znajduja sie: wskaznik relacji wieku w stosunku do udzialu
miesigcznych sptat zadluzenia konsumpcyjnego do miesigcznego dochodu (X2), udziat
srodkéw z kont oszczednosciowych do miesigcznego dochodu (X24), wskaznik relacji
poziomu wyksztatcenia w stosunku do wieku (X7), udziat warto$ci netto majatku (réznica
mi¢dzy aktywami a dtugiem) do dochodu (X18) i udziat dochodu w stosunku do catkowitych
aktywow (X13).
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Wykres 113. Krzywa ROC dla modelu prognozowania upadtosci konsumentéw z

wykorzystaniem algorytmu AdaBoost opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Wykres 114. Istotnos$¢ cech w modelu AdaBoost opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.
Ponizej przedstawiono interpretacje z wykorzystaniem dwoch metod: SHAP oraz

LIME. Podobnie jak w przypadku wczesniejszych modeli, dla metody SHAP przeprowadzono
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dla dwoch konsumentow:

Dla metody LIME

interpretacj¢ globalng oraz interpretacje indywidualne
wnioskujacego o upadto$¢ oraz niewnioskujacego o upaditosc.
zaprezentowano interpretacje indywidualne dla tych samych konsumentéw. Na wykresie 115
przedstawiono wptyw poszczego6lnych cech na wynik predykcji modelu.

Wykres 115. Podsumowanie warto§ci SHAP dla modelu AdaBoost opracowana dla drugiego

zestawu zmiennych

High
NETWORTH_INCOME - e o et (A
TURNDOWN T eemmen e
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LATE6O of — -—
EDU_AGE mretm e -.-...._’...
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REVPAY_TPAY - _.’_ <
AGE_CONSPAY_INC_MO crem + e &

SAVED - .*... %
INCOME_ASSET i e = 2
CONSPAY_TPAY : —.: = %

MORTPAY_INC_MO ‘. -5 = -
AGE_REVPAY_TPAY . s .+..
FOODHOME_INCOME .+_. e
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SAVING_DEBT . --’-—
EDU_KIDS 6
MORTHEL_ASSET r.

HOUSE '

Low

06 -04 -02 00 02 04
SHAP value (impact on model output)

-0.8 0.6

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresie 116 cechy zostaly uszeregowane wedlug ich $rednich bezwzglednych
wartosci SHAP. Wsrdd najistotniejszych cech, ktore miaty kluczowy wpltyw na przewidywanie
upadtosci konsumentow, znajduja si¢: udzial wartosci netto majatku (réznica migdzy aktywami
a dlugiem) w stosunku do dochodu (X18), odmowa udzielenia kredytu (X25), udziat §rodkow
z kont oszczednosciowych w stosunku do miesigcznego dochodu (X24), udziat catkowitego
stosunku do

zadluzenia odnawialnego (z wylaczeniem kredytow hipotecznych) w

miesigcznego dochodu oraz opdznienia w splacie zobowigzan (X15).
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Wykres 116. Sredni wplyw cech na wynik modelu AdaBoost wedlug wartosci SHAP

opracowany dla drugiego zestawu zmiennych

NETWORTH_INCOME
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REVPAY_INC_MO
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""IIII“
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MORTPAY_INC_MO
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LI []]

eou_oesT Income [l

CONSPAY_INC_MO i

SAVING_DEBT
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MORTHEL_ASSET

HOUSE

000 002 004 006 008 010 012
mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.

Na wykresie 117 oraz 118 przedstawiono wyjasnienia indywidualne dla dwoch
predykcji. Dla pierwszego konsumenta (wykres 117) najistotniejszymi cechami majacymi
wplyw na predykcje sa: opdznienia w sptacie zobowigzan (X15), udziat warto$ci netto majatku
(r6znica migdzy aktywami a dtugiem) w stosunku do dochodu (X18) oraz wskaznik relacji
poziomu wyksztalcenia w stosunku do wieku (X7). Opoznienia w sptacie zobowigzan (X15)
oraz wskaznik relacji poziomu wyksztalcenia w stosunku do wieku (X7) wplynety na

zwigkszenie ryzyka upadtosci konsumenckiej. Model poprawnie przewidzial upadtosé

konsumencka, prognozujac warto$¢ 1, ktora byta zgodna z rzeczywistym wynikiem.
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Wykres 117. Interpretacja wyniku modelu AdaBoost dla pierwszego konsumenta z uzyciem

metody SHAP opracowana dla drugiego zestawu zmiennych

fix)

e - e
NETWORTH_INCOME
0 EDU_AGE - +0.05
TURNDOWN -0.04 .
EDU_MORTPAY_INC_MO P oo
REVPAY_INC_MO P oo
SAVED P ooz
REVPAY_TPAY P
AGE_CONSPAY_INC_MO P o0z
FOODHOME_INCOME  ~0.01
INCOME_ASSET 001 §
CONSPAY_INC_MO 0.01 4
MORTHEL_ASSET -o|
AGE_REVPAY_TPAY } 0
MORTPAY_INC_MO | +0

0

EDU_KIDS I +0

EDU_DEBT_INCOME |+
SAVING_DEBT | +
SAVING_INC_MO -o|

CONSPAY_TPAY |+0

HOUSE |+0

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
E[RX)]

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

W przypadku drugiego konsumenta (wykres 118), najistotniejszymi cechami
wplywajacymi na przewidywanie upadtosci konsumenckiej s3: udzial wartosci netto majatku
(r6znica migedzy aktywami a dlugiem) w stosunku do dochodu (X18), wskaznik relacji poziomu
wyksztatcenia w stosunku do udziatu miesi¢cznej ptatnosci kredytu hipotecznego w stosunku
do miesigcznego dochodu (X10), odmowa udzielenia kredytu (X25) oraz opdznienia w splacie
zobowigzan (X15). Cechy te wplyngly na zmniejszenie ryzyka upadiosci konsumenckie;j.
Model poprawnie zaklasyfikowal konsumenta jako osob¢ z niskim ryzykiem upadtosci

konsumenckie;.
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Wykres 118. Interpretacja wyniku modelu AdaBoost dla drugiego konsumenta z uzyciem

metody SHAP opracowana dla drugiego zestawu zmiennych

fix)

NETWORTH_INCOME
EDU_MORTPAY_INC_MO -017
/ =~ TURNDOWN
19 - LATE60 l.,-g.
]

REVPAY_INC_MO
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1

{

} 001
{

) +o.

1
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-0 |
I
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|
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I
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresach 119 1 120 zaprezentowano interpretacje metodag LIME dla dwdch
konsumentow. Wykres 119 przedstawia konsumenta, dla ktéorego model przewidziat wynik
klasy 1 (upadto$¢), a wykres 120 pokazuje konsumenta, dla ktérego przewidziano wynik klasy
0 (brak upadtosci). Model ocenil, ze pierwszy konsument zbankrutuje z prawdopodobienstwem
63%, natomiast drugi konsument nie zbankrutuje z prawdopodobienstwem 76%. Najwigkszy
wplyw na przewidywanie pierwszego konsumenta mialy opdznienia w sptacie zobowigzan
(X15) oraz udziat miesigcznej platnosci kredytu hipotecznego w stosunku do miesiecznego
dochodu (X17), ktore zwigkszyly prawdopodobienstwo upadio$ci, natomiast brak odmowy
udzielenia kredytu (X25) u tego konsumenta zmniejszyto ryzyko upadiosci. W przypadku
drugiego konsumenta najwickszy wplyw na predykcj¢ mialy brak odmowy udzielenia kredytu
(X25), udziat warto$ci netto majatku (ré6znica migdzy aktywami a dtugiem) do dochodu (X18)

oraz brak opdznien w splacie zobowigzan (X15).
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Wykres 119. Interpretacja wyniku modelu AdaBoost dla pierwszego konsumenta z

wykorzystaniem metody LIME opracowana dla drugiego zestawu zmiennych

TURNDOWN <= -0.67 -
LATE60 > -0.42 -

MORTPAY_INC_MO > 0.14 -
INCOME_ASSET <= -0.05 -

-0.29 < SAVING_INC_MO <= -0.14 -

-0.19 < AGE_CONSPAY_INC_MO <= 0.03
FOODHOME_INCOME > 0.13 -

-0.19 < NETWORTH_INCOME <= 0.07
-0.09 < EDU_AGE <= 0.61 1

-0.27 < EDU_MORTPAY_INC_MO <= 0.07 -

~0.10 ~0.05 0.00 0.05
Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.
Wykres 120. Interpretacja wyniku modelu AdaBoost dla drugiego konsumenta z

wykorzystaniem metody LIME opracowana dla drugiego zestawu zmiennych

TURNDOWN <= -0.67
NETWORTH_INCOME > 0.07
LATE60 <= -0.42
EDU_MORTPAY_INC_MO > 0.07 -
EDU_AGE > 0.61 -
INCOME_ASSET <= -0.05

-0.29 < SAVING_INC_MO <= -0.14 -

AGE_CONSPAY_INC_MO <= -0.35 -
FOODHOME_INCOME <= -0.41 -

-0.19 < MORTPAY_INC_MO <= 0.14 A

013 010 008 005 003 000 002 005
Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.
Poréownujac wyniki modeli zbudowanych na pierwszym i drugim zestawie zmiennych,
po dodaniu wskaznikow, catkowita skuteczno$¢ modelu dla proby testowej wzrosta z 73,88%
do 75,12%, co oznacza wzrost o 1,24 p.p. Wzrost skuteczno$ci dla proby uczacej byt na
podobnym poziomie i wyniost 1,49 p.p. Dodanie wylacznie zmiennej wiek do pierwszego

zestawu zmiennych (trzeci zestaw zmiennych) zwiekszyto skuteczno$¢ modelu o 1,49 p.p. W
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przypadku modelu AdaBoost zaréwno dodanie zmiennej wiek (X1), jak 1 uwzglednienie
wskaznikow przyczynily si¢ do poprawy skuteczno$ci modelu. Najwyzsza skuteczno$é
osiggngt model zawierajacy zmienng wiek (75,37%), nastepnie model ze wskaznikami
(75,12%), a najnizsza skuteczno$¢ uzyskal model oparty na pierwszym zestawie zmiennych

(73,88%).

3.4.6. Gradient Boosting Classifier

W niniejszym podrozdziale oméwiono model prognozowania upadtosci konsumenckiej
z wykorzystaniem algorytmu Gradient Boosting Classifier. Model zostal oszacowany na
drugim zestawie zmiennych zawierajacym wskazniki. Catkowita skuteczno$¢ modelu wynosi
76,68% dla proby uczacej 1 76,37% dla proby testowej. Btad I typu wynosi 20,60%, a btad II
typu 25,99% dla proby uczacej. Dla proby testowej biad I typu wynosi 21,53%, a btad II typu
25,91%. Miara F1 dla proby uczacej wynosi 0,76 dla klasy 0, a 0,77 dla klasy 1, natomiast dla
proby testowej odpowiadajace wartosci to 0,75 dla klasy 0 1 0,78 dla klasy 1. Miara Giniego
wynosi 0,70 dla proby uczacej i 0,61 dla proby testowej. AUC wynosi 0,85 dla proby uczacej i
0,81 dla préby testowej. Na wykresie 121 przedstawiono krzywa ROC.
Wykres 121. Krzywa ROC dla modelu prognozowania upadiosci konsumentow z
wykorzystaniem modelu Gradient Boosting Classifier opracowana dla drugiego zestawu

zmiennych

1.0

0.8

True Positive Rate
o
o

o
IS

0.2

0.0

Krzywa ROC - TEST (AUC = 0.8050)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.
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Na wykresie 122 przedstawiono istotno$¢ cech wyznaczong przez model Gradient
Boosting Classifier. Wérdd najistotniejszych cech znajduja si¢: udziat wartosci netto majatku
(r6znica miedzy aktywami a dhugiem) w stosunku do dochodu (X18), odmowa udzielenia
kredytu (X25) oraz wskaznik relacji poziomu wyksztatcenia w stosunku do wieku (X7).
Wykres 122. Istotno$¢ cech w modelu Gradient Boosting Classifier opracowana dla drugiego

zestawu zmiennych
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T T T T T T T T
0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14 0.16
Importance

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Ponizej przedstawiono interpretacje z wykorzystaniem dwoch metod: SHAP oraz
LIME. Dla metody SHAP przeprowadzono interpretacj¢ globalng oraz interpretacje
indywidualne dla dwoch konsumentéw: wnioskujacego o upadto$é oraz niewnioskujacego o
upadlo$¢. Dla metody LIME zaprezentowano interpretacje indywidualne dla tych samych
konsumentow. Na wykresie 123 przedstawiono wplyw poszczegdlnych cech na wynik

predykcji modelu.
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Wykres 123. Podsumowanie SHAP dla modelu Gradient Boosting Classifier opracowane dla

drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.

Na wykresie 124 cechy zostaly uszeregowane wedlug ich $rednich bezwzglednych

wartosci SHAP. Wsrod najwazniejszych cech, ktore odegraty kluczowa role w przewidywaniu

upadtosci konsumenckiej sa: odmowa udzielenia kredytu (X25), udziat warto$ci netto majatku

(r6znica migdzy aktywami a dtugiem) w stosunku do dochodu (X18), udziat srodkéw z kont

oszczedno$ciowych w stosunku do miesigcznego dochodu (X24), wskaznik relacji poziomu

wyksztatcenia w stosunku do wieku (X7) oraz opdznienia w sptacie zobowigzan (X15).
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Wykres 124. Sredni wptyw cech na wynik modelu Gradient Boosting Classifier wedtug

warto$ci SHAP opracowany dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrbdlo: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.

Na wykresie 125 oraz 126 przedstawiono wyjasnienia indywidualne dla dwdch
predykcji. W przypadku pierwszego konsumenta (wykres 125), wsrod najistotniejszych cech
majacych wptyw na predykcj¢ s3: opdznienia w sptacie zobowigzan (X15), wskaznik relacji
poziomu wyksztatcenia w stosunku do udzialu miesiecznej ptatnosci kredytu hipotecznego w
stosunku do miesiecznego dochodu (X10), udziat zadtuzenia zwigzanego z nieruchomosciami
(kredyty hipoteczne, pozyczki hipoteczne, kredyty odnawialne zabezpieczone warto$cig
nieruchomos$ci) w stosunku do catkowitych aktywow (X16), udzial miesigcznej splaty
zadluzenia odnawialnego (z wylaczeniem kredytow hipotecznych) w stosunku do
miesigcznego dochodu (X20) oraz udzial miesigcznej ptatnosci kredytu hipotecznego w
stosunku do miesigcznego dochodu. Wartosci tych cech zwiekszyly prawdopodobienstwo

upadlosci konsumenckiej. Konsument zostat prawidtowo zaklasyfikowanych przez model.
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Wykres 125. Interpretacja wyniku modelu Gradient Boosting Classifier dla pierwszego

konsumenta z uzyciem metody SHAP opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynik?)lz; badan wlasnych.

Wsrdéd najwazniejszych cech majacych wplyw na predykcje drugiego konsumenta
(wykres 126) znajduja sie: udziat warto$ci netto majatku (roznica miedzy aktywami a dhugiem)
w stosunku do dochodu (X18), wskaznik relacji poziomu wyksztatcenia do udziatu miesi¢czne;j
ptatnosci kredytu hipotecznego w stosunku do miesigcznego dochodu (X10), odmowa
udzielenia kredytu (X25), op6znienia w sptacie zobowigzan (X15), wskaznik relacji poziomu
wyksztatcenia w stosunku do wieku (X7) oraz udziat dochodu w stosunku do catkowitych

aktywow (X13). Wartosci tych cech zmniejszyly ryzyko upadtosci konsumenckiej. Model

prawidtowo zaklasyfikowal konsumenta jako osobe, ktéra ma niskie ryzyko upadtosci.

197



Wykres 126. Interpretacja wyniku modelu Gradient Boosting Classifier dla drugiego

konsumenta z uzyciem metody SHAP opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresach 127 i1 128 zaprezentowano interpretacje metodag LIME dla dwdch
konsumentow. Wykres 127 przedstawia konsumenta, dla ktéorego model przewidziat wynik
klasy 1 (upadto$¢), a wykres 128 pokazuje konsumenta, dla ktdrego przewidziano wynik klasy
0 (brak upadtosci). Model ocenil, ze pierwszy konsument zbankrutuje z prawdopodobienstwem
72%, natomiast drugi konsument nie zbankrutuje z prawdopodobienstwem 80%. Najwiekszy
wplyw na przewidywanie pierwszego konsumenta mialy opdznienia w sptacie zobowigzan
(X15). Opdznienia w splacie zobowigzan (X15) zwigkszyly prawdopodobienstwo upadtosci,
natomiast brak odmowy udzielenia kredytu (X25) u tego konsumenta zmniejszylo ryzyko
upadlosci. W przypadku drugiego konsumenta najwickszy wptyw na predykcje miaty brak
odmowy udzielenia kredytu (X25), brak op6znien w splacie zobowigzan (X15), udzial wartosci
netto majatku (réznica migdzy aktywami a dlugiem) do dochodu (X18) oraz wskaznik relacji

poziomu wyksztatcenia w stosunku do wieku (X7).
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Wykres 127. Interpretacja wyniku modelu Gradient Boosting Classifier dla pierwszego

konsumenta z wykorzystaniem metody LIME opracowana dla drugiego zestawu zmiennych

TURNDOWN <= -0.67 A

LATEG0 > -0.42 A

FOODHOME_INCOME > 0.13 A

-0.29 < SAVING_INC_MO <= -0.14 A
MORTHEL_ASSET > 0.70 7

-0.09 < EDU_AGE <= 0.61 -

-0.27 < EDU_MORTPAY_INC_MO <= 0.07 A
INCOME_ASSET <= -0.05 A

SAVED <= -0.98 T

REVPAY_TPAY <= -0.52 A

020 -0.15 -010 —0.05  0.00 0.05 0.10
Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.
Wykres 128. Interpretacja wyniku modelu Gradient Boosting Classifier dla drugiego

konsumenta z wykorzystaniem metody LIME opracowana dla drugiego zestawu zmiennych

TURNDOWN <= -0.67 -
LATE60 <= -0.42
NETWORTH_INCOME > 0.07
EDU_AGE > 0.61 A

EDU_MORTPAY_INC_MO > 0.07

-0.29 < SAVING_INC_MO <= -0.14
INCOME_ASSET <= -0.05 -

-0.98 < SAVED <= 1.02
REVPAY_INC_MO <= -0.36 -

-0.79 < MORTHEL_ASSET <= -0.60 A

~0.20 ~0.15 ~0.10 ~0.05 0.00 0.05
Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.

Dla modelu Gradient Boosting Classifier dodanie wskaznikéw spowodowalo wzrost
catkowitej skutecznos$ci modelu dla préby testowej z 74,13% do 76,37%, co oznacza wzrost o
2,24 p.p. Wzrost skutecznosci dla proby uczacej wyniost 1,24 p.p. Dodanie wylacznie zmiennej
wiek do pierwszego zestawu zmiennych (trzeci zestaw zmiennych) zwigkszyto skuteczno$é

pierwszego modelu o 1 p.p. dla proby testowej. W przypadku modelu Gradient Boosting
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Classifier zarowno uwzglednienie wskaznikow oraz dodanie zmiennej wiek (X1) przyczynito
si¢ do poprawy skuteczno$ci modelu prognozujacego upadtos¢ konsumencka. Najwyzsza
skuteczno$¢ osiggnat model zawierajacy wskazniki (76,37%), nastgpnie model zawierajacy
zmienng wiek (75,12%), a najnizsza skuteczno$¢ uzyskat model zbudowany na pierwszym

zestawie zmiennych (74,13%).
3.4.7. Extreme Gradient Boosting

W  kolejnym podrozdziale przedstawiono wyniki badan dotyczace modelu
prognozowania ryzyka upadtosci konsumenckiej z zastosowaniem algorytmu XGBoost. Model
zostal oszacowany dla drugiego zestawu zmiennych zawierajagcego wskazniku bazujace na
kombinacji zmiennych demograficznych i finansowych. Catkowita skuteczno$¢ modelu
XGBoost wynosi 76,80% dla proby uczacej oraz 76,62% dla proby testowej. Blad I typu wynosi
20,98%, a btad II typu wynosi 25,37% dla proby uczacej. Dla proby testowej btad I typu wynosi
22,01%, a btad II typu wynosi 24,87%. Miara F1 dla proby uczacej wynosi 0,76 dla klasy 0 i
0,77 dla klasy 1, natomiast dla proby testowej odpowiadajace wartosci to 0,76 dla klasy 010,78
dla klasy 1. Miara Giniego wynosi 0,70 dla proby uczacej i 0,61 dla proby testowej. AUC
wynosi 0,85 dla proby uczacej i 0,80 dla proby testowej. Na wykresie 129 przedstawiono
krzywa ROC.

Wykres 129. Krzywa ROC dla modelu prognozowania upadlo$ci konsumenckiej z

wykorzystaniem modelu XGBoost opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.
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Na wykresie 130 przedstawiono istotno$¢ cech wyznaczong przez model XGBoost.
Wsrdd najistotniejszych cech znajduja si¢: odmowa udzielenia kredytu (X25), opdznienia w
sptacie zobowigzan (X15), udziat warto$ci netto majatku (r6znica miedzy aktywami a dlugiem)
w stosunku do dochodu (X18), wskaznik relacji poziomu wyksztalcenia w stosunku do udziatu
miesi¢cznej platnosci kredytu hipotecznego w stosunku do miesigcznego dochodu (X10),
posiadanie wydatkow mniejszych niz dochody (X22) oraz wskaznik relacji poziomu
wyksztalcenia w stosunku do wieku (X7).

Wykres 130. Istotno$¢ cech w modelu XGBoost opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Ponizej przedstawiono interpretacje z wykorzystaniem dwoch metod: SHAP oraz
LIME. Podobnie jak w przypadku wczesniejszych modeli, dla metody SHAP przeprowadzono
interpretacj¢ globalng oraz interpretacje indywidualne dla dwodch konsumentow:
wnioskujacego o upadlo§¢ oraz niewnioskujacego o upadlosé. Dla metody LIME
zaprezentowano interpretacje indywidualne dla tych samych konsumentéw. Na wykresie 131

przedstawiono wptyw poszczego6lnych cech na wynik predykcji modelu.
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Wykres 131. Podsumowanie wartosci SHAP dla modelu XGBoost opracowane dla drugiego

zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.

Na wykresie 132 cechy zostaly uszeregowane wedlug ich $rednich bezwzglednych
wartosci SHAP. Do najwazniejszych cech, ktore odegraty kluczowa role w przewidywaniu
upadtosci konsumentow naleza: odmowa udzielenia kredytu (X25), udziat warto$ci netto
majatku (réznica migdzy aktywami a dlugiem) w stosunku do dochodu (X18), udziat srodkéw
z kont oszczedno$ciowych do miesiecznego dochodu (X24), wskaznik relacji poziomu
wyksztatcenia w stosunku do udziatu miesigcznej ptatnosci kredytu hipotecznego w stosunku
do miesigcznego dochodu (X10), wskaznik relacji poziomu wyksztatcenia w stosunku do wieku

(X7) oraz opdznienia w sptacie zobowigzan (X15).
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Wykres 132. Sredni wplyw cech na wynik modelu XGBoost wedlug wartosci SHAP

opracowany dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wlasnych.

Na wykresach 133 oraz 134 przedstawiono wyjasnienia indywidualne dla dwoch
predykcji. W przypadku pierwszego konsumenta (wykres 133), najwazniejszymi cechami
wplywajacymi na predykcje sa: opdznienia w sptacie zobowigzan (X15), wskaznik relacji
poziomu wyksztatcenia w stosunku do udzialu miesiecznej ptatnosci kredytu hipotecznego w
stosunku do miesigcznego dochodu (X10), udziat catkowitego zadhuzenia odnawialnego w
stosunku do sumy wszystkich miesigcznych ptatnosci zwigzanych z zadtuzeniami (X21) oraz
posiadanie wydatkow mniejszych niz dochody (X22). Cechy te wplynelty na zwigkszenie

ryzyka upadtosci konsumenckiej. Model poprawnie przewidziat wysokie ryzyko upadtosci

konsumenckiej, prognozujac warto$¢ 1, ktora byta zgodna z rzeczywistym wynikiem.
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Wykres 133. Interpretacja wyniku modelu XGBoost dla pierwszego konsumenta z uzyciem

metody SHAP opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

1.00 125 150

Najwazniejszymi cechami wplywajacymi na predykcje drugiego konsumenta (wykres
134) sa: udziat warto$ci netto majatku (réznica miedzy aktywami a dlugiem) w stosunku do
dochodu (X18), wskaznik relacji poziomu wyksztatcenia w stosunku do udzialu miesigcznej
ptatnosci kredytu hipotecznego w stosunku do miesigcznego dochodu (X10) oraz odmowa
udzielenia kredytu (X25). Cechy te wplynety na zmniejszenie ryzyka upadtosci konsumenckiej
tego konsumenta. Model zaklasyfikowat konsumenta jako osobe z niskim ryzykiem upadtosci

konsumenckie;.
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Wykres 134. Interpretacja wyniku modelu XGBoost dla drugiego konsumenta z uzyciem

metody SHAP opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresach 135 1 136 zaprezentowano interpretacje metodag LIME dla dwdch
konsumentow. Wykres 135 przedstawia konsumenta, dla ktéorego model przewidziat wynik
klasy 1 (upadtosc), a wykres 136 pokazuje konsumenta, dla ktérego przewidziano wynik klasy
0 (brak upadtosci). Model ocenil, ze pierwszy konsument zbankrutuje z prawdopodobienstwem
80%, natomiast drugi konsument nie zbankrutuje z prawdopodobienstwem 91%. Najwigkszy
wplyw na przewidywanie pierwszego konsumenta mialy opdznienia w sptacie zobowigzan
(X15) oraz udzial srodkéw z kont oszczednosciowych w stosunku do miesiecznego dochodu
(X24), ktore zwigkszyty prawdopodobienstwo upadloéci, natomiast brak odmowy udzielenia
kredytu (X25) u tego konsumenta zadziatato na jego korzys¢, zmniejszajac ryzyko upadiosci.
W przypadku drugiego konsumenta najwigkszy wptyw na predykcj¢ miaty brak odmowy
udzielenia kredytu (X25), brak op6znien w sptacie zobowigzan (X15) oraz udziat warto$ci netto

majatku (réznica miedzy aktywami a dtugiem) do dochodu (X18).
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Wykres 135. Interpretacja wyniku modelu XGBoost dla pierwszego konsumenta z

wykorzystaniem metody LIME opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.
Wykres 136. Interpretacja wyniku modelu XGBoost dla drugiego konsumenta z

wykorzystaniem metody LIME opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.

Dla modelu XGBoost, wykorzystujac wskazniki taczace zmienne demograficzne i
finansowe, catkowita skuteczno$¢ modelu dla préby testowej wzrosta z 75,12% do 76,62%, co
oznacza wzrost o 1,49 p.p w poréwnaniu do pierwszego zestawu zmiennych. Wzrost
skutecznosci dla proby uczacej wynidst 2,49 p.p. Dodanie wylacznie zmiennej wiek do

pierwszego zestawu zmiennych (trzeci zestaw zmiennych) zwigkszyto catkowita skuteczno$é
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pierwszego modelu tylko o 0,25 p.p. Uwzglednienie wskaznikéw opartych na zmiennych
demograficznych i finansowych przyczynito si¢ do poprawy skutecznosci modelu. Najwyzsza
skuteczno$¢ osiggnat model zawierajacy wskazniki (76,62%), nastgpnie model zawierajacy
zmienng wiek (75,37%), a najnizszy wynik model zbudowany na pierwszym zestawie

zmiennych (75,12%).

3.4.8. Light Gradient Boosting Machine

W niniejszym podrozdziale oméwiono model prognozowania upadtosci konsumenckiej
z wykorzystaniem algorytmu LightGBM. Model zostal oszacowany dla drugiego zestawu
zmiennych, obejmujacego wskazniki taczace roézne rodzaje informacji w ocenie sytuacji
finansowej gospodarstw domowych. Calkowita skuteczno§¢ modelu dla pierwszego zestawu
zmiennych wynosi 77,80% w probie uczacej i 77,11% w probie testowej. Sposrod wszystkich
modeli przygotowanych w drugim zestawie zmiennych, ten model osiggnat najwyzsza
skuteczno$¢. Btad I typu wynosi 19,10%, a btad II typu 25,25% w prébie uczacej. Dla proby
testowej btad I typu wynosi 20,10%, a btad II typu 25,91%. Miara F1 dla proby uczacej wynosi
0,77 dla klasy 0 oraz 0,78 dla klasy 1, natomiast dla proby testowej odpowiadajace wartosci to
0,76 dla klasy 0 i1 0,78 dla klasy 1. Miara Giniego wynosi 0,72 dla proby uczacej i 0,61 dla
proby testowej. AUC wynosi 0,86 dla proby uczacej i 0,80 dla proby testowej. Na wykresie
137 przedstawiono krzywa ROC.

Na wykresie 138 przedstawiono istotno$¢ cech wyznaczong przez model LightGBM.
Do najistotniejszych cech naleza: udzial warto$ci netto majatku (r6znica migdzy aktywami a
dlugiem) w stosunku do dochodu (X18), wskaznik relacji poziomu wyksztalcenia w stosunku
do wieku (X7) oraz udzial miesigcznej sptaty zadtuzenia odnawialnego (z wylaczeniem

kredytow hipotecznych) w stosunku do miesigcznego dochodu (X20).

207



Wykres 137. Krzywa ROC dla modelu prognozowania upadtosci konsumentéw z

wykorzystaniem modelu LightGBM opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.
Wykres 138. Istotno$¢ cech w modelu LightGBM opracowana dla drugiego zestawu

zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.
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Ponizej przedstawiono interpretacje z wykorzystaniem dwoch metod: SHAP oraz
LIME. Podobnie jak w przypadku wcze$niejszych modeli, dla metody SHAP przeprowadzono
interpretacj¢ globalng oraz interpretacje indywidualne dla dwodch konsumentow:
wnioskujacego o upadto$¢ oraz niewnioskujacego o upadlosé. Dla metody LIME
zaprezentowano interpretacje indywidualne dla tych samych konsumentéw. Na wykresie 139
przedstawiono wplyw poszczegdlnych cech na wynik predykeji modelu.

Wykres 139. Podsumowanie warto$ci SHAP dla modelu LightGBM opracowane dla drugiego

zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresie 140 cechy zostaly uszeregowane wedlug ich $rednich bezwzglednych
wartosci SHAP. Wsrod najwazniejszych cech, ktore odegraty kluczowa role w przewidywaniu
upadtosci konsumentéw sa: udzial wartosci netto majatku (réznica migdzy aktywami a

dlugiem) w stosunku do dochodu (X18), odmowa udzielenia kredytu (X25) oraz udziat

srodkéw z kont oszczgdno$ciowych w stosunku do miesiecznego dochodu (X24).
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Wykres 140. Sredni wptyw cech na wynik modelu LightGBM wedlug wartoéci SHAP

opracowany dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.

Na wykresach 141 oraz 142 przedstawiono wyjasnienia indywidualne dla dwoch
predykcji. U pierwszego konsumenta (wykres 141) najistotniejszymi czynnikami
wplywajacymi na predykcje byly cechy: opdznienia w sptacie zobowigzan (X15) oraz wskaznik
relacji poziomu wyksztalcenia w stosunku do udzialu miesiecznej platnosci kredytu
hipotecznego w stosunku do miesigcznego dochodu (X10). Cechy te zwiekszyly ryzyko
upadtosci konsumenckiej. Model poprawnie przewidzial upadto$¢ konsumencka, prognozujac

warto$¢ 1, ktora byta zgodna z rzeczywistym wynikiem.
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Wykres 141. Interpretacja wyniku modelu LightGBM dla pierwszego konsumenta z uzyciem

metody SHAP opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

U drugiego konsumenta (wykres

142)  wéréd

najistotniejszych czynnikow

wplywajacych na predykcje sa: udziat wartosci netto majatku (ré6znica miedzy aktywami a

dhugiem) w stosunku do dochodu (X18), wskaznik relacji poziomu wyksztatcenia w stosunku

do udzialu miesig¢cznej ptatnosci kredytu hipotecznego w stosunku do miesigcznego dochodu

(X10), odmowa udzielenia kredytu (X25) oraz udzial dochodu w stosunku do catkowitych

aktywow (X13). Wartos$ci tych cech u tego konsumenta zmniejszyly prawdopodobienstwo

upadlosci konsumenckiej. Model poprawnie zaklasyfikowal tego konsumenta jako osobe

wykazujaca niskie ryzyko upadlosci konsumenckie;j.
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Wykres 142. Interpretacja wyniku modelu LightGBM dla drugiego konsumenta z uzyciem

metody SHAP opracowana dla drugiego zestawu zmiennych

fix)

NETWORTH_INCOME
EDU_MORTPAY_INC_MO m
TURNDOWN 0.05 .
INCOME_ASSET -0.04 .
) = LATE60 0.03 .

MORTHEL_ASSET 002 {f
SAVING_INC_MO . +0.02
MORTPAY_INC_MO -0.02 .
SAVED 0.02 '
EDU_DEBT_INCOME -0.01 ‘
HOUSE -0.0 ‘
CONSPAY_TPAY 0.01 ‘
FOODHOME_INCOME = ‘-,‘
19 ~ AGE_CONSPAY_INC_MO 0 n:‘
REVPAY_INC_MO '
REVPAY_TPAY ’ i
SAVING_DEBT 4,01 ‘
| — CONSPAY_INC_MO of
EDU_AGE -0
AGE_REVPAY_TPAY 0 (
EDU_KIDS ol

-0.5 -0.4 -0.3 -0.2 -0.1 0.0
ElfiX)] =

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresach 143 i1 144 zaprezentowano interpretacje metodag LIME dla dwdch
konsumentow. Wykres 143 przedstawia konsumenta, dla ktéorego model przewidziat wynik
klasy 1 (upadtosc), a wykres 144 pokazuje konsumenta, dla ktérego przewidziano wynik klasy
0 (brak upadtosci). Model ocenit, ze pierwszy konsument zbankrutuje z prawdopodobienstwem
56%, natomiast drugi konsument nie zbankrutuje z prawdopodobienstwem 61%. Najwiekszy
wplyw na przewidywanie pierwszego konsumenta miaty udziat miesigcznej ptatnosci kredytu
hipotecznego w stosunku do miesiecznego dochodu (X17), wskaznik relacji poziomu
wyksztalcenia w stosunku do wieku (X7), wskaznik relacji poziomu wyksztalcenia w stosunku
do udzialu miesig¢cznej ptatnosci kredytu hipotecznego w stosunku do miesigcznego dochodu
(X10) oraz udzial zadluzenia zwigzanego z nieruchomos$ciami do catkowitych aktywow (X16),
ktére zwigkszyly prawdopodobienstwo upadtosci, natomiast brak odmowy udzielenia kredytu
(X25) u tego konsumenta zmniejszyto ryzyko upadtosci. W przypadku drugiego konsumenta

najwigkszy wptyw na predykcj¢ miaty udzial wartosci netto majatku (ré6znica migdzy aktywami
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a dhlugiem) do dochodu (X18), brak odmowy udzielenia kredytu (X25), wskaznik relacji
poziomu wyksztalcenia w stosunku do wieku (X7) oraz wskaznik relacji poziomu
wyksztatcenia w stosunku do udziatu miesigcznej ptatnosci kredytu hipotecznego w stosunku
do miesigcznego dochodu (X10).

Wykres 143. Interpretacja wyniku modelu LightGBM dla pierwszego konsumenta z

wykorzystaniem metody LIME opracowana dla drugiego zestawu zmiennych

MORTPAY_INC_MO > 0.14 T

-0.09 < EDU_AGE <= 0.61 A

CONSPAY_INC_MO > 0.11 A -
INCOME_ASSET <= -0.05 1 -

-0.27 < EDU_MORTPAY_INC_MO <= 0.07 -
MORTHEL_ASSET > 0.70 -

-0.29 < SAVING_INC_MO <= -0.14
REVPAY_INC_MO <= -0.36 -

-0.05 < SAVING_DEBT <= -0.05 A

-0.020 -0.015 -0.010 -0.005 0.000 0.005

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.
Wykres 144. Interpretacja wyniku modelu LightGBM dla drugiego konsumenta z

wykorzystaniem metody LIME opracowana dla drugiego zestawu zmiennych

NETWORTH_INCOME > 0.07 A
TURNDOWN <= -0.67

EDU_AGE > 0.61

EDU_MORTPAY_INC_MO > 0.07 -
INCOME_ASSET <= -0.05 1
-0.29 < SAVING_INC_MO <= -0.14 - -
REVPAY_INC_MO <= -0.36 -
-0.05 < SAVING_DEBT <= -0.05 - -
REVPAY_TPAY <= -0.52 -

-0.98 < SAVED <= 1.02 A

T T T T T T T
-0.025 -0.020 -0.015 -0.010 -0.005 0.000 0.005

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.

Poréwnujac wyniki osiggniete przez model zbudowany na pierwszym zestawie

zmiennych do modelu zbudowanego na drugim zestawie zmiennych, po dodaniu wskaznikow,
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catkowita skuteczno$¢ modelu LightGBM dla proby testowej wzrosta z 76,12% do 77,11%, co
oznacza wzrost o 1 p.p. Wzrost skutecznos$ci dla proby uczacej byt na podobnym poziomie i
wyniost 0,56 p.p. Dodanie wytacznie zmiennej wiek do pierwszego zestawu zmiennych (trzeci
zestaw zmiennych) zwigkszyto skuteczno$¢ modelu tylko o 0,25 p.p. W przypadku modelu
LightGBM uwzglednienie wskaznikéw przyczynito si¢ do poprawy skuteczno$ci modelu.
Dodanie zmiennej wiek (X1) mialo marginalny wptyw na model. Najwyzsza skuteczno$¢
osiggnat model zawierajacy wskazniki oparte na kombinacji zmiennych demograficznych z
finansowymi (77,11%), nastgpnie model zawierajacy zmienng wiek (76,37%), a najnizsza

skuteczno$¢ uzyskat model zbudowany na pierwszym zestawie zmiennych (76,12%).

3.4.9. Categorical Boosting

W kolejnym podrozdziale przedstawione zostalty wyniki badanh nad modelem
prognozowania ryzyka upadlos$ci konsumenckiej z wykorzystaniem algorytmu CatBoost.
Model zostal oszacowany na drugim zestawie zmiennych zawierajacym wskazniki taczace
r6ézne typy zmiennych. Calkowita skuteczno$¢ modelu CatBoost wynosi 77,24% dla proby
uczacej oraz 77,11% dla proby testowej. Btad I typu wynosi 21,73%, a biad II typu 23,77% dla
proby uczacej, natomiast dla proby testowej odpowiadajace wartosci to 21,53% 1 24,87%.
Miara F1 dla proby uczacej wynosi 0,77 dla obu klas (0 1 1), natomiast dla proby testowej miara
F1 dla klasy 0 wynosi 0,76 1 0,77 dla klasy 1. Miara Giniego wynosi 0,70 dla proby uczacej i
0,61 dla proby testowej. AUC wynosi 0,87 dla proby uczacej i 0,80 dla proby testowej. Na
wykresie 145 przedstawiono krzywa ROC.

Na wykresie 146 przedstawiono istotno$¢ cech wyznaczong przez model Catboost.
Wsrdd najistotniejszych cech znajduja si¢: odmowa udzielenia kredytu (X25), udziat wartosci
netto majatku (réznica miedzy aktywami a diugiem) do dochodu (X18), wskaznik relacji
poziomu wyksztalcenia w stosunku do wieku (X7) oraz opdznienia w splacie zobowigzan

(X15).
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Wykres 145. Krzywa ROC dla modelu prognozowania upadtosci konsumenckiej z

wykorzystaniem algorytmu Catboost opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Wykres 146. Istotno$¢ cech w modelu Catboost opracowana dla drugiego zestawu zmiennych

TURNDOWN -
NETWORTH_INCOME -
EDU_AGE -

LATESO
REVPAY_INC_MO -
SAVING_INC_MO -
FOODHOME_INCOME -
REVPAY_TPAY
EDU_MORTPAY_INC_MO

" SAVED +
2 AGE_CONSPAY_INC_MO |
£ EDU_KIDS

EDU_DEBT_INCOME -
MORTPAY_INC_MO |
MORTHEL_ASSET
CONSPAY_INC_MO |
AGE_REVPAY_TPAY o
CONSPAY_TPAY o
INCOME_ASSET 4
SAVING_DEBT A
HOUSE A

T T T T ;
0.00 0.03 0.05 0.08 0.10 0.12 0.15 0.18
Importance

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.
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Ponizej przedstawiono interpretacje z wykorzystaniem dwoch metod: SHAP oraz
LIME. Dla metody SHAP przeprowadzono interpretacj¢ globalng oraz interpretacje
indywidualne dla dwoch konsumentéw: wnioskujacego o upadio$é oraz niewnioskujacego o
upadtos$¢. Dla metody LIME zaprezentowano interpretacje indywidualne dla tych samych
konsumentow. Na wykresie 147 przedstawiono wplyw poszczegdlnych cech na wynik
predykcji modelu.

Wykres 147. Podsumowanie warto$§ci SHAP dla modelu CatBoost opracowane dla drugiego

zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.
Ponadto, cechy zostaly uszeregowane wedtug ich $rednich bezwzglgdnych wartosci
SHAP (wykres 148). Do najwazniejszych cech, ktore odegraty kluczowa role w przewidywaniu
upadtosci konsumenckiej naleza: odmowa udzielenia kredytu (X25), udziat wartosci netto
majatku (réznica miedzy aktywami a dlugiem) w stosunku do dochodu (X18), opdznienia w

sptacie zobowigzan (X15), udziat §rodkow z kont oszczgdno$ciowych do miesiecznego

dochodu (X24) oraz wskaznik relacji poziomu wyksztalcenia w stosunku do wieku (X7).
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Wykres 148. Sredni wptyw cech na wynik modelu CatBoost wedtug wartosci SHAP

opracowany dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.

Na wykresach 149 oraz 150 przedstawiono wyjasnienia indywidualne dla dwoch
predykcji. Najistotniejszymi cechami, ktore wptynely na predykcje¢ pierwszego konsumenta
(wykres 149) sa: opdznienia w sptacie zobowigzan (X15), udzial dochodu w stosunku do
catkowitych aktywow (X13) oraz udziat zadluzenia zwigzanego z nieruchomosciami (kredyty
hipoteczne, pozyczki hipoteczne, kredyty odnawialne zabezpieczone warto$cig nieruchomosci)
w stosunku do catkowitych aktywow (X16). Opoznienia w splacie zobowigzan (X15) oraz
udzial zadtuzenia zwigzanego z nieruchomosciami (kredyty hipoteczne, pozyczki hipoteczne,
kredyty odnawialne zabezpieczone warto$cig nieruchomosci) w stosunku do catkowitych
aktywow (X16) wptynely na zwigkszenie prawdopodobienstwa upadtosci konsumenckiej,
natomiast udziat dochodu w stosunku do catkowitych aktywow (X13) wplyneta na
zmniejszenie ryzyka upadtosci konsumenckiej. Model poprawnie przewidziat wysokie ryzyko

upadlosci konsumenckiej, prognozujac wartos¢ 1, ktora byta zgodna z rzeczywistym wynikiem.
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Wykres 149. Interpretacja wyniku modelu CatBoost dla pierwszego konsumenta z uzyciem

metody SHAP opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

W przypadku drugiego konsumenta (wykres 150), do cech, ktére miaty najwickszy
wpltyw na predykcje naleza: udzial warto$ci netto majatku (réznica migdzy aktywami a
dlugiem) w stosunku do dochodu (X18), odmowa udzielenia kredytu (X25) oraz wskaznik
relacji poziomu wyksztalcenia w stosunku do udzialu miesigcznej platnosci kredytu
hipotecznego w stosunku do miesigcznego dochodu (X10). Wartosci tych cech wptynely na
zmniejszenie ryzyka upadtosci konsumenckiej. Model poprawnie zaklasyfikowal konsumenta

jako osobe wykazujaca niskie ryzyko upadtosci konsumenckie;.
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Wykres 150. Interpretacja wyniku modelu CatBoost dla drugiego konsumenta z uzyciem

metody SHAP opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresach 151 1 152 zaprezentowano interpretacje metodag LIME dla dwdch
konsumentow. Wykres 151 przedstawia konsumenta, dla ktéorego model przewidziat wynik
klasy 1 (upadtosc), a wykres 152 pokazuje konsumenta, dla ktérego przewidziano wynik klasy
0 (brak upadtosci). Model ocenil, ze pierwszy konsument zbankrutuje z prawdopodobienstwem
66%, natomiast drugi konsument nie zbankrutuje z prawdopodobienstwem 79%. Najwigkszy
wpltyw na przewidywanie pierwszego konsumenta mialy opdznienia w splacie zobowigzan
(X15), ktore zwigkszyty prawdopodobienstwo upadlo$ci, natomiast brak odmowy udzielenia
kredytu (X25) u tego konsumenta zmniejszyto ryzyko upadtosci. W przypadku drugiego
konsumenta najwigkszy wptyw na predykcje mialy brak odmowy udzielenia kredytu (X25),
brak opdznien w sptacie zobowigzan (X15) oraz udziat wartosci netto majatku (réznica migdzy

aktywami a dtugiem) do dochodu (X18).
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Wykres 151. Interpretacja wyniku modelu CatBoost dla pierwszego konsumenta z

wykorzystaniem metody LIME opracowana dla drugiego zestawu zmiennych

TURNDOWN <= -0.67 -
LATE60 > -0.42 -

-0.29 < SAVING_INC_MO <= -0.14 -
FOODHOME_INCOME > 0.13 -
MORTHEL_ASSET > 0.70

REVPAY_TPAY <= -0.52 -

SAVED <= -0.98 -

-0.27 < EDU_MORTPAY_INC_MO <= 0.07 -

REVPAY_INC_MO <= -0.36

EDU_DEBT_INCOME <= -0.08

-0.15 -0.10 —0.05 0.00 0.05 0.10

Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.

Wykres 152. Interpretacja wyniku modelu CatBoost dla drugiego konsumenta z

wykorzystaniem metody LIME opracowana dla drugiego zestawu zmiennych

TURNDOWN <= -0.67 -
LATE60 <= -0.42
NETWORTH_INCOME > 0.07 -

-0.29 < SAVING_INC_MO <= -0.14
EDU_AGE > 0.61
EDU_MORTPAY_INC_MO > 0.07 -
REVPAY_TPAY <= -0.52 -

-0.98 < SAVED <= 1.02 -

-0.05 < SAVING_DEBT <= -0.05

FOODHOME_INCOME <= -0.41 A

~0.150 —0.125 —0.100 —0.075 —0.050 —0.025 0.000 0.025
Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.
Dla modelu CatBoost dodanie wskaznikéw taczacych zmienne demograficzne i
finansowe spowodowato wzrost catkowitej skutecznosci modelu dla proby testowej z 75,87%
do 76,87%, co oznacza wzrost o 1 p.p. Wzrost skutecznosci dla proby uczacej byt na podobnym

poziomie i wynidst 1,31 p.p. Dodanie wytacznie zmiennej wiek (X1) do pierwszego zestawu
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zmiennych (trzeci zestaw zmiennych) zwigkszylo skutecznos$¢ pierwszego modelu o 0,75 p.p.
W przypadku modelu CatBoost zar6wno uwzglednienie wskaznikow oraz dodanie zmiennej
wiek (X1) przyczynito si¢ do poprawy skuteczno$ci modelu prognozujacego upadtosé
konsumencka. Najwyzsza skuteczno$¢ osiagnal model zawierajacy wskazniki (76,87%),
nastgpnie model zawierajacy zmienng wiek (76,62%), a najnizsza skuteczno$¢ uzyskat model
zbudowany na pierwszym zestawie zmiennych (75,87%).
3.4.10. Sieci neuronowe

W kolejnym podrozdziale przedstawiono wyniki badan nad modelem prognozowania
ryzyka upadtosci konsumenckiej z wykorzystaniem algorytmu sieci neuronowych. Model
zostal oszacowany dla drugiego zestawu zmiennych zawierajagcego wskazniki bazujace na
zmiennych demograficznych i finansowych. Catkowita skuteczno§¢ modelu wynosi 74,38%
dla préby uczacej 1 74,13% dla proby testowej. Blad I typu wynosi 22,24%, a btad II typu
28,94% w proby uczacej. Dla proby testowej wartosci te wynosza odpowiednio 24,40% oraz
27,46%. Miara F1 w proby uczacej wynosi 0,74 dla klasy 0 1 0,75 dla klasy 1, natomiast w
proby testowej odpowiadajace wartosci to 0,73 dla klasy 0 1 0,75 dla klasy 1. Miara Giniego
osigga 0,63 dla préby uczacej 1 0,57 dla proby testowej. Wartos¢ AUC wynosi 0,81 dla proby
uczacej i 0,79 dla proby testowej. Na wykresie 153 przedstawiono krzywa ROC.
Wykres 153. Krzywa ROC dla modelu prognozowania upadiosci konsumentow z

wykorzystaniem sieci neuronowych opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.
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Na wykresie 154 przedstawiono istotno$¢ cech wyznaczona przez model sieci
neuronowych. Wsérod najistotniejszych cech znajduja si¢: udzial wartosci netto majatku
(r6znica miedzy aktywami a dlugiem) w stosunku do dochodu (X18), udziat miesiecznej sptaty
zadluzenia odnawialnego (z wylaczeniem kredytow hipotecznych) w stosunku do
miesi¢cznego dochodu (X20) i posiadanie wydatkéw mniejszych niz dochody (X22).

Wykres 154. Istotno$¢ cech w modelu sieci neuronowych opracowana dla drugiego zestawu

zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Ponizej, podobnie jak w przypadku poprzednich algorytmow, przedstawiono
interpretacje modelu za pomoca dwoch metod: SHAP oraz LIME. W metodzie SHAP
zaprezentowano zaréwno interpretacj¢ globalng, jak i indywidualne analizy dla dwoch
konsumentow: wnioskujacego o upadtos$¢ oraz niewnioskujacego o upadtosé. W przypadku
metody LIME przedstawiono interpretacje indywidualne dla tych samych konsumentéw. Na

wykresie 155 przedstawiono wplyw poszczegdlnych cech na wynik predykcji modelu.
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Wykres 155. Podsumowanie warto§ci SHAP dla modelu sieci neuronowych opracowane dla

drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Cechy zostaly uszeregowane wedhug ich §rednich bezwzglednych wartosci SHAP i
zaprezentowane na wykresie 156. Do najistotniejszych czynnikow wplywajacych na
przewidywanie upadlosci konsumenckiej naleza: odmowa udzielenia kredytu (X25), udzial
wartos$ci netto majatku (réznica miedzy aktywami a dlugiem) do dochodu (X18), wskaznik
relacji poziomu wyksztatlcenia w stosunku do wieku (X7) oraz udzial miesiecznej splaty
zadluzenia odnawialnego (z wylaczeniem kredytow hipotecznych) w stosunku do
miesigcznego dochodu (X20).

Na wykresach 157 1 158 przedstawiono indywidualne wyjasnienia dla dwoch predykcji.
Do najistotniejszych cech wptywajacych na predykcje pierwszego konsumenta (wykres 157)
nalezg: opdznienia w sptacie zobowigzan (X15), udzial miesigcznej ptatnosci kredytu
hipotecznego w stosunku do miesi¢gcznego dochodu oraz udzial catkowitego zadtuzenia
odnawialnego (z wylaczeniem kredytow hipotecznych) w stosunku do miesi¢cznego dochodu
(X17). Czynniki te zwigkszyly ryzyko upadilos$ci konsumenckiej. Model poprawnie

zaklasyfikowat konsumenta, prognozujac wartos¢ 1, co bylo zgodne z rzeczywistym wynikiem.
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Wykres 156. Sredni wptyw cech na wynik modelu sieci neuronowych wedlug wartosci SHAP

opracowany dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.
Wykres 157. Interpretacja wyniku modelu sieci neuronowych dla pierwszego konsumenta z

wykorzystaniem metody SHAP opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.
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Dla drugiego konsumenta (wykres 158) kluczowe cechy to: udzial wartosci netto
majatku (réznica miedzy aktywami a dlugiem) w stosunku do dochodu (X18), odmowa
udzielenia kredytu (X25) oraz op6znienia w splacie zobowigzan (X15). Model poprawnie
zaklasyfikowal konsumenta jako osobe o niskim ryzyku upadtosci.

Wykres 158. Interpretacja wyniku modelu sieci neuronowych dla drugiego konsumenta z

wykorzystaniem metody SHAP opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wtasnych.

Na wykresach 159 1 160 przedstawiono interpretacje metoda LIME dla dwoch
konsumentow. Wykres 159 dotyczy konsumenta, dla ktérego model przewidzial upadtosé
(klasa 1), natomiast wykres 160 odnosi si¢ do konsumenta, dla ktorego prognozowano brak
upadlosci (klasa 0). Model ocenit, zZe pierwszy konsument zbankrutuje z
prawdopodobienstwem  80%, natomiast drugi konsument nie zbankrutuje z
prawdopodobienstwem 90%. Najwickszy wplyw na predylcje pierwszego konsumenta majg
opOznienia w splacie zobowigzan (X15) oraz udzial miesiecznej platnosci kredytu
hipotecznego w stosunku do miesigcznego dochodu (X17), ktore zwigkszyly
prawdopodobienstwo upadlo$ci, natomiast brak odmowy udzielenia kredytu (X25) u tego

konsumenta zmniejszylo ryzyko upadiosci. W przypadku drugiego konsumenta najwigkszy
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wplyw na predykcje miaty brak opdznien w splacie zobowigzan (X15), udziat warto$ci netto
majatku (roznica migdzy aktywami a dtugiem) do dochodu (X18), brak odmowy udzielenia
kredytu (X25) oraz wskaznik relacji poziomu wyksztatcenia w stosunku do wieku (X7).

Wykres 159. Interpretacja wyniku modelu sieci neuronowych dla pierwszego konsumenta z

wykorzystaniem metody LIME opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikéw badan wiasnych.
Wykres 160. Interpretacja wyniku modelu sieci neuronowych dla drugiego konsumenta z

wykorzystaniem metody LIME opracowana dla drugiego zestawu zmiennych
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Zrbdlo: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.
Dla modelu sieci neuronowych dodanie wskaznikow taczacych zmienne demograficzne

1 finansowe spowodowato wzrost catkowitej skutecznos$ci modelu dla proby testowej z 73,13%
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do 74,13%, co oznacza wzrost o 1 p.p. Wzrost skutecznosci dla proby uczacej byl na podobnym
poziomie i wyniost 0,81 p.p. Dodanie wytacznie zmiennej wiek (X1) do pierwszego zestawu
zmiennych (trzeci zestaw zmiennych) zwiekszyto skuteczno$¢ modelu o 2,74 p.p. Skutecznos¢
modelu sieci neuronowych dla trzeciego zestawu zmiennych byla wyzsza nie tylko w
poréwnaniu do pierwszego zestawu zmiennych ale réwniez drugiego zestawu zmiennych.
Najwyzsza skutecznos$¢ osiggnat model zawierajacy zmienng wiek (75,87%), nastepnie model
zawierajacy wskazniki (74,13%), a najnizsza skuteczno$¢ uzyskal model zbudowany na
pierwszym zestawie zmiennych (73,13%).

3.4.11. Metody agregacji klasyfikatorow

Modele zespolowe zostaly oszacowane z uwzglednieniem metody usredniania,
glosowania oraz stacking. Powyzsze metody przetestowano w roznych kombinacjach. Ponizej
zaprezentowano wybrane modele.

Wykorzystujac usrednianie, przy potaczeniu algorytmu LightGBM i CatBoost (z
zastosowanymi wagami 0,5), calkowita skuteczno$¢ wynosi 77,24% dla proby uczacej oraz
77,36% dla proby testowej. Osiggnigta skutecznos$¢ jest o 0,25 p.p. wyzsza niz skuteczno$¢
modelu LightGBM dla proby testowej. Btad I typu wynosi 21,48%, a blad II typu 24,01% dla
proby uczacej. Natomiast dla proby testowej, btad I typu wynosi 21,05%, a btad II typu 24,35%.
Miara F1 dla proby uczacej wynosi 0,77 dla oby klas (0 i1 1), natomiast dla proby testowe;j
warto$¢ tej miary wynosi 0,76 dla klasy 0 oraz 0,78 dla klasy 1. Miara Giniego wynosi 0,73 dla
proby uczacej oraz 0,61 dla proby testowej. Wartos¢ miary AUC wynosi odpowiednio 0,87 dla
proby uczacej i 0,81 dla proby testowe.

Przy modyfikacji wag do poziomu 0,7 dla modelu LightGBM 1 0,3 dla algorytmu CatBoost,
catkowita skuteczno$¢ wynosi 77,80% dla proby uczacej i 77,36% dla proby testowe;.
Osiagnigta skuteczno$¢ jest o 0,25 p.p. wyzsza niz skuteczno$¢ modelu LightGBM dla proby
testowej. Dla proby uczacej btad I typu wynosi 20,73%, a btad drugiego typu 23,65%. Dla
proby testowej btad I typu wynosi 21,05%, a btad drugiego typu 24,35%. Miary Giniego oraz
AUC nie ulegly zmianie w pordwnaniu do usredniania z wykorzystaniem wag 0,5.

Taka sama skutecznos$¢ udato si¢ osiagna¢ przy potaczeniu modeli LightGBM, XGBoost oraz
CatBoost (wykorzystujac wagi 0,6/0,1/0,3). Osiagnigta skutecznos¢ jest o 0,25 p.p. wyzsza niz
skuteczno$¢ modelu LightGBM dla préby testowej. Catkowita skuteczno$¢ modelu dla proby
uczacej wyniosta 77,67%, a dla proby testowej 77,36. Biedy I i II typu byly podobnym
poziomie, co w przypadku modelu taczacego LightGBM i CatBoost (wagi 0,5) oraz LightGBM

1 CatBoost (wagi 0,7/0,3). Pozostate miary r6znity si¢ nieznacznie.
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Podobne wyniki osiagnieto przy polaczeniu algorytméw CatBoost i XGBoost (z wagami
0,85/0,15). Calkowita skuteczno$¢ modelu dla préby uczacej wynosi 77,24%, a dla proby
testowej wynosi 77,36%. Osiaggnigta skuteczno$¢ jest o 0,25 p.p. wyzsza niz skutecznosé
modelu LightGBM dla préoby testowej. Dla proby uczacej btad I typu wynosi 21,98%, a btad II
typu 23,52%. Dla proby testowej btad I typu wynosi 21,05%, a btad II typu 24,35%. Miara F1,
Giniego oraz AUC sg na tym samym poziomie co miary osiagni¢te przez polaczenie modeli
LightGBM oraz CatBoost.

Najwyzsza skuteczno$¢ modelu zostala osiagnigta przez potaczenie modeli LightGBM oraz
XGBoost (z wagami 0,8 1 0,2). Dla préby testowej catkowita skutecznos¢ wynosi 77,61% i jest
0 0,50 p.p. wyzsza niz dla pojedynczego algorytmu LightGBM. Dla préby uczacej catkowita
skuteczno$¢ wynosi 77,11%. Btad I typu wynosi 20,10%, a blad II typu 25,62% dla proby
uczacej, natomiast dla proby testowej blad I typu wynosi 20,57%, a blad II typu 24,35%.
Pozostate miary byty na zblizonym lub takim samym poziomie jak w przypadku innych modeli
wykorzystujacych usrednianie.

Analizujagc skuteczno$¢ modeli z wykorzystaniem glosowania wigkszosciowego
najwyzsza skuteczno$¢ osiagni¢to przy polaczeniu LightGBM oraz CatBoost. Powyzsze
wyniki zostaly osiagnigte przy zatozeniu, Ze przynajmniej jeden model musiat zagtosowa¢ na
klase 1, aby ostatecznie przypisa¢ t¢ klasg. Catkowita skuteczno$¢ dla proby testowej wynosi
77,61% 1 jest o 0,5 p.p. wyzsza niz w przypadku pojedynczego algorytmu LightGBM. Dla
proby uczacej catkowita skuteczno$¢ roéwniez wynosi 77,74% 1 byta o 0,06 p.p. nizsza niz w
przypadku modelu LightGBM. Btad I typu dla proby uczacej wynosi 15,95%, a dla proby
testowej 17,70%. Jest to wynik lepszy niz w przypadku modelu LightGBM (préba uczaca —
19,10%, proba testowa — 20,10%). Poréwnujac btad II typu, dla proby uczacej wynosi 0,28, a
dla préby testowej 0,27. Jest wynik wyzszy niz w przypadku modelu LightGBM (proba uczaca
- 0,25, proba testowa - 0,26).

Przygotowano rowniez dwa modele z wykorzystaniem metody stacking. W przypadku
pierwszego modelu jako modele bazowe zostaly wykorzystane algorytmy: CatBoost, XGboost,
las losowy oraz Gradient Boosting Classifier. Kazdy z tych modeli wygenerowat prognozy w
postaci prawdopodobiefistw, ktdre nastgpnie sa wykorzystywane przez model nadrzedny
LightGBM do finalnej predykcji. Model ten osiagnal najwyzsza skutecznos$¢ ze wszystkich
oszacowanych modeli, ktora wynosi 78,11%. Btad I typu dla proby testowej wynosi 19,62% a
btad II typu 24,35%. Model ten osiagnal rowniez najwyzszy wskaznik Giniego, AUC, F1 dla

klasy 0 1 1 wsérdéd wszystkich modeli. Najwigkszy wptyw na wynik modelu miaty kolejno
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prawdopodobienstwa wygenerowane przez modele: XGBoost, las losowy, Gradient Boosting
Classifier oraz CatBoost.

Kolejny model wykorzystujacy metode stacking oparty jest na modelach bazowych z
wykorzystaniem algorytméw: LightGBM, CatBoost, las losowy, Gradient Boosting Classifier
oraz AdaBoost. Prawdopodobienstwa z tych modeli zostaly wykorzystane przez model
nadrzedny XGBoost. Catkowita skutecznos¢ modelu dla proby testowej wyniosta 76,87%. Blad
I typu wynidst 19,62%, a btad II typu 26,94%. Wskaznik Giniego i AUC tak jak w przypadku
poprzedniego modelu byly najwyzsze wsrod wszystkich modeli. Prawdopodobienstwa
uzyskane z modeli, w kolejnosci: LightGBM, CatBoost, Adaboost, Gradient Boosting

Classifier oraz las losowy, miaty najwickszy wplyw na wyniki modelu.

3.5. Analiza poroéwnawcza skuteczno$ci modeli prognozowania ryzyka upadiosci

konsumenckiej dla pierwszego i drugiego zestawu zmiennych

W niniejszym podrozdziale przeprowadzono analiz¢ pordwnawczg skuteczno$ci modeli
prognozowania ryzyka upadtosci konsumenckiej opracowanych na podstawie dwdch zestawow
zmiennych. Celem analizy jest por6wnanie miar skuteczno$ci modeli. Pordwnanie to pozwala
zidentyfikowa¢ podejscia z najwyzsza skuteczno$ciag oraz oceni¢ wptyw doboru zmiennych na
wyniki prognoz.

Najwyzsza skuteczno$¢ wsréd modeli indywidualnych dla pierwszego zestawu
zmiennych na probie testowej osiaggnal model LightGBM, a nast¢gpnie CatBoost, XGBoost,
Gradient Boosting Classifier, las losowy oraz AdaBoost. Najnizsza skuteczno§¢ odnotowano w
przypadku regresji logistycznej, SVM oraz sieci neuronowych. Najmniejszy btad I typu
uzyskano w modelach LightGBM 1 CatBoost, natomiast najnizszy btad II typu osiagnety
LightGBM, CatBoost, Gradient Boosting Classifier, XGBoost i AdaBoost. Btad I typu oznacza
nieprawidlowa klasyfikacj¢ konsumentéw z upadtoscig jako konsumentéw bez upadtosci,
natomiast btad II typu to blednie zaklasyfikowanie konsumentéw bez upadlosci jako
konsumenci z upadto$cig. Wsrdod modeli indywidualnych najwyzsza miare Giniego, ktdora
mierzy zdolno$¢ modelu do rozrézniania klas uzyskat LightGBM, nast¢pnie CatBoost oraz las
losowy, natomiast najnizszg SVM, sieci neuronowe oraz regresja logistyczna. Najwyzszy
wskaznik AUC osiggnat LightGBM, a najnizszy regresja logistyczna oraz SVM. Miary
skuteczno$ci modeli indywidualnych dla pierwszego zestawu zmiennych przedstawiono w

tabeli 8 (proba uczaca) oraz tabeli 9 (proba testowa).
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Tabela 8. Skuteczno$¢ modeli indywidualnych opracowana dla pierwszego zestawu

zmiennych — proba uczaca

Calkowita
Algorytm skuteczno$¢ | Blad I typu | Blad I 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 9. 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 zespotowe nie osiggnely
wyzszej skuteczno$ci niz najlepsze modele indywidualne (LightGBM 1 CatBoost), jednak
wykazaly si¢ wysoka skuteczno$ciag w poréwnaniu do reszty modeli. Wéréd modeli, ktore
osiggnety najwyzsza skutecznos¢, oprocz LightGBM oraz CatBoost, kolejne miejsca zajgto
sze$¢ modeli zespotowych (dwa wykorzystujace metode usredniania, dwa wykorzystujace
metod¢ glosowania oraz dwa wykorzystujace metod¢ 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$¢ modeli
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osiggneto identyczny wskaznik AUC jak model LightGBM. Najstabszg skutecznos¢ wsrod
modeli zespotowych osiagnat model taczacy regresje logistyczna, SVM oraz drzewo
decyzyjne. Warto jednak zauwazyc¢, Ze jego skutecznos¢ nieznacznie przewyzszata skutecznosé
tych samych modeli indywidualnych. W tabeli 10 przedstawiono opis modeli zespotowych
wraz z wykorzystanymi algorytmami oraz wagami w przypadku modeli stosujagcych metode
usredniania. Natomiast miary skuteczno$ci dla pierwszego zestawu zmiennych przedstawiono
w tabeli 11 (proba uczaca) oraz tabeli 12 (proba testowa).

Tabela 10. Opis modeli zespolowych opracowany dla pierwszego i1 drugiego zestawu

zmiennych
Numer  modelu
zespolowego Metoda Wykorzystane algorytmy Wagi
M1 glosowanie LR, SVM, DT
M2 glosowanie LR, SVM, DT, AdaBoost
M3 glosowanie LR, SVM, DT, LightGBM
M4 glosowanie | LightGBM, CatBoost, XGBoost
M5 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
M10 stacking XGBoost

Zrédto: opracowanie wiasne.

Tabela 11. Skuteczno$¢ modeli zespotowych opracowana dla pierwszego zestawu zmiennych

— proba uczaca

Numer  modelu | Calkowita

zespolowego skuteczno$¢ | Blad I typu | Blad Il typu | F1klasa0 |F1 klasa 1
M1 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 wynikéw badan wlasnych.
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Tabela 12. Skuteczno$¢ modeli zespotowych opracowana dla pierwszego zestawu zmiennych

— proba testowa

Numer  modelu | Calkowita

zespolowego skuteczno$¢ | Blad Itypu |BladIItypu |[Flklasa0 |F1Kklasal
M1 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
M8 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 wskaznikow laczacych zmienne demograficzne 1 finansowe (drugi zestaw
zmiennych) zwigkszylo skutecznos¢ modeli dla proby testowej srednio o 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 skutecznos$¢ modeli indywidualnych w 90% modeli
predykcyjnych. Wérod modeli indywidualnych jedynie w przypadku regresji logistycznej
catkowita skutecznos¢ trzeciego zestawu zmiennych byla nizsza niz w przypadku pierwszego
zestawu zmiennych, jednak réznica byla niewielka. Btedy I typu i II typu byly rowniez na
zblizonym poziomie i wynosily odpowiednio 33% 1 23%. Najwigkszy wzrost skutecznos$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$é modeli po dodaniu zmiennej wiek
zwigkszyta si¢ 0 0,80 p.p., a dla trzech najlepszych algorytméw o 0,41 p.p. Natomiast dodanie
wskaznikow spowodowato kolejny wzrost skutecznosci w 50% modeli indywidualnych w
porownaniu do dodania samej zmiennej wiek. Dotyczyto to nastepujacych modeli: lasu
losowego, XGBoost, LightGBM, CatBoost, Gradient Boosting Tree. Wyniki sugeruja, ze
wyzsza skuteczno$¢ drugiego zestawu zmiennych moze wynika¢ z dodatkowych informacji
uchwyconych przez nowe wskazniki, a nie wylacznie z samej zmiennej wiek. Korol (2024)
zaproponowatl wykorzystanie innowacyjnych wskaznikow integrujacych rozne 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 spdjna z wynikami osiggni¢tymi
przez autora.

Najwyzsza skuteczno$¢ wsrod wszystkich oszacowanych modeli w drugim zestawie
zmiennych osiggneto szes¢ modeli zespotowych (model wykorzystujacy metode stacking,
cztery modele bazujace na usrednianiu oraz model wykorzystujacy glosowanie), nastepnie
model LightGBM, drugi model z metoda stacking oraz CatBoost. Wséréd modeli
indywidualnych, oprocz algorytméw LightGBM oraz Catboost, najwyzsza skuteczno$¢ na
probie testowej osiggnety las losowy, XGBoost oraz Gradient Boosting Classifier. Najnizsza
skuteczno$¢ odnotowaty regresja logistyczna, drzewo decyzyjne oraz SVM. Wsérod modeli
zespolowych, najwyzsza skuteczno$¢ osiagnely model LightGBM wykorzystujacy metode
stacking, nastepnie modele bazujace na usrednianiu z zastosowaniem wag. Model laczacy
LightGBM, CatBoost oraz XGBoost przy zastosowaniu glosowania, byt réwnie skuteczny jak
modele bazujace na usrednianiu i nieznacznie skuteczniejszy niz sam LightGBM. Najnizsza
skuteczno$¢ na probie testowej osiagnely regresja logistyczna, drzewo decyzyjne oraz SVM.
Najnizszy blad I typu zostal osiggnigty przez model zespotowy 9, model zespolowy 10, model
zespolowy 2 oraz LightGBM. Nastepnie najnizszy blad I typu odnotowano w sze$ciu modelach
zespolowych. Wéréd algorytmoéw pojedynczych, oprocz modelu LightGBM, najnizszy btad I
typu wystapil 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 osiagnety modele wykorzystujace metode stacking, a nastgpnie LightGBM, CatBoost,
XGBoost, Gradient Boosting Classifier, las losowy oraz wszystkie modele zespotowe bazujace
na usrednianiu z wykorzystaniem wag. Analizujac miar¢ AUC, najwyzszy wskaznik uzyskaty
las losowy, Gradient Boosting Classifier, wszystkie modele bazujace na us$rednianiu z
wykorzystaniem wag, modele stacking, a nastgpnie LightGBM, CatBoost, XGBoost oraz
drzewo decyzyjne. Miary skutecznosci modeli indywidualnych dla drugiego zestawu
zmiennych dla proby uczacej przedstawiono w tabeli 13, a dla proby testowej w tabeli 14. Miary
skuteczno$ci modeli zespotowych dla drugiego zestawu zmiennych na probie uczacej znajduja

sie¢ w tabeli 15, a na probie testowej w tabeli 16.
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Tabela 13. Skuteczno$¢ modeli indywidualnych opracowana dla drugiego zestawu zmiennych

— proba uczaca

Calkowita
Algorytm skutecznos$¢ Blad I typu |Blad Il typu |Flklasa0 |Flklasal
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 14. Skuteczno$¢ modeli indywidualnych opracowana dla drugiego zestawu zmiennych

— proba testowa

Calkowita
Algorytm skuteczno$¢ | Blad I typu | Blad Il typu | F1klasa0 |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 15. Skuteczno$¢ modeli zespotowych opracowana dla drugiego zestawu zmiennych —

proba uczaca

Numer modelu | Calkowita

zespolowego skuteczno$¢ | Blad I typu |Blad II 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 16. Skuteczno$¢ modeli zespotowych opracowana dla drugiego zestawu zmiennych —

proba testowa

Numer modelu | Calkowita

zespolowego skuteczno§¢ | Blad I typu |Blad II 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$ci oraz czasu pracy procesora. Okazato sie, ze LightGBM jest zar6wno szybszy od
pozostatych metod, jak i bardziej doktadny. Ze wzgledu na to, ze w przeprowadzonym badaniu
zbiér danych nie byt duzy, czas obliczen nie stanowil istotnego kryterium przy wyborze
modelu. Niemniej jednak, LightGBM wykazat si¢ wysoka skutecznos$ciag w pordwnaniu do
innych testowanych modeli indywidualnych. De Castro Vieira i in. (2019) poréwnali SVM,
bagging, AdaBoost, drzewa decyzyjne, regresj¢ logistyczng oraz analiz¢ dyskryminacyjng w
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prognozowaniu niesptacanych kredytoéw hipotecznych. Algorytmy oparte na boostingu,
baggingu oraz lasach losowych przewyzszyly inne metody. SVM okazato si¢ jedng z
najstabszych metod, w porownaniu do lasé6w losowych, baggingu, AdaBoost i drzew
decyzyjnych. W niniejszym badaniu najnizszg skuteczno$¢ sposrod zastosowanych metod
osiggnety regresja logistyczna, a nastgpnie SVM, drzewo decyzyjne oraz sieci neuronowe.
Ponadto, Coser i in. (2019) poréwnali lasy losowe, regresj¢ logistyczng, LightGBM 1 XGBoost
w prognozowaniu niesptacalnosci kredytow. Najwyzsze wyniki uzyskano dla lasu losowego.
W przypadku niniejszego badania, w pierwszym zestawie zmiennych algorytmy LightGBM i
XGBoost przewyzszyly skutecznoscig model lasu losowego. W przypadku drugiego zestawu
zmiennych, algorytm LightGBM okazal 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$ci predykceyjnej, co znajduje potwierdzenie
w wynikach niniejszego badania. Podobnie jak w badaniu Barbozy i in. (2017), w niniejszym
badaniu regresja logistyczna, SVM oraz sieci neuronowych osiagnety nizsza skutecznos$¢ niz
modele LightGBM, XGBoost, CatBoost, las losowy, Gradient Bosting Classifier oraz
AdaBoost. Ponadto, Wang i in. (2022) porownali skuteczno$¢ algorytmu k-najblizszych
sasiadow, drzewa decyzyjnego, lasoéw losowych oraz LightGBM. Model LightGBM uzyskat
lepsze wyniki wedtug kilku miar oceny modeli w poréwnaniu z pozostatymi metodami. Wyzsza
skuteczno$§¢ 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 i1 drzewa decyzyjne, co zostato
potwierdzone w wielu badaniach dotyczacych zaréwno upadtosci przedsiebiorstw (Chen, 2011;
Barboza i in., 2017), jak i niewyptacalnosci kredytowej (Zhu 1 in., 2019). Giirtler 1 Zollner
(2022) zauwazyli, ze lasy losowe przewyzszaja nie tylko regresj¢ logistyczng, 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¢ najnizszg skuteczno$cig. Wyniki
te sa zgodne z badaniami przedstawionymi w niniejszej pracy. W modelach budowanych na
trzech zestawach zmiennych lasy losowe przewyzszaty zardwno modele regresji logistyczne;j,

jak i drzewa decyzyjne pod wzgledem skutecznosci.
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W badaniu Zhang i in. (1999) sieci neuronowe wykazaly wyzsza skutecznos$¢ niz
regresja logistyczna, co zostato potwierdzone takze w kolejnych badaniach (Lee i in., 2005;
Son i in., 2019). Podobne zalezno$ci zaobserwowano w niniejszym badaniu. Sieci neuronowe
przewyzszyty skutecznos$cia regresje logistyczng, ktora osiggneta najnizsza skutecznosé
spos$rod wszystkich oszacowanych algorytmow.

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

Coraz czgsciej stosowane sg rowniez algorytmy zespolowe, taczace dwa lub wigcej
modeli w celu zwigkszania skuteczno$ci prognozowania upadtosci. W badaniach
przeprowadzonych przez Xie i in. (2013) potaczenie regresji logistycznej z sieciami
neuronowymi oraz z SVM poprawito zarowno catkowita skuteczno$¢ modeli, jak 1 zmniejszyto
btedy I i II typu. Lin i McClean (2001) réwniez przeanalizowali skuteczno$¢ metod uczenia
maszynowego oraz podej$¢ hybrydowych. Ich badanie wykazalo, ze zastosowanie metod
hybrydowych dodatkowo zwigksza skuteczno$¢ prognoz. Amirshahi i Lahmiri (2024)
porownali pojedyncze algorytmy XGBoost, LightGBM oraz Catboost z modelami
zespotowymi opartymi na tych trzech algorytmach. Modele zespolowe wykazaly wyzsza
skuteczno$¢ 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 osiagnat 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

osiggnigta przez pojedyncze modele. Analizujac pierwszy zestaw zmiennych, modele
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zespotowe nalezaly do najskuteczniejszych, jednak ich skuteczno$¢ byta nieco nizsza niz

modeli LightGBM oraz CatBoost.

3.6. Analiza istotnosci cech w modelach prognozowania ryzyka upadtosci konsumenckiej

Po przeanalizowaniu skutecznos$ci poszczegdlnych modeli w niniejszym podrozdziale
dokonano analizy istotno$ci cech w modelach prognozowania ryzyka upadlosci
konsumenckiej. Wykorzystane metody interpretacji modeli pozwolity zidentyfikowaé cechy
majace wptyw na ryzyko upadtosci konsumenckie;.

Ograniczenia kredytowe stanowig istotny czynnik determinujacy ogloszenie upadtosci.
W przypadku pierwszego zestawu zmiennych, w siedmiu modelach byly one najwazniejszym
czynnikiem, a w o$miu znalazty si¢ w$rdd trzech najistotniejszych cech. Odmowa udzielenia
kredytu moze prowadzi¢ do decyzji finansowych pogarszajacych sytuacje gospodarstwa
domowego, takich jak zacigganie 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 upadiosci konsumenckiej. Posiadanie odmowy
udzielenia kredytu zwigksza ryzyko upadto$ci konsumenckiej, co w niniejszym badaniu
potwierdzono we wszystkich modelach predykcyjnych.

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

Opoznienia w splacie zobowigzan to istotny czynnik zwigkszajacy ryzyko upadtosci. W
przypadku pierwszego zestawu zmiennych, w siedmiu modelach znalazty si¢ wsrdd pigciu
najwazniejszych czynnikow. Nalezy jednak zauwazy¢, ze nie kazdy konsument, ktory opdznia
ptatnosci, zdecyduje si¢ na ogloszenie upadtosci. Kluczowe znaczenie moze mie¢ czas trwania
opoznien. Wiele badan dotyczacych upadtosci nie uwzglednia opdznien w splacie jako
czynnika prowadzacego do upadtosci, a jedynie nieliczne analizujg zachowania konsumentéw
w zakresie splaty zadluzenia jako determinant¢ upadlosci. Wyniki niniejszego badania
potwierdzaja, ze zachowania zwigzane ze splata dlugu, takie jak opdznienia w splacie
zobowigzan w ostatnim okresie, moga by¢ jednym z czynnikoéw upadiosci (Moorman i
Garasky, 2008; Himmelstein i in., 2005). Ponadto, zaleglo$ci w splacie zobowigzan moga
prowadzi¢ do ograniczen kredytowych, zardbwno na skutek decyzji kredytodawcy, jak i obaw

konsumenta przed odmowa kredytu. Posiadanie op6znien w splacie zobowigzan zwicksza
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ryzyko upadto$ci konsumenckiej, co zostalo potwierdzone we wszystkich modelach
predykcyjnych.

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

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

ryzykiem upadtosci. Zhu (2011) zwrocit roéwniez uwagg, ze stosunek kredytow hipotecznych,
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kredytéw samochodowych oraz zadluzen na karcie kredytowej do rocznych dochodow
gospodarstwa domowego ma wpltyw na decyzje o ztozeniu wniosku o upadto$¢ konsumencka.

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

Oprocz  struktury zobowigzan, istotnym aspektem jest réwniez podej$cie do
oszczedzania. Niniejsze badania wykazaty, ze posiadanie wydatkéw mniejszych niz dochody
zmniejsza ryzyko upadlosci konsumenckiej. Ponadto, im wyzszy udzial $rodkow z kont
oszczgdnos$ciowych w stosunku do miesi¢gcznego dochodu, tym mniejsze ryzyko upadiosci
konsumenckiej. Zmienna udzial $rodkéw z kont oszczednosciowych w stosunku do
miesi¢cznego dochodu w pigciu modelach okazata si¢ jedng z pigciu najistotniejszych cech, a
w dziewigciu modelach byta wsrod 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 wskazuja roéwniez, ze posiadanie nieruchomosci
zmniejsza prawdopodobienstwo ogloszenia upadiosci, co zgadza si¢ z badaniami m.in. Syed
Nor 1 in. (2019) oraz Fishera (2005). Posiadanie nieruchomo$ci jest uwazane za jeden z
najwazniejszych predyktorow upadto$ci. W oszacowanych modelach tylko wsrdéd 4 modeli
zmienna ta znalazta si¢ wsrod dziesigciu najistotniejszych cech. Warto jednak zwréci¢ uwage,
Ze w niniejszym badaniu zmienna posiadanie nieruchomosci jest powigzana z dwoma innymi
zmiennymi: udziat zadluzenia zwigzanego z nieruchomo$ciami w stosunku do calkowitych
aktywoOw oraz udzial miesiecznej ptatnosci kredytu hipotecznego w stosunku do miesiecznego
dochodu. Innym silnym determinantem upadtosci jest wskaznik dlugu mieszkaniowego do
aktywow — wyzszy wskaznik zwigksza prawdopodobienstwo upadtosci konsumenckiej. Qi i
Yang (2009) analizowali straty przy niewyptacalno$ci i wskazali, ze wskaznik warto$ci kredytu
w stosunku do warto$ci nieruchomosci jest istotnym czynnikiem. W niniejszym badaniu
analizowano wskaznik zadluzenia zwigzanego z nieruchomosciami w stosunku do aktywow, a
wyniki rowniez potwierdzaja znaczenie tej zmiennej. Zmienna ta w przypadku 5 modeli byta

wsrdd 10 najistotniejszych cech.
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Na wykresie 161 przedstawiono dziesig¢ najistotniejszych cech dla modeli
oszacowanych na podstawie pierwszego zestawu zmiennych. Cechy uszeregowano wedlug
istotno$ci, zaczynajac od tej, ktora miata najwickszy wplyw na model. Cecha zajmujaca
pierwsze miejsce otrzymala warto$¢ 1, a dziesigta warto$¢ 10. Jesli dana cecha nie znalazla si¢
wsrod dziesigciu najwazniejszych cech w modelu, przypisano jej warto$§¢ 0. Wérod czterech
najistotniejszych cech pod wzgledem istotnosci cech znalazly si¢: odmowa udzielenia kredytu
(X25), udzial warto$ci netto majatku (réznica miedzy aktywami a dlugiem) w stosunku do
dochodu (X18), opdznienia w sptacie zobowigzan (X15) oraz udzial miesigcznej splaty
zadluzenia odnawialnego (z wylaczeniem kredytow hipotecznych) w stosunku do
miesigcznego dochodu (X20). Natomiast w grupie dziesigciu najistotniejszych cech, ktoére
pojawily si¢ w co najmniej pieciu modelach, znalazty si¢: odmowa udzielenia kredytu (X25),
udzial warto$ci netto majatku (ré6znica miedzy aktywami a dlugiem) do dochodu (X18),
opdznienia w splacie zobowigzan (X15), udziat miesigcznej sptaty zadtuzenia odnawialnego (z
wylaczeniem kredytéw hipotecznych) w stosunku do miesiecznego dochodu (X20), udziat
srodkéw z kont oszczednosciowych w stosunku do miesigcznego dochodu (X24), poziom
wyksztalcenia (X6), udziat rocznych wydatkéw na zywno$¢ w stosunku do rocznego dochodu
(X11), udziat catkowitego zadluzenia odnawialnego w stosunku do sumy wszystkich
miesigcznych platnosci zwigzanych z zadluzeniami (X21), udziat catkowitych aktywow
niefinansowych w stosunku do dlugu (X19) oraz udzial zadluzenia zwigzanego z
nieruchomo$ciami w stosunku do catkowitych aktywow (X16). Wsrdod najrzadziej
wystepujacych cech znalazly si¢: liczba dzieci (X14), udziat oszczgdnos$ci w stosunku do dtugu

(X23) oraz udziat dochodu w stosunku do catkowitych aktywow (X13).
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Wykres 161. Rozktad istotnosci cech w modelach oszacowanych dla pierwszego zestawu

zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.

Na wykresie 162 przedstawiono dziesi¢¢ najistotniejszych cech dla modeli
oszacowanych na podstawie drugiego zestawu zmiennych. Cechy zostaly uszeregowane od
najistotniejszej do najmniej istotnej. W przypadku, gdy cecha nie znalazta si¢ wsrod dziesieciu
najistotniejszych w modelu, przypisano jej warto$§¢ 0. Wérod trzech najwazniejszych cech pod
wzgledem istotno$ci cech znalazly si¢: wskaznik relacji poziomu wyksztatcenia w stosunku do
wieku (X7), udziat warto$ci netto majatku (r6znica migdzy aktywami a dlugiem) w stosunku
do dochodu (X18) oraz odmowa udzielenia kredytu (X25). Sposrod dziesigciu najistotniejszych
cech, ktore wystapity w co najmniej pigciu modelach, znalazty si¢: udzial wartosci netto
majatku (réznica miedzy aktywami a dlugiem) w stosunku do dochodu (X18), udziat
miesi¢cznej splaty zadluzenia odnawialnego (z wylaczeniem kredytéw hipotecznych) w
stosunku do miesigcznego dochodu (X20), wskaznik relacji poziomu wyksztatcenia 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), udziat rocznych wydatkéw na zywno$¢ 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 162. Rozkltad istotnosci cech w modelach oszacowanych dla drugiego zestawu

zmiennych
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Zrédto: opracowanie na podstawie wynikow badan wiasnych.

243



Z.akonczenie

Wykorzystanie zaawansowanych modeli uczenia maszynowego w prognozowaniu
finansowym wciaz pozostaje stosunkowo nowym obszarem badawczym. Ponadto wciaz
istnieje luka badawcza w zakresie przewidywania ryzyka upadtosci konsumenckiej, wynikajaca
z niewystarczajacej liczby badan poswieconych 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 upadto$ci
konsumenckiej, wykraczajagc tym samym poza tradycyjne podejScia oparte na regresji
logistycznej, drzewach decyzyjnych czy sieciach neuronowych. Poniewaz modele te s czg¢sto
postrzegane jako tzw. ,czarne skrzynki”, w badaniu zastosowano techniki umozliwiajace
interpretacj¢ 1 wyjasnienie prognoz modelu. Wigksza interpretowalno$¢ modeli umozliwia
zastosowanie bardziej ztozonych algorytmoéw, ktoére cho¢ moga charakteryzowac si¢ wyzsza
skuteczno$cig, ale do tej pory byly rzadko wykorzystywane ze wzgledu na malg przejrzystosé
i trudno$¢ w interpretacji. W efekcie mozna taczy¢ wysoka skuteczno$¢ z mozliwoscia
wyjasnienia prognoz modelu.

Jak zostato wskazane we wstegpie niniejszej rozprawy doktorskiej, gtownym celem
pracy jest opracowanie modeli prognozowania ryzyka upadlosci konsumenckiej na przyktadzie
Stanow Zjednoczonych. Realizacja tego celu zostala potwierdzona przez wyniki badan
empirycznych zaprezentowane w rozdziale trzecim. W ramach badania poréwnano skutecznosé¢
dziesigciu algorytméw indywidualnych oraz dziesieciu algorytmow zespotowych, opracowujac
trzy zestawy zmiennych na podstawie uzyskanych cech konsumentow z the Survey of
Consumer Finances w Stanach Zjednoczonych. Osiagnigcie celu gldéwnego wymagalo
uprzedniego zrealizowania celow szczegotowych:

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

2. Oszacowanie i1 weryfikacja skutecznos$ci modeli indywidualnych prognozowania ryzyka
upadiosci konsumenckiej, w tym zaréwno modelu regresji logistycznej, jak i innych
modeli uczenia maszynowego (drzewo decyzyjne, las losowy, maszyny wektorow
nos$nych, Adaptive Boosting, Gradient Boosting Classifier, Extreme Gradient Boosting,
Light Gradient Boosting Machine, Categorical Boosting oraz sieci neuronowe).

3. Oszacowanie i weryfikacja skutecznosci klasyfikatorow zespotowych z wykorzystaniem

metod: usredniania, glosowania oraz stacking.
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4. Porownanie skuteczno$ci klasyfikatoréw indywidualnych oraz zespolowych w
prognozowaniu ryzyka upadlosci konsumenckie;j.

5. Ocena skuteczno$ci modeli prognozowania ryzyka upadlo$ci konsumenckiej przy
wykorzystaniu r6znych miar oceny skuteczno$ci, takich jak: catkowita skuteczno$¢, 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
1stotnos$ci cech, technika SHAP oraz LIME.

7. Proba opracowania nowego rodzaju wskaznikow integrujacych rézne rodzaje informacji
(demograficzne i1 finansowe) w celu oceny ryzyka upadtosci konsumenckie;.

Pierwszy cel szczegotowy zostal osiggniety 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 upadto$ci
konsumenckie;.

Drugi cel szczegotowy zostat zrealizowany poprzez opracowanie indywidualnych
modeli prognozowania ryzyka upadiosci konsumenckiej. Zostaly oszacowane jedne z
najbardziej popularnych algorytméw shuzacych do prognozowania ryzyka upadlosci
konsumenckiej. Uwzgledniono zaréwno prostsze metody, takie jak regresja logistyczna,
drzewa decyzyjne, lasy losowe czy maszyny wektorow no$nych, jak i bardziej zaawansowane
techniki, w tym AdaBoost, Gradient Boosting Classifier, XGBoost, LightGBM, CatBoost oraz
sieci neuronowe.

Realizacja trzeciego celu szczegdlowego zostala osiagnigta poprzez oszacowanie
dziesigciu algorytméw zespotowych, uwzgledniajacych metody usredniania, gtosowania oraz
stacking. W ramach metody glosowania przedstawiono wyniki czterech modeli, w ktorych
zastosowano rozne kombinacje algorytméw o zréznicowanym 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 réznych wag. W ostatnich dwoch
modelach zastosowano metod¢ stackingu. W pierwszym z nich modelami bazowymi byly

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 zostal zrealizowany poprzez pordwnanie skutecznosci
klasyfikatorow indywidualnych z klasyfikatorami zespotowymi wykorzystujacymi metody
glosowania, u$redniania oraz stackingu. Takie podej$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 szczegdtowego oceniono skuteczno$¢ oszacowanych
modeli z wykorzystaniem nast¢pujacych miar: catkowitej skutecznosci, btedu I typu, btedu II
typu, miary F1, krzywej ROC wraz z warto$ciag AUC oraz wskaznika Giniego. Zastosowanie
réznych metryk umozliwilo wieloaspektowe poréwnanie modeli pod katem ich precyzji,
zdolnosci wykrywania przypadkow upadtosci konsumenckiej oraz ogoélnej jakosci klasyfikacji.
Ocena skuteczno$ci modeli na podstawie jednej metryki bytaby niewystarczajaca, dlatego w
rozprawie doktorskiej wykorzystano zestaw wskaznikow uwzgledniajacych zaréwno ogdlng
skuteczno$¢, jak 1 specyfike popelianych btgdow klasyfikacyjnych. Ponadto poszczegdlne
metryki uzupelniaja si¢ wzajemnie, umozliwiajac kompleksowa ocen¢ dziatania modeli z
réznych perspektyw.

Szosty cel szczegdtowy zostal zrealizowany poprzez identyfikacje czynnikow
mikroekonomicznych wptywajacych na ryzyko upadiosci konsumenckiej przy wykorzystaniu
metod interpretacji modeli, takich jak analiza istotnosci cech, technika SHAP oraz LIME.
Analiza istotno$ci cech dostarcza globalnych informacji o wptywie poszczegdlnych zmiennych
na dzialanie catego modelu, pozwalajac zidentyfikowa¢ najwazniejsze czynniki decydujace o
ryzyku upadlos$ci konsumenckiej. SHAP umozliwia zaréwno lokalna, jak i globalna
interpretacje, dostarczajac wglad we wptyw cech na poszczegdlne predykcje oraz na ogdlne
dziatanie modelu. Natomiast Lime pozwala na wyjasnianie decyzji modeli uczenia
maszynowego na poziomie indywidualnym, skupiajac si¢ na lokalnej interpretacji
pojedynczych przypadkow.

Realizacja siodmego celu szczegdtowego zostata zrealizowana poprzez opracowanie
nowego rodzaju wskaznikow integrujacych rézne rodzaje informacji — zaréwno demograficzne
jak 1 finansowe. Celem ich konstrukcji bylo zwigkszenie wartosci informacyjnej zmiennych
wejsciowych oraz poprawa skutecznosci modeli predykcyjnych. Zaproponowane wskazniki
umozliwiaja uchwycenie zlozonych zaleznosci pomigedzy zmiennymi, ktére w analizie

indywidualne] moga mie¢ ograniczong warto§¢ predykcyjng. Cechuja si¢ wicksza
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uniwersalnoscig, co umozliwia ich zastosowanie w roznych kontekstach spoteczno-
gospodarczych, w tym takze w analizach prowadzonych w innych panstwach. Dzi¢eki temu
stanowig potencjalne narzedzie, wspierajace proces oceny ryzyka upadtosci konsumenckiej
niezaleznie od specyfiki lokalnych systemow prawnych oraz danych zrodtowych.

Na podstawie powyzszych celow szczegdlowych sformutowano pytania badawcze. W
pierwszej kolejnosci ponizej przedstawiono te dotyczace algorytmoéw prognozowania ryzyka
upadtosci konsumenckiej. Na rysunku 22 zobrazowano struktur¢ pytan badawczych oraz

hipotez zwigzanych z tym obszarem.

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

PB3: Ktadre algorytmy Categorical Boosting, wykazujg
wykazuja najwyzszg wyzszg skuteczno$¢ w
> skuteczno$¢ w » prognozowaniu ryzyka upadtosci
prognozowaniu ryzyka konsumenckiej w porownaniu z
upadtosci konsumenckiej? popularnymi algorytmami

PB1: Jakie sg
najpopularniejsze
algorytmy wykorzystywane
w przewidywaniu ryzyka
upadifosci konsumenckiej w
literaturze
miedzynarodowe;j?

indywidualnymi, takimi jak regresja
logistyczna, maszyna wektorow
nosnych oraz drzewo decyzyjne.

H3: Klasyfikatory zespotowe oparte

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

Rysunek 22. Struktura pytan badawczych i hipotez dotyczacych algorytméw prognozowania
ryzyka upadtosci konsumenckiej

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Celem pierwszego pytania badawczego (PB1) jest identyfikacja 1 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 czgséci pracy. Trzecie pytanie
badawcze (PB3) koncentruje si¢ na okresleniu, ktore algorytmy w przeprowadzonym badaniu
wykazuja najwyzsza skuteczno$§¢ w prognozowaniu ryzyka upadto$ci konsumenckiej. Jak
wykazano w przeprowadzonych badaniach, sposrod algorytmow indywidualnych najwyzsza
skuteczno$¢ dla pierwszego zestawu zmiennych osiggnely modele boostingowe, takie jak
LightGBM, Catboost oraz XGBoost. W przypadku drugiego zestawu zmiennych ws$rod
najskuteczniejszych algorytméw rowniez znalazly si¢ LightGBM, CatBoost, XGBoost oraz las

losowy. Z kolei najnizsza skutecznos$¢, zaro6wno dla pierwszego, jak i drugiego zestawu
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zmiennych, odnotowano w przypadku regresji logistycznej, maszyny wektorow nos$nych, sieci

neuronowych oraz drzewa decyzyjnego.

Pierwsza hipoteza badawcza (H1), powigzana 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 wyzsza skutecznos¢ w
prognozowaniu ryzyka upadlo$ci konsumenckiej w poréwnaniu z popularnymi algorytmami
indywidualnymi, takimi jak regresja logistyczna, maszyna wektoréw nosnych oraz drzewo
decyzyjne. Hipoteza ta zostala potwierdzona, poniewaz wyniki wskazuja na istotng przewage
tych algorytmoéw w prognozowaniu upadiosci konsumenckiej. Otrzymane rezultaty pokazuja,
ze metody te charakteryzuja si¢ wyzszg doktadno$cig i1 lepsza zdolnoscig 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 taczeniu wynikéw klasyfikatorow indywidualnych zwigksza
skuteczno$¢ prognozowania upadiosci konsumenckiej. Wyniki przeprowadzonych badan
wskazuja, ze w pierwszym zestawie zmiennych zaden z klasyfikatorow zespotowych nie
przewyzszyt pod wzgledem skutecznos$ci indywidualnych algorytméw LightGBM 1 CatBoost.
Jednoczesnie 60% klasyfikatorow zespotowych uzyskato wyzsze wyniki niz indywidualny
algorytm XGBoost, ktory wsrod algorytméw indywidualnych osiagnat 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, ktory byl najlepszym klasyfikatorem indywidualnym. Najwyzsza calkowita
skuteczno$¢ wykazal klasyfikator zespotowy oparty na metodzie stacking z wykorzystaniem
LightGBM jako metamodelu. Wsrod kolejnych najskuteczniejszych modeli znalazly si¢ cztery
oparte na usrednianiu, jeden na gtosowaniu oraz stacking z metamodelem XGBoost.

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

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

Na rysunku 23 przedstawiono strukture pytan badawczych oraz hipotez dotyczacych

zmiennych wykorzystanych w budowie modeli prognozowania ryzyka upadtosci

konsumenckie;.
PB5: Jakie zmienne majg
najwiekszy wplyw na

S ryzyko upadtosci

konsumenckiej?

PB2: Jakie sg
najpopularniejsze zmienne
wykorzystywane w

przewidywaniu ryzyka
upadto$ci konsumenckiej w
literaturze
miedzynarodowej?

PB6: Czy wykorzystanie
wskaznikow integrujacych
zmienne demograficzne i
» finansowe zwigksza

skuteczno$¢é modeli
prognozujgcych ryzyko
upadifosci konsumenckiej?

H2: Zastosowanie nowego rodzaju
wskaznikéw, uwzgledniajgcych
zmienne demograficzne oraz
zmienne finansowe, zwigksza
skuteczno$¢ modeli prognozowania
ryzyka upadfosci konsumenckiej.

Rysunek 23. Struktura pytan badawczych i hipotez dotyczacych zmiennych wykorzystanych
w budowie modeli prognozowania ryzyka upadlosci konsumenckie;j.
Zrédto: opracowanie wiasne.

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

Kolejne piate pytanie badawcze (PB5) dotyczy oceny, ktére zmienne maja najwickszy
wplyw na prognozowanie ryzyka upadto$ci konsumenckiej. Aby na nie odpowiedziet,

zastosowano techniki interpretacji modeli, umozliwiajace okreslenie znaczenia poszczegdlnych
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cech w kontekscie doktadnosci predykcyjnej upadtosci konsumenckiej. Zidentyfikowano cechy
o kluczowym znaczeniu oraz zweryfikowano ich zgodno$¢ z ustaleniami wcze$niejszych badan
w odniesieniu do tych, ktére byly juz wczesniej wykorzystywane. W pierwszym zestawie
zmiennych, wérdd trzech najistotniejszych pod wzgledem istotnosci cech znalazly si¢: odmowa
udzielenia kredytu (X25), udzial wartosci netto majatku (r6znica migdzy aktywami a dlugiem)
w stosunku do dochodu (X 18) oraz opdznienia w sptacie zobowigzan (X15). Dodatkowo istotny
byt udzial miesigcznej sptaty zadluzenia odnawialnego (z wylaczeniem kredytow
hipotecznych) w stosunku do miesigcznego dochodu (X20). W drugim zestawie zmiennych,
wsrod trzech najwazniejszych pod wzgledem istotnosci cech znalazty sie: wskaznik relacji
poziomu wyksztalcenia do wieku (X7), udzial warto$ci netto majatku (réznica migdzy
aktywami a dlugiem) w stosunku do dochodu (X18) oraz odmowa udzielenia kredytu (X25).
Analizujac zmienne w modelu LightGBM, ktory osiagnal najwyzsza skuteczno$¢ wsréd modeli
indywidualnych, stwierdzono, ze wcze$niejsza odmowa udzielenia kredytu (X25), opdznienia
w splacie zobowigzan (X15), wyzszy udziat miesi¢gcznej ptatnosci kredytu hipotecznego w
stosunku do miesigcznego dochodu (X17) oraz wyzszy udzial zadluzenia zwigzanego z
nieruchomos$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 wyksztalcenia (X6), posiadanie wydatkow
mniejszych niz dochody (X22) oraz posiadanie nieruchomosci zmniejszaja ryzyko upadtosci
konsumenckiej (X12).

Széste pytanie badawcze (PB6) dotyczy oceny czy wykorzystanie wskaznikéw
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 laczacych zmienne demograficzne i finansowe (drugi zestaw
zmiennych) zwiekszyto skuteczno$¢ modeli prognozujacych upadtosé konsumencka.

Realizacja celow badawczych oraz weryfikacja przedstawionych hipotez przyczynity
si¢ do wypelnienia luk badawczych wskazanych we wstepie niniejszej pracy. Niemniej jednak,
zagadnienie prognozowania ryzyka upadiosci konsumenckiej nadal stwarza przestrzen do
dalszych badan, szczegélnie w konteks$cie wykorzystania odmiennych zbioréw danych,

nowych zmiennych i1 wskaznikéw, a takze innych algorytméw czy metod wstgpnego
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przetwarzania danych, selekcji zmiennych oraz bilansowania danych. Ze wzgledu na
ograniczong liczb¢ badan dotyczacych prognozowania upadto$ci konsumenckiej oraz
wykorzystanie jedynie pojedynczych zbioréw danych z wybranych panstw (np. Polski, Malez;ji,
Tajwanu, USA), konieczne jest dalsze rozwijanie tego obszaru w oparciu o szersze i bardziej
zrdznicowane dane empiryczne. Wczesne wykrywanie konsumentow o wysokim ryzyku
upadlo$ci pozwala z jednej strony podja¢ dziatania zapobiegawcze, a z drugiej, gdy takie
dziatania nie przyniosa efektu, identyfikowaé¢ tych konsumentéw w celu ograniczenia
negatywnych skutkéw pogarszajacej si¢ sytuacji finansowej prowadzacej do upadtosci

konsumenckie;.
Rekomendacje dla przyszlych badan

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

Kolejnym istotnym obszarem badawczym jest identyfikacja nowych zmiennych i
wskaznikow, ktére moga zwiekszy¢ skutecznos¢ i stabilno$¢ modeli prognozujacych ryzyko
upadtosci konsumenckiej. Takie wskazniki integruja rézne informacje co zwigksza
uniwersalnos¢ 1 trafno$¢ modeli prognozujacych ryzyko wupadto$ci konsumenckie;j,
umozliwiajac ich zastosowanie w réznych populacjach 1 warunkach ekonomicznych. W
dalszych badaniach warto réwniez rozwija¢é podejscia uwzgledniajace zmienne
makroekonomiczne, takie jak na przyktad stopy procentowe, kursy walutowe, tempo wzrostu
PKB, stop¢ 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 skutecznosci 1 adaptacyjnosci
modeli.

Nie mniej istotnym aspektem jest porownanie roznych technik selekcji zmiennych oraz
metod przygotowywania danych, ktore mogg istotnie wplynaé na jakos$¢ i skuteczno$¢ modeli
prognozujacych ryzyko upadiosci konsumenckiej. Wstepne przetwarzanie danych stanowi

jeden z kluczowych etapow w tworzeniu modeli prognostycznych, poniewaz obejmuje
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dzialania majace na celu miedzy innymi oczyszczenie, transformacje i standaryzacje danych, a
takze redukcje wymiarowosci zbioru. Odpowiedni dobér metod przetwarzania moze prowadzié
do zwigkszenia stabilnosci 1 doktadnosci 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 dobdr optymalnych metod bilansowania danych. Jest kluczowy dla
efektywnego wykorzystania modeli, gdy dane sg silnie niezrownowazone, co jest powszechne
w problematyce prognozowania ryzyka upadlosci konsumenckiej. Ma to na celu
zminimalizowanie ryzyka blednych prognoz spowodowanych niezréwnowazonym zbiorem

danych.
Ograniczenia badawcze

Niniejsze badanie, podobnie jak wiele innych, nie jest pozbawione ograniczen. Jednym
z nich jest uwzglednienie wytacznie danych pochodzacych ze Standéw Zjednoczonych. Badania
koncentrujace si¢ na jednym kraju moga, w zaleznosci od tematyki, by¢ trudniejsze do
uogdlnienia na szersza populacj¢. W przypadku zjawiska upadtosci konsumenckiej, mimo ze
r6zni si¢ w zalezno$ci od obowiazujacych regulacji prawnych i uwarunkowan ekonomicznych,
posiada wiele cech wspdlnych, co czyni je istotnym problemem o wymiarze globalnym.
Dotychczasowe badania pokazuja, ze wiele kluczowych predyktoréw upadtosci konsumenckie;j
powtarza si¢ niezaleznie od kraju, co potwierdza ich uniwersalno$¢. 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 rozne lata.
Dysponowanie wigksza liczbg przypadkéw upadlosci konsumenckiej umozliwitoby
prognozowanie tego zjawiska na podstawie danych z krétszego przedziatu czasowego. Ponadto
wigksza dostgpno$¢ danych pozwolitaby na uwzglednienie zmian zachodzacych w czasie,
takich jak trendy ekonomiczne, zmiany legislacyjne czy cykle koniunkturalne, ktéore moga
wplywac na poziom zadtuzenia i ryzyko upadtosci konsumenckie;.

Ponadto kolejnym ograniczeniem niniejszego badania jest wykorzystanie wytacznie
danych mikroekonomicznych. Uwzglednienie przy budowie modeli prognozujacych upadtos¢
konsumencka zmiennych makroekonomicznych umozliwitoby doktadniejsze uchwycenie
dynamiki procesOw gospodarczych. W zwigzku z tym autorka wyraza nadziej¢, ze w
przysztych  badaniach  rozszerzy zakres badan o uwzglednienie zmiennych

makroekonomicznych.
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