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Streszczenie: W artykule podj¢to probg oceny wplywu wybranych cech
demograficznych oraz spoteczno-ekonomicznych na czas trwania bezrobocia
rejestrowanego w Szczecinie w latach 2011-2023. W badaniu wykorzystano
metody analizy przezycia, w tym model przyspieszonej porazki. Analiza
danych w kolejnych latach postuzyta odpowiedzi na pytanie: czy wzorce
wychodzenia z bezrobocia do pracy ulegaly zmianom w czasie. Cel ten
osiagni¢to poprzez weryfikacj¢ hipotez badawczych. Zatozono, ze przyjecte
w badaniu zmienne maja wplyw na czas trwania bezrobocia oraz ze wpltyw
ten nie byt jednakowy w catym okresie badawczym.

Stowa kluczowe: bezrobocie, analiza przezycia, model AFT

JEL classification: J64, C41

! Badania przeprowadzono w ramach stazu naukowego (2023) Wykorzystanie metod
analizy trwania w badaniach zjawisk spoleczno-ekonomicznych na rynku pracy —
wspotpraca SGGW i US.

https://doi.org/10.22630/MIBE.2023.24.4.17
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WSTEP

Bezrobocie jest istotnym problemem spotecznym i ekonomicznym. Dotyczy
catego spoteczenstwa i poszczegodlnych osob. Bezrobocie ma negatywny wptyw na
jako$¢ zycia osob, ktore chcg podjaé prace. Badania skutkow bezrobocia majg
charakter interdyscyplinarny i dotycza roznych aspektow. Z jednej strony
analizowane sa zmiany w sytuacji jednostki jako skutek bezrobocia, takie jak
zdrowie fizyczne i psychiczne, sytuacja finansowa, relacje w rodzinie, sytuacja
dzieci [Karwacki, Blgdowski 2020]. Z drugiej strony badania dotyczg wplywu
bezrobocia na kapitat ludzki i spoteczny [Nichols, Mitchell, Lindner 2013],
w szczegolnosci w okresie pandemii Covid-19 [Petcu i Cismasu 2023]. Podjety
w artykule temat ma duze znaczenie, zarbwno na poziomie indywidualnym jak
i spotecznym.

W literaturze przedmiotu coraz czgs$ciej mozna znalez¢ prezentacje wynikow
badan dotyczacych bezrobocia z wykorzystaniem metod analizy trwania. Cooper,
McCausland i Theodossiou [2006] wykazali negatywny wpltyw bezrobocia na czas
pozostawania w dobrym zdrowiu, stosujac model przyspieszonej porazki
(Accelerated Failure Time, AFT). Autorzy na podstawie metody Kaplana-Meiera
wykazali tez rdéznice w przebiegu funkcji przezycia w dobrym zdrowiu osob
bezrobotnych w poszczegdlnych krajach (13 krajow UE w latach 1994-2001).
Dogan [2019] wykorzystal model przyspieszonej porazki do badania wpltywu
zasitkow dla bezrobotnych na czas trwania w bezrobociu we Francji i Polsce. Dla
obu krajow wykazano wydluzenie czasu trwania bezrobocia jako skutek
otrzymywania zasitku. Inne badanie [Dogan 2020], takze z zastosowaniem modelu
AFT, wykazato ze prawidtowo$¢ zaobserwowana we Francji i Polsce dotyczy
takze Hiszpanii i Turcji, a na rynku holenderskim obserwowana jest zaleznos¢
odwrotna, otrzymywanie zasitkow skraca czas trwania bezrobocia. Innym
przyktadem zastosowania modelu AFT w analizie bezrobocia jest praca [Grzenda
2019] dotyczaca czasu trwania w bezrobociu dlugotrwatym w Polsce. Autorka
wykazata, ze dluzszy czas wychodzenia z bezrobocia dotyczy kobiet i o0sob
opiekujacych si¢ dzie¢mi. Natomiast w pracy [Grzenda 2023] wskazano na coraz
wigksze trudnos$ci z powrotem na rynek pracy wsrod osob starszych. Modele
hazardu, a w tym rowniez model AFT, stosuje Landmesser [2009] w analizie czasu
trwania w bezrobociu ludno$ci w miastach i na wsi, z uwzglednieniem innych cech
0sOb bezrobotnych a takze do oceny wplywu szkolenia zawodowego na czas
trwania bezrobocia [Landmesser 2011]. Mala i Cabla [2022] w badaniach czasu
trwania w bezrobociu rowniez stosujg modele hazardu. Wykazali oni, ze w okresie
kryzysowym na czeski rynek pracy szybciej wchodzili krotkotrwale bezrobotni.
Cabla [2012] przy zastosowaniu modelu AFT wykazal natomiast istnienie zwigzku
miedzy czasem trwania bezrobocia a plcig, stanem cywilnym, wiekiem i statusem
niepetnosprawnosci. Metody analizy przezycia wykorzystal w swoich badania
Nagler [2013] i stwierdzit, Ze wprowadzenie ubezpieczenia na wypadek bezrobocia
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w Chile doprowadzito do skrocenia czasu trwania zatrudnienia. W pracy Bieszk-
Stolorz i Markowicz [2022] stwierdzono szybsze wychodzenie z bezrobocia
w okresie kryzysu zdrowotnego zwigzanego z pandemia Covid-19.

Przedmiotem badan jest weryfikacja wplywu czynnikoéw na czas trwania
bezrobocia w Szczecinie. Analiza dotyczy lat 2011-2021. Wykorzystano metod
analizy przezycia, w tym model przyspieszonej porazki, aby wykaza¢ wplyw
wybranych czynnikow (wiek, pte¢, wyksztalcenie 1 staz pracy badanych
bezrobotnych) na czas trwania bezrobocia Analiza danych w kolejnych latach
postuzyta odpowiedzi na pytanie: czy wzorce wychodzenia z bezrobocia ulegaty
zmianom w czasie. Cel ten osiagnig¢to poprzez weryfikacje postawionych dwoch
hipotez badawczych:

H1: Pte¢, wiek, wyksztalcenie i staz pracy osoby bezrobotnej mialy wplyw na czas
trwania bezrobocia

H2: Wplyw plci, wieku, wyksztatcenia i stazu pracy osoby bezrobotnej na czas
trwania bezrobocia nie byl jednakowy w catym okresie badawczym.

METODYKA BADANIA

W badaniu wykorzystano metody analizy trwania. Metody te sa coraz
czgsciej stosowane w naukach ekonomicznych. Ich zaletg jest fakt, Ze dane mogag
mie¢ charakter kompletnych badz niekompletnych. Jednag =z przyczyn
niekompletnosci danych jest zjawisko cenzurowania jednostek, ktore wigze si¢
zich eliminacjg z pola obserwacji. Podczas $ledzenia zbioru obiektow mogag
pojawi¢ si¢ jednostki, ktorym bedzie towarzyszy¢é zdarzenie konczace ich
obserwacj¢. Moga tez pojawi¢ si¢ jednostki, w przypadku ktérych takie zdarzenie
nie wystapi do zakonczenia procesu obserwacji. W tej drugiej sytuacji jednostki
nazywamy cenzurowanymi. Cenzurowanie moze si¢ odbywac ze wzgledu na czas
lub ze wzgledu na zakonczenie badania w okreslonym terminie. Wsréd metod
analizy trwania wyrdznia si¢ modele nieparametryczne, semiparametryczne
i parametryczne [Bieszk-Stolorz, Markowicz 2019; Bieszk-Stolorz, Landmesser,
Markowicz 2020].

Podstawg analizy trwania jest funkcja przezycia zdefiniowana nastgpujgco
[Kleinbaum, Klein 2012]:

S =Pt>T)=1-F(¢t) (1)
gdzie: T — czas trwania zjawiska, F(f) — dystrybuanta rozktadu zmiennej losowej 7.

Funkcja przezycia (trwania) okresla prawdopodobienstwo tego, ze okre$lone
zdarzenie nie zajdzie co najmniej do czasu ¢. Korzystajac ze wzoru (1) mozna
wyznaczy¢ kwartyle czasu trwania. Sg to momenty czasu, dla ktorych funkcja
trwania przyjmuje odpowiednio wartosci 0,75, 0,5, 0,25. Ze wzgledu na mozliwos¢
wystgpienia obserwacji cenzurowanych kwartyle moga nie istniec. Wynika to
ztego, ze zdarzenie moze nie wystagpi¢ w przyjetym okresie obserwacji.
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Najczesciej stosowanym nieparametrycznym estymatorem funkcji trwania jest
estymator Kaplana-Meiera okreslony wzorem [Kaplan, Meier 1958]:

$(t) = j.=1(1 —%) dlai=1,2,...k Q)

gdzie: #; — punkt czasu, w ktorym wystgpito co najmniej jedno zdarzenie,

t <ty <<ty to =0, di — liczba zdarzen w czasie f;, n; — liczba jednostek
objetych obserwacja w czasie #;, n; =n;_; —d;_q — Z;_1, zi — liczba obserwacji
cenzurowanych w czasie ¢;.

Krzywg trwania mozna wyznaczy¢ dla wszystkich obserwacji ogoétem,
atakze dla grup wyodrebnionych ze wzgledu na cechy jednostek. Krzywe takie
mozna porownywac. Istnieje wiele testow do badania istotnosci réznic pomigdzy
dwiema krzywymi przezycia i rézna jest ich moc. Weryfikowana jest hipoteza
zerowa postaci Hy: S7(t) = S,(t). Hipoteza alternatywna moze przyja¢ jedng
z nastepujacych postaci: Hy: S1(t) # S,(t), Hq: S1(t) > S,(0) lub
Hy: S1(t) < S,(t). Nie ma kryteriow pozwalajacych rozstrzygnac, ktory z testow
ma najwigksza moc i powinien by¢é wykorzystany w danym badaniu. Niektore
znich s bardziej czute na przebieg krzywych trwania w poczatkowej ich fazie,
a inne w koncowej. Badania przeprowadzone przez Latta [1981] wskazuja, ze moc
testow zmienia si¢ rOwniez w zaleznosci od wielko$ci badanej proby, od sposobu
cenzurowania i rozktadu funkcji hazardu. Do poréwnania przebiegu krzywych
przezycia dla dwoch grup wykorzystano dwa testy: test Peto i Peto [Peto, Peto
1972] oraz test log-rank [Mantel, Haenszel 1959; Mantel 1966]. Test Peto i Peto
przypisuje wagi zalezne od oszacowanego percentyla rozktadu czasu trwania
[Karadeniz, Ercan 2017]. Zdarzenia zachodzace wczesnie, gdy szacowana funkcja
przezycia jest duza, otrzymuja wicksze wagi, natomiast zdarzenia znajdujace si¢
w prawym ogonie rozkladu czasu trwania — mniejsze [Prentice, Marek 1979]. Test
ten stosuje si¢, gdy wspolczynnik ryzyka pomigdzy grupami nie jest staly
(Stevenson, 2009). Test log-rank jest najczegSciej stosowanym testem do
porownywania krzywych trwania [Karadeniz, Ercan 2017]. Przywigzuje takg samg
wage do wczesnych i péznych zdarzen [Stevenson 2009; Allison 2010]. Test log-
rank zaklada, ze funkcje hazardu dla obu grup sa réwnolegle, co oznacza, ze
wspotczynniki ryzyka dwoch grup sa stale we wszystkich okresach [Dawson,
Trapp 2001; Stevenson 2009].

Wiele parametrycznych modeli przezycia to modele przyspieszonej porazki
(AFT), w ktorych czas trwania jest wyrazany jako funkcja zmiennych
objasniajacych. Zalozenie lezace u podstaw modeli AFT moéwi, ze dla dowolnej
ustalonej wartosci funkcji przezycia S(t) stosunek czasow trwania dla dwoch
jednostek jest staty, czyli T; /T, = const. Oznacza to réwniez, ze S;(t) = S, (Pt)
dla t > 0. Wystepujace w tych modelach zmienne objasniajace powoduja
odpowiednie ,kurczenie si¢” lub ,wydluzenie” czasu. Przyjmujac
Y = exp(—x'P), zatozenie AFT mozna wyrazi¢ jako S;(t) = S, (exp(—x'B) t).

Formalnie, model AFT mozna zapisa¢ w nastepujacej postaci:
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InT =x'B + oe 3)
gdzie: T — czas trwania, x — wektor zmiennych objasniajacych, B — wektor
parametrow modelu, € — sktadnik losowy, o — czynnik skalujacy.

Rézne rozktady sktadnika losowego & prowadza do roéznych postaci modeli
AFT. Po przeksztalceniu rownania (1) otrzymuje si¢ T exp(—x'B) = exp(oe),
czyli Ty = exp(oe). Parametr i nosi nazwe parametru przyspieszajacego,
a dziatanie jego polega na skalowaniu czasu. U jednostki, dla ktérej ¥ > 1, czas
jest przyspieszany i zdarzenie wystapi szybciej; z kolei Y < 1 oznacza, ze czas jest
spowalniany, a zdarzenie nastgpi z opdznieniem. Podejmowana w modelach AFT
parametryzacja dotyczy rozkltadu sktadnika losowego €. Jesli dla € przyjmie si¢
rozklad wartos$ci ekstremalnych z jednym parametrem, to czas trwania T bedzie
podlegal rozktadowi wyktadniczemu, jesli za$ & bedzie miat rozklad wartosci
ekstremalnych z dwoma parametrami, to T zyska rozktad Weibulla. Zatozenie dla
e rozkladu logistycznego wiaze si¢ zrozktadem log-logistycznym dla T, za$
rozktad normalny dla € skutkuje dla T rozkladem logarytmiczno-normalnym.

W  wykladniczym modelu AFT funkcja przezycia ma postac
S(t) = exp(—exp(—x'B) t), za$ w modelu Weibulla
S(t) = exp(—exp(—px'B) tP), p > 0. Oba te modele spetniajg zalozenia zaréwno
AFT jak i1 proporcjonalnego hazardu. Wiele zjawisk spotecznych charakteryzuje
niska poczatkowa intensywno$¢ procesu, rosngca do pewnego momentu,
a nastgpnie malejgca (np. wychodzenie ze stanu bezrobocia). W takiej sytuacji
zastosowanie moze znalez¢ rozkltad logarytmiczno-normalny lub log-logistyczny.
W  modelu logarytmiczno-normalnym funkcja przezycia wyraza si¢ jako
S(t) —1— (lnt—xﬁ

o
rozkladu normalnego. W modelu log-logistycznym funkcja przezycia to

), gdzie ®(z) jest funkcja dystrybuanty dla standardowego

Sit) = m, gdzie A = exp(—x'PB) oraz y > 0. Gdy y > 1 funkcja hazardu

jest monotonicznie malejgca; gdy y < 1 funkcja hazardu najpierw rosnie, potem
maleje. Log-logistyczny model AFT nie spelnia zaloZzenia modelu
proporcjonalnych hazardow, spetnia natomiast zatozenie modelu proporcjonalnych
,0dds” [Kleinbaum, Klein 2012]. Wyboru najlepszego modelu przezycia sposrod
kilku alternatywnych modeli o ré6znych rozktadach podstawowych mozna dokonac
na podstawie warto$ci kryterium informacyjnego Akaike’a (AIC).

DANE WYKORZYSTANE W BADANIU

W badaniu wykorzystano dane indywidualne z Powiatowego Urzedu Pracy
(PUP) w Szczecinie. Badanie zatem dotyczyto bezrobocia rejestrowanego. Nalezy
tutaj zaznaczy¢, ze zrodtem takich danych w Polsce sg jedynie powiatowe urzedy
pracy. Glowny Urzad Statystyczny w Polsce i Eurostat dysponuja jedynie danymi
zagregowanymi, ktore sa nieprzydatne w przypadku badan z wykorzystaniem
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modeli analizy trwania. Z tego powodu dane wykorzystane w badaniu sg
unikatowe. Pozyskane dane obejmowaly 193919 osob wyrejestrowanych z urzedu
pracy w latach 2011-2021. Dane te zawieraly dat¢ rejestracji oraz datg
wyrejestrowania, pte¢, poziom wyksztalcenia, wiek osoby wyrejestrowanej, staz
pracy, a takze powod wyrejestrowania. Powody wyrejestrowania mogg by¢ rozne.
Jest ich kilkadziesiagt. Poniewaz analizowano zdarzenie polegajace na podjeciu
pracy, wigc wszystkich bezrobotnych podzielono na dwie grupy: tych, ktérzy
podjeli prace oraz tych, ktorzy zostali wyrejestrowani z pozostatych przyczyn (np.
rezygnacja z posrednictwa urzedu, wyjazd za granicg, przejscic na rent¢ lub
emeryturg). Na podstawie daty zarejestrowania i wyrejestrowania wyznaczono czas
bezrobocia rejestrowanego, czyli zmienng losowg 7. Zdarzeniem konczgcym
obserwacj¢ jest podjecie pracy. Wyrejestrowanie z innych powodow zostato
przyjete za obserwacj¢ cenzurowang. Analiz¢ przeprowadzono dla 11 lat
wchodzacych w sktad okresu badawczego. 55,33% wszystkich obserwacji
stanowily obserwacje cenzurowane. W tabeli 1 przedstawiono cechy o0sob
bezrobotnych wraz z podziatem na kategorie oraz zanzaczono grupy referencyjne.

Tabela 1. Cechy 0s6b bezrobotnych i ich kategorie

Cecha Kategoria Cecha Kategoria

Pleé Kobieta Co najwyzej gimnazjalne*
Mgzczyzna* Zasadnicze zawodowe
18-24* Poziom wyksztatcenia | Srednie ogdlnoksztalcace
25-34 Srednie zawodowe

. 35-44 Wyzsze

Grupa wicku 45-54 Staz pracy Brak stazu*
55-59 Posiadanie stazu
60-64

* — kategoria referencyjna

Zrédto: opracowanie wlasne
WYNIKI BADANIA

Badanie przeprowadzono w dwoch etapach. Pierwszy etap obejmowat
wstepng oceng czasu wychodzenia z bezrobocia rejestrowanego. Na rysunku 1(a)
przedstawiono oszacowania Kaplana-Meiera dla krzywych przezycia dla 11
analizowanych lat (2011-2021). W tym przypadku krzywe przezycia (trwania)
opisujg prawdopodobienstwo niewyrejestrowania z powodu podjecia pracy, czyli
inacze] moéwigc prawdopodobienstwo niepodjecia pracy. Na rysunku 1(b)
przedstawiono kwartyle czasu trwania wyznaczone na podstawie oszacowan
Kaplana-Meiera. Krzywe przezycia przedstawione na rysunku 1(a) rdznig si¢
przebiegiem. Roznice w czasach trwania sg réwniez widoczne na rysunku 1(b).
Wartosci pierwszego kwartyla i mediany malaty do roku 2020. W 2021 roku
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nastgpil wzrost ich wartosci. Nieco inne byly zmiany warto$ci trzeciego kwartyla.
Jego wartosci rosty do 2017 roku, nastgpnie malaly do 2020 roku. W 2021 roku
nastgpit wzrost wartosci trzeciego kwartyla w porownaniu do roku poprzedniego.
Wynika z tego, ze czas do podjgcia pracy przez osoby zarejestrowane w PUP
ulegal systematycznemu skroceniu, co jest zjawiskiem pozgdanym. Jednak
pogarszata si¢ sytuacja osob diugotrwale bezrobotnych. Od 2017 roku widoczne
jest skrécenie czasu do podjecia pracy przez wszystkich bezrobotnych. W
najlepszym, 2020 roku, 75% o0s6b wyrejestrowanych z PUP, to osoby o czasie
zarejestrowania nie dtuzszym niz 8,56 miesiaca.

Rysunek 1. Oszacowania Kaplana-Meiera dla krzywych przezycia (ocena
prawdopodobienstwa niepodjgcia pracy) i kwartyle czasu trwania
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Zrédto: opracowanie wiasne w programie R (a) i programie Excel (b)

Réznice w przebiegu krzywych trwania zostaly potwierdzone testem dla
wielu krzywych (y% = 4814 dla 10 stopni swobody, p <2e-16). Test ten jest
rozwini¢gciem (lub uogoélnieniem) testu Gehana, Peto i Peto oraz log-rank. Jest on
oparty na statystyce chi-kwadrat. Korzystajgc z testu Peto i Peto oraz testu log-rank
porownano parami wszystkie krzywe trwania. Wyniki przedstawiono w tabeli 2.
Na ich podstawie nalezy stwierdzi¢, ze w wickszosci przypadkow nalezy odrzucié
hipotez¢ zerowg o rownosci krzywych trwania. Jednak w kilku przypadkach brak
jest podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej. Wartosci testu Peto i Peto wskazujg
na to, ze przebieg krzywych trwania 2011 1 2012, 2013 i 2014, w ich poczatkowe;j
fazie nie r6zni si¢ istotnie od siebie. Natomiast wartosci testu log-rank wskazujg na
to, ze w catlym przebiegu krzywe trwania 2014 i 2015, 2018 i 2021 nie r6znig si¢
istotnie od siebie.
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Tabela 2. Porownanie krzywych przezycia — wartosci p testu Peto i Peto (log-rank)

2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020
0,1426
(0,0010)
0,0000 | 0,0000
(0,0001)[(0,0000)
0,0000 | 0,0000 | 0,4726
(0,0061)|(0,0000)(0,0240)
0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
(0,0000)|(0,0000)|(0,1514)|(0,0008)
0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0004)
0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0004
(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0007)
0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)
0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0078
(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0002)
0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
(0,0000)|(0,0000)(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000) | (0,0000)|(0,0000)|(0,0000)
0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0149 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000) | (0,0000)|(0,4857)|(0,0000) | (0,0000)

Zrodto: opracowanie wlasne

2012

2013

2014

2015

2016

2017

2018

2019

2020

2021

W drugim etapic badania wykorzystano modele przyspieszonej porazki
(AFT). Sposrod mozliwych do opisu procesu podejmowania pracy przez osoby
bezrobotne modeli AFT rozpatrzono cztery: wyktadniczy, Weibulla, log-normalny
i log-logistyczny. W pierwszym kroku oszacowano réwnania modeli dla catego
badanego okresu czasu (2011-2021) na podstawie potaczonej proby (obserwacji
nie grupowano w zaden sposob) uzyskujac najlepszy wynik dla modelu log-
logistycznego (ten model charakteryzowata najmniejsza wartos¢ kryterium AIC;
patrz tabela 3).

Tabela 3. Wspotczynniki w modelach AFT szacowanych na podstawie potaczonych danych
(lata 2011-2021 razem)

Zmienna Rozldady
wykladniczy Weibulla log-normalny log-logistyczny

lec 0,256/ 0,222 0,174 0,205
wiek2 0,378 0,343 0,251 0,277
wiek3 0,607 0,549 0,379 0,404
wiek4 0,683 0,591]™ 0,334 0,399
wiek5 0,992 0,935 0,569 0,710
wiek6 1,749 1,815 1,363 1,571]™
wyksz2 -0,340"™" -0,444™ -0,398* -0,434™
wyksz3 -0,460"™" -0,604™* -0,533™ -0,594™
wyksz4 -0,509™" -0,680"™" -0,581]™" -0,658™"
wyksz5 -0,921]™" -1,175™ -1,063" -L119™
staz -0,261™" -0,347™ -0,349™" -0,324™
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cons 2,743 3,092 2,605 2,563
0,740

sigma 1,879

gamma 1,047

Obs 191884 191884 191884 191884

InL -232705,1 -224803,7 -224475 3 -223878.9

IAIC 4654342 449633,5 448976,6) 447783,8,

**% _ poziom istotnosci 0,01

Zrodto: opracowanie wlasne w programie R

Nastepnie wszystkie powyzsze modele AFT szacowano w podokresach
rocznych. W tabeli 4 przedstawiono liczbg obserwacji oraz wartos$ci kryterium AIC
dla oszacowanych 44 modeli. Mozna zauwazy¢, ze monotoniczny hazard Weibulla
byl najbardziej adekwatny dla danych z lat 2011-2014, nast¢pnie w latach 2015-
2017  najlepiej  wypadat model logarytmiczno-normalny  opisujacy
niemonotoniczny hazard, a dla lat 2018-2021 najlepszym modelem okazat si¢
model log-logistyczny, ktory moze opisywac hazard zardwno monotoniczny jak i
niemonotoniczny.

Tabela 4. Liczba obserwacji i wartos¢ AIC w szacowanych modelach AFT (wyttuszczono
najnizsze warto$ci dla kryterium AIC)

Liczba Obserwacje Rozktady
Rok] obserwacji | hicpetne Kladniczy | Weibulla |1 Iny | log-logist
] (niepodiecie pracy)| WYKidniczy eibulla | log-normalny | log-logistyczny

2011 15194 60,82% 29484,05 29457,36 30436,40 29752,33
2012 15570 61,27% 31137,57 30978,02 31711,41 31159,57
2013 23762 53,87% 56404,34 55539,87 56303,12 55800,91
2014 24443 55,09% 56872,58 55803,42 56156,18 55920,95
2015 25568 56,72% 62502,88 59845,83 59732,64 59742,03
2016 23447 57,55% 59790,07 55632,09 54828,85 55038,44
2017 19697 59,71% 46912,42 44151,29 43562,79 43599,24
2018 14873 58,15% 35806,34 33752,23 33070,93 33046,76
2019 12680 55,50% 29829,79 28845,56 27980,29 27975,22
2020 7772 31,24% 22084,51 21842,82 21505,41 21424,95
2021 8878 36,89% 24753,41 24553,84 24623,19 24512,29

Zrédlo: opracowanie wlasne w programie R

W celu przesledzenia wptywu zmiennych objasniajacych na wyjscie oséb
z bezrobocia w PUP Szczecin w okresie 2011-2021, zdecydowano si¢ dalsza
analize ograniczy¢ do jednego typu modeli AFT — modelu log-logistycznego.
Model ten jest elastyczny pod wzgledem opisu przebiegu hazardu oraz dla czterech
sposrod modelowanych 11 lat okazat si¢ najlepszy. Tabela 5 prezentuje uzyskane
w procesie estymacji warto$ci wspolczynnikow beta oraz gamma. Przyktadowa
interpretacja oceny parametru stojacego przy zmiennej pte¢ w modelu dla 2011
roku jest nastgpujaca: kobiety, w poréwnaniu z m¢zczyznami miaty dluzszy czas
wychodzenia z bezrobocia do pracy (poniewaz tx = exp(0,085)t,, = 1,089¢ty).
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Dla wszystkich lat parametr ten przyjmowat warto$¢ dodatnig, wskazujac tym
samym na trudniejszg pozycje na rynku pracy kobiet niz me¢zczyzn, zas w latach
2016-2019 sytuacja ta wydaje si¢ najtrudniejsza.

Tabela 5. Oceny parametrow w modelach log-logistycznych szacowanych dla lat
2011-2021

Zmienna| 2011 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020 | 2021

lec 0,085 [0,154™10,087""[0,118"]0,216™]0,398™" | 0,404™"" 0,297 0,339"" | 0,194 | 0,113""
wiek2 [0,408™"[0,501°"]0,402"]0,361"|0,490™ | 0,580"" | 0,445™[0,353""[0,127™ {0,110 [0,226™""
wiek3 [0,462™|0,623""[0,648" 0,587 0,869™" 0,989 {0,802 0,562 | 0,368 {0,228 0,360
wiek4 [0,515""[0,568"]0,496™10,594™ 0,665 | 1,004 |0,983""[0,506™" 0,429 0,321 0,406™""
wiek5 [0,957" [1,072"[0,807""0,8617|0,809™" | 1,207""" [ 1,147 0,845 | 0,876 0,645 0,534
wiek6 | 1,676™ 1,765 1,707 [1,746™" | 1,874™"2,0237"[2,456"" | 1,803 | 1,848™"" [ 1,746 | 1,644
wyksz2 [-0,437""|-0,496""]-0,476"""|-0,429"""]-0,322"""|-0,354"""-0,282"""]-0,445"""|-0,303""|-0,251"""]-0,416™"
wyksz3 [-0,432"""|-0,598"|-0,689""|-0,557""|-0,484"""|-0,447""|-0,224""|-0,427"|-0,348"|-0,224"""|-0,432
wyksz4 [-0,649""|-0,639""]-0,684"""|-0,728™""|-0,579"""|-0,420"""-0,295"""|-0,483"""|-0,434""-0,337""]-0,652"""
wyksz5 [-1,112""|-1,199"7]-1,227""-1,278™"|-1,136"""|-0,959""*-0,702"""]-0,805"""|-0,660""*|-0,198"*"|-0,8 71"
staz -0,400""]-0,462""]-0,785""|-0,666"""|-0,721"""|-1,012"""]-0,720"""| 0,101 {0,190 (0,025 | 0,040

cons 2,870 [2,895™3,099™" 2,990 2,661 2,432 [ 1,962™" [ 1,549 | 1,371™" | 1,107 [ 1,971
gamma | 0,859 0,918™"| 0,982 {0,992 1,120 | 1,185 |1,124™]1,054™"|0,911""]0,773"] 0,843

ETT ETT3 [T ETT T EE TE ETT ETT3 ETT TEE

*** _ poziom istotnosci 0,01, ** — poziom istotnosci 0,05
Zrédto: opracowanie wlasne w programie R
Rysunek 2. Wptyw wieku oraz wyksztalcenia na czas trwania w bezrobociu (wartos$ci

exp(fr) > 1 oznaczaja wydluzenie czasu trwania w poréwnaniu z grupg referencyjna,
exp(fr) <1 jego skrocenie)
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Zré6dto: opracowanie wlasne

Analiza wptywu wieku na czas trwania w bezrobociu pozwala zauwazyc¢, ze
wraz ze wzrostem wieku czas bez pracy si¢ wydluzal. W najgorszej pod tym
wzgledem sytuacji w odniesieniu do grupy referencyjnej (osoby w wieku od 18 do
24 lat) byly osoby najstarsze (w wieku od 60 do 65 lat). Grupa osob najstarszych
znajdowata si¢ w wyjatkowo trudnym polozeniu w latach 2016 i 2017, co
dodatkowo dokumentuje rysunek 2(a). Na podstawie oszacowanych parametrow w
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modelach AFT mozna tez stwierdzi¢, ze czas wychodzenia do pracy skracat si¢
(Swiadcza otym ujemne oceny parametrdw) wraz ze wzrostem poziomu
wyksztalcenia. Na uwage jednak zasluguje pogorszenie si¢ sytuacji oséb z
wyksztalceniem wyzszym w roku 2020 (patrz rysunek 2(b)). Osoby =z
udokumentowanym stazem zawodowym miaty krotszy czas wychodzenia z
bezrobocia w latach 2011-2017, za$ od roku 2018 efekt stazu byt przeciwny, przy
czym w modelach dla lat 2020 12021 wystapil brak statystycznej istotnosci
parametru przy tej zmienne;.

Szacunki parametru gamma w modelach log-logistycznych wskazujg na
niemonotoniczng (najpierw rosnacg, potem malejacg w miar¢ trwania w bezrobociu
przez kolejne miesigce) intensywnos¢ podejmowania zatrudnienia w latach
2011-2014, monotoniczng (malejacg) intensywnos¢ w latach 2015-2018 oraz
ponowie niemonotoniczng w okresie 2019-2021. Przebiegi krzywych przezycia
oraz hazardu (wyrazajagcego intensywno$¢ wychodzenia z bezrobocia w
zatrudnienie) dla poszczegblnych lat wynikajgce z modelu AFT log-logistycznego
przedstawiono na rysunku 3. Wynika z niego, ze w najlepszej sytuacji bezrobotni
znajdowali si¢ w roku 2020.

Rysunek 3. Przebiegi funkcji przezycia oraz hazardu dla zjawiska wychodzenia
z bezrobocia w stan zatrudnienia w PUP Szczecin w latach 2011-2021
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Zrodto: opracowanie wlasne

PODSUMOWANIE

Celem przeprowadzonych badan byta ocena wptywu czynnikéw (wiek, ptec,
wyksztalcenie i staz pracy badanych bezrobotnych) na czas trwania bezrobocia
w Szczecinie w latach 2011-2021. Analiza danych czasowych data mozliwosé
sprawdzenia, czy wzorce wychodzenia z bezrobocia ulegaty zmianom. Zatozono,
ze przyjete w badaniu zmienne majg wpltyw na czas trwania bezrobocia oraz ze
wpltyw ten nie byl jednakowy w calym okresie badawczym. Przebieg
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wyznaczonych krzywych przezycia (estymator Kaplana-Meiera) wskazuje na
roznice w czasie trwania bezrobocia w kolejnych badanych latach. Czas do
podjecia pracy ulegal systematycznemu skroceniu. Rozwinigciem wstepnego etapu
badan bylo zastosowanie modelu przyspieszonej porazki z rozkltadem
log-logistycznym dla zmiennej 7. Ogolnie uzyskane wyniki wskazujg na wplyw
badanych zmiennych na czas trwania bezrobocia. Okazalo si¢, ze dluzszy czas
dotyczyt kobiet w stosunku do mezczyzn, starszych bezrobotnych, z nizszym
wyksztalceniem, bez stazu pracy (zazwyczaj). Tym samym pozytywnie zostala
zweryfikowana postawiona hipoteza badawcza H1. W latach 2012-2014 w Polsce
zauwazalny byt wzrost bezrobocia, szczegdlnie wsrod osob mtodych. Byt to skutek
kryzysu gospodarczego z lat 2008-2009. Jednak nasze badania nie wskazuja na
trudniejszg sytuacj¢ mlodych osdb bezrobotnych w tym czasie. Cieckawym
wnioskiem jest natomiast zauwazona zmiana wzorcow wychodzenia z bezrobocia
na przestrzeni czasu, czyli pozytywnie zostata zweryfikowana rowniez hipoteza
badawcza H2. Wyodrebniono trzy charakterystyczne okresy: lata 2011-2014,
2015-2018 1 2019-2020. W okresach tych zmieniala si¢ monotonicznosé
intensywnosci podejmowania zatrudnienia przez bezrobotnych. Szczegdlnym
przypadkiem jest 2020 rok, w ktérym intensywno$¢ ta byta duza w poczatkowym
okresie trwania bezrobocia. Zatem kryzysowa sytuacja zdrowotna (Covid-19) nie
wplyneta na wydtuzenie czasu poszukiwania pracy, a wregcz przeciwnie czas ten
ulegt skroceniu.
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CHANGES IN PATTERNS OF LEAVING UNEMPLOYMENT:
EVIDENCE FROM SZCZECIN

Abstract: The article attempts to assess the impact of selected factors (age,
gender, education and work experience of the unemployed) on the duration of
registered unemployment in Szczecin in years 2011-2023. The study used
survival analysis methods, including an acceleration failure time model. The
analysis of data in subsequent years was used to assess whether the patterns
of leaving unemployment for work changed. This goal was achieved by
verifying the research hypotheses. It was assumed that the variables used in
the study had an impact on the duration of unemployment and that this
impact was not the same throughout the research period.
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Streszczenie: Zgodnie z nowymi dyrektywami mi¢dzynarodowego nadzoru
finansowego (MSSF9) banki powinny przyjrze¢ si¢ nowemu zestawowi
narzedzi analitycznych, takich jak uczenie maszynowe. Wprowadzenie tych
metod do praktyki bankowej wymaga przeformutowania celow biznesowych,
zardwno w zakresie trafnosci przewidywan, jak i definicji czynnikdéw ryzyka.
W artykule poréwnano metody selekcji zmiennych i przypisania ,,wazno$ci”
w modelach statystycznych i algorytmicznych. Obliczenia przeprowadzono na
przyktadzie klasyfikacji danych finansowych. Na wybranych zbiorach
zmiennych poréwnano skuteczno$¢ roznych algorytméw  uczenia
maszynowego. Wyniki analiz wskazuja na potrzebe rewizji koncepcji
»Wwaznosci” zmiennej, tak aby nie byta ona zalezna od struktury modelu.

Stowa Kkluczowe: seclekcja zmiennych, uczenie maszynowe, waznos¢
zmiennych

JEL classification: C45, C52, C55

WSTEP

Analizy iloSciowe w finansach bardzo czgsto korzystaja z modeli
regresyjnych, zarowno w podejsciu indywidualnym, jak i zagregowanym. Trzy
gldwne cele modeli to: doktadne przewidzenie wartosci wyniku w oparciu o zestaw
predyktorow, wyjasnienie roznic w wartoSciach wynikdw poprzez roznice
w zmiennych objas$niajagcych, opisanie zwigzku migdzy zmiennymi zaleznymi
i niezaleznymi.
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Zmienne niezalezne sg wybierane tak, aby reprezentowaly spodziewane
wplywy na podstawie teorii, wczesniejszych badan i kontekstu lokalnego (w czasie
i przestrzeni). W tradycyjnym podej$ciu przy interpretacji regresji nacisk ktadzie si¢
na wielko$¢ i istotno$¢ statystyczng wspotczynnikéw dla zmiennych niezaleznych.
W modelach algorytmicznych wprowadza si¢ pojecie wazno$ci zmiennych
(importance). Wazno$ci zmiennych to wartosci liczbowe przypisywane zmiennym
W oparciu o to, jak przydatne sg one w przewidywaniu zmiennej docelowej. Istnieje
wiele sposobow pomiaru waznosci cech. Inaczej wyznaczamy wazno$¢ zmiennych
w oparciu o metody statystyczne (testowanie hipotez statystycznych), a inaczej w
modelach uczenia maszynowego. Osobnym zagadnieniem jest ocena wlasnosci
predykcyjnych zmiennych w modelach sieci neuronowych. Rozne podejscia do tego
problemu przedstawiono np. w [Olden 2004]. Uwzglednienie nadmiernej liczby
zmiennych w modelu nieznacznie zwigksza dopasowanie modelu. Niestety, takie
dopasowanie nie jest pozadane z punktu widzenia biznasowego poniewaz prowadzi
do modeli bardziej ztozonych. Wprowadzenie modeli algorytmicznych przedstwia
inng filozofig, poniewaz miary dopasowania modeli statystycznych
i algorytmicznych opierajg si¢ na r6znych zatozeniach.

W pracy przedstawiamy zastosowanie roznych metod do selekcji zmiennych
na przyktadzie zbioru danych z 174 zmiennymi. Celem naszym jest przedstawienie
i zastosowanie w kontekscie ekonomicznym wspolczesnych metod selekcji
zmiennych. Na danych finansowych pokazujemy zastosowanie metod takich jak
LASSO!, miara informacji wzajemnej czy rekurencyjna eliminacja cech oraz
wyznaczanie wazno$ci zmiennych w modelach algorytmicznych: Laséw losowych,
Boostingu gradientowego, XGBooost oraz stosunkowo mato jeszcze popularnej
metody waznosci cech w siecich neuronowych. Dla otrzymanych zbiorow
zmiennych poréwnujemy skuteczno$¢ metod algorytmicznych oraz regresji
logistycznej. W pierwszym rozdziale pracy przedstawiamy rézne sposoby doboru
zmiennych do modelu wraz z przegladem literatury dotyczacej tego zagadnienia. W
drugiej czeSci opisujemy dane. W trzecim rozdziale przedstawimy wyniki obliczen
dotyczace zarowno wyboru zmiennych jak i sprawdzenia dziatania modeli uczenia
maszynowego na wyrdznionych zbiorach zmiennych. Ostatni rozdziat poswigcony
jest wnioskom i podsumowaniu.

Obliczenia wykonano w Python ver. 3.9.

SELEKCJA ZMIENNYCH

Selekcja zmiennych zwigzana z redukcja wymiaru danych ma kluczowe
znaczenie. Pozwala na wyeliminowanie zmiennych nieistotnych, zbednych, pozwala
unikng¢ przetrenowania modelu, zwigksza prg¢dkos¢ obliczeniowa i umozliwia
lepszg¢ interpretacje wynikow. Jest wiele metod selekcji zmiennych a ich przeglad

! Metoda wprowadzona w latach 80-tych, zwana takze regularyzacjg L1. Skrot oznacza Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator.
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mozna znalez¢ w wielu publikacjach (zob. [Li i in. 2017; Pudjihartono i in. 2022; Jia
i in. 2022; Zebari i in. 2020]). Zwyczajowo dzielimy je na metody zwigzane
z modelem danych tzw. metody wrapper (np. rekurencyjna eliminacja cech, metody
heurystyczne) lub metody embedded (Lasy losowe, LASSO, Regresja grzbietowa)
[Laliin. 2006] oraz niezalezne od modelu metody filtrowania [Sanchez-Marofio 1 in.
2007; Hopf 2021] np. oparte na korelacji zmiennych czy mierze informacji
wzajemnej (MI) [Vergara 2014; Gajowniczek i in. 2022].

Modelowanie statystyczne

Testy hipotez sg najpopularniejszym kryterium doboru zmiennych
w praktycznych problemach modelowania statystycznego. Testowanie iteracyjne
modeli wykonywane jest poprzez algorytmy selekcji zmiennych do przod (forward
selection) lub eliminacji wstecz (backward selection), w zaleznos$ci od tego, czy
zaczyna si¢ od modelu pustego, czy od modelu ze wszystkimi zmiennymi, ktore
moga by¢ brane pod uwagg. Podczas gdy kryteria istotno$ci sg zwykle stosowane w
celu wiaczenia lub wylaczenia zmiennych z modelu, kryteria informacyjne
koncentrujg si¢ na wyborze modelu z zestawu wiarygodnych modeli. Uwzglednienie
wigkszej liczby zmiennych w modelu zwigksza dopasowanie modelu. Niestety takie
dopasowanie nie zawsze jest pozadane, gdyz prowadzi do zwigkszenia blgdu
dopasowania. Opracowano kryteria informacyjne w celu uniknigcia tego pozornego
efektu dopasowania prowadzacego do wyboru bardziej zlozonych modeli. Jako
kryteria informacyjne uzywane sa np. statystyki AIC badz BIC.

Wybdr modelu mozna réwniez przeprowadzié, stosujac strategie opartg na
tzw. operatoratorze regularyzacji (LASSO), ktéora polegaja na natozeniu
dodatkowych warunkéw na funkcje btedu przy wyliczaniu wspolczynnikow regres;ji
[Hastie i in 2008; Hastie i in 2015, str. 32]. Modele LASSO sg szeroko stosowane
w wielowymiarowych problemach. Wspdtczynniki regresji oszacowane w procedu-
rach LASSO s3 obcigzone, ale moga mie¢ mniejszy s$redni kwadratowy blad
catkowity niz przy konwencjonalnym oszacowaniu. Ze wzgledu na obcigzenie ich
interpretacja w modelach wyjasniajgcych lub opisowych jest trudna, a przedziaty
ufnosci oparte na procedurach ponownego probkowania, takich jak bootstrap, nie
osiagaja deklarowanego poziomu nominalnego [Taylor, Tibshirani 2015].

Wielu autoréw podkresla znaczenie wykorzystywania wiedzy merytorycznej
przy doborze zmiennych. W niniejszej pracy, sposOb tworzenia generycznego
zestawu zmiennych powoduje, ze nie musi si¢ uwzglednia¢ empirycznego
powigzania zmiennych ze zmienng celu. Innymi stowy mozna zatozy¢, ze
merytoryczna warto$¢ wszystkich zmiennych jest taka sama.

Modelowanie algorytmiczne

W przypadku modeli algorytmicznych tworzone sg dedykowane sposoby
przypisywania wazno$ci zmiennym predykcyjnym. [Elith i in 2008; Adler, Painsky
2022]. Warto$ci mierzace wagi zmiennych pomagaja w interpretacji danych, a takze
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pozwalajg na dokonanie rankingu zmiennych i ulatwiajg dobor zmiennych do
modelu. W ramach modeli uczenia maszynowego takich jak Drzewa decyzyjne,
Lasy losowe, Boosting gradientowy czy XGBoost miary wazno$ci zmiennych sg
oparte na liczbie przypadkow, w ktorych zmienna jest wybierana do podziatu,
wazonej kwadratowg poprawkg do modelu dla kazdego podziatu i usredniong dla
wszystkich drzew [Elith i in 2008; Ben Jabeur i in. 2023]. W ramach modelowania
algorytmicznego mozemy takze stosowac jedng z metod opakowanych (wrapper),
rekurencyjng eliminacj¢ cech (RFE). W tej metodzie uwzglednianiane sg coraz
mniejsze podzbiory zmiennych, najmniej wazne zmienne sg usuwane z biezgcego
zestawu na podstawie miary waznos$ci, az do osiggni¢cia zadanej z gory liczby
zmiennych [Kohavi, John 1997]. Dla sieci neuronowych jednym ze sposobow
wyboru zmiennych jest metoda VIANN oparta na modyfikacj algorytmu Welforda
[De Sa 2019]. W celu ocenienia waznos$¢ zmiennej Xy uzywamy miary opartej na
usrednionej wariancji zmian wag-parametrow sieci pierwszej warstwy ukrytej
podiaczonej do zmiennej wejscia xg w calym procesie propagacji wstecznej.
Oznacza to, ze koncowy wynik wazno$ci zmiennej bedzie zalezat zarowno od wag-
parametrow koncowych, jak i od odchylenia ich podczas treningu. Zaktada sie, ze
im bardziej waga w(q y potaczenia (a, b) zmienia si¢ w fazie uczenia, tym wigksze
znaczenie wezta a w procesie predykcji. Korzystajac z VIANN, musimy okreslic,
na jakich etapach uczenia aktualizujemy wariancj¢. Mozna rozwazy¢ kilka opcji, ze
wzgledu na iteracje (po kazdej partii), na epoke lub interwat zdefiniowany przez
uzytkownika. Dla uproszczenia w pracy aktualizujemy wariancje wag w kazdej
epoce.

Obok sposobu wyboru zmiennych w ramach metod uczenia maszynowego,
istniejg takze metody hybrydowe, ktore np. tacza metody filaracyjne z metodami
opartymi na uczeniu maszynowym. W ostatnim czasie dla duzych zbiorow
stosowane sg metody heurystyczne wyboru zmiennych do modelu [Jia i in. 2022].

W pracy zastosujemy model hybrydowy. Osobno dokonamy selekcji
zmiennych kategorycznych i ciaglych. Pierwszym krokiem bedzie filtacja
zmiennych. Dla zmiennych kategorycznych stodujemy miare x> oraz miare
informacji wzajemnej (MI), ktéra jest znana takze jako przyrost informacji lub
entropia krzyzowa. Dla zmiennych ciaglych dokonamy eliminacji zmiennych silnie
skorelowanych oraz zmiennych z duzym VIF?. Dla pozstatych zmiennych ciaglych
dokonamy wyboru zmiennych metdg LASSO, Regresji grzbietowej oraz obliczajac
waznos$¢ zmiennych w modelach uczenia maszynowego.

OPIS DANYCH

Kredyty w rachunku biezagcym dla segmentu matych i $rednich
przedsiebiorstw (MSP) sa kredytami odnawialnymi ze stalym limitem pieni¢znym.

2 Wskaznik inflacji wariancji stuzgcy do badania wspotliniowos$ci zmiennych.
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Informacje potrzebne do budowy modeli analitycznych zbierane sg w kilku
systemach informatycznych. Dla celow niniejszego artykulu wykorzystano dane
jednego z polskich bankéw. Dane zostaly poddane modyfikacjom tak aby
niemozliwa byla ich identyfikacja a jednoczesnie zachowane relacje pomig¢dzy
atrybutami. W tym celu stworzony zostal ,model danych kredytowych” —
zdefiniowano atrybuty transakcji/klienta, a nastgpnie przeliczono sztuczne atrybuty
stworzone na podstawie pierwotnych danych.

Na potrzeby budowy modeli parametrow ryzyka dokonano wstecznego
przegladu defaultow i oznaczono defaulty zgodnie z powszechnie stosowanymi
procedurami. Zastosowano metodologi¢ statego horyzontu czasowego [Engelmann
i Rauhmeier 2011]. Zaletami stosowania tej metodologii sa: (1) rozproszenie dat
referencyjnych po calym okresie zbierania danych, (2) zastosowanie wspolnego
horyzontu T przyczynia si¢ do jednorodnosci realizowanej straty ekonomicznej, (3)
fatwos$¢ uzyskania informacji z RDS (Reference Data Set) dostgpnego w banku.
Metoda statego horyzontu czasowego ma rowniez wady, ktore nalezy rozwazy¢: (1)
ustalony horyzont czasowy T nie pozwala na kalkulacje w wielu horyzontach, (2)
nie mozna uwzgledni¢ bezposrednio transakcji przeterminowanych, gdy wiek
transakcji jest mniejszy niz T, (3) nie uwzglednia wszystkich istotnych informacji,
poniewaz w przypadku niewykonania zobowigzania w okresie obserwacji,
wykorzystuje si¢ obserwacje tylko z tego okresu, (4) nie uwzglednia si¢ mozliwosci,
ze biezace ekspozycje moga nie zosta¢ zrealizowane w dowolnym momencie
nastgpnego okresu.

W procesie zbierania danych wykorzystano informacje z kilku zrodet
wykorzystywanych w banku w ciggu dtugiego okna czasowego (modele TTC). Aby
stworzy¢ Tabel¢ Analityczng (Analytical Base Table) wykorzystano dane
z nastepujacych systemow:

Oceny wnioskow kredytowych (Applicatins evaluations)

Historia klienta (Customer relationship history

Sptat (Repayment history)

Inne informacje kredytowe (Other loan informations)

Informacje o wykorzystaniu produktow (General information on product
usage)

Segmentacja klienta (Customer segmentation)

Operacje gotowkowe (Cash based transactions)

Rozliczenia (Settelments)

9. Zabezpieczenia (Collarerals)

10. Ratingi BIK (Credit Bureau ratings)

11. Informacje o wtascicielach (SME owners information)

Model danych kredytowych zebrano w tzw. modelu generycznym -—
zaproponowanym ,,z gory” uktadzie atrybutow, ktory zawierat definicje czynnikow
ryzyka podzielone na dwie grupy: podstawowe informacje o klientach i informacje
dodatkowe o kontach. Model ten zostal zbadany przez ekspertow biznesowych.
Gltowng idea modelu generycznego byt wybdr jak najwigkszej liczby atrybutow -
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,slabych uczniow” 1 stworzenie odpowiedniej reguly klasyfikacji opartej na
wnioskach statystycznych, a nie biznesowych. Zgodnie z tym podejsciem procedura
budowy modelu polegala na okresleniu modelu maksymalnego, tj. modelu
z najwickszg liczba zmiennych, a nastgpnie utworzenie finalnego modelu poprzez
usuni¢cie zmiennych z modelu maksymalnego.

Ostatecznie zebrane dane zawieraty 6590 obserwacji wsrod ktorych byto 1014
defaultow. Kazda obserwacja opisywana byla przez 174 atrybuty (zmienne).
W zbiorze pierwszych 14 zmiennych stanowily zmienne mierzone w skali
nominalnej pozostate mierzono w skali interwalowej. Zmienng targetowsg byla
zmienna binarna default = 1, non-default = 0.

WYNIKI OBLICZEN
Selekcja zmiennych kategorycznych

W pierwszym kroku wyboru zmiennych usuni¢to zmienne o zbyt duzej liczbie
kategorii (X4- 31 kategorii, X7- 55 kategorii), zmienng o 2 kategoriach, gdzie druga
liczyta 1 obserwacje (Xs). Dla pozostatych zmiennych kategorie z matg liczbg
obserwacji zostaty scalone. Ostatecznie wykorzystano 11 zmiennych nominalnych.
Dla tego zbioru zbudowano model regresji logistycznej z selekcja zmiennych
metodg krokowa w przod. Trzy zmienne nie zostaly wlgczone do modelu. Istotne
okazaty si¢ zmienne X1, Xa, Xi2, Xi3, X5 1 Xjo. Nastgpnie dla 11 zmiennych
obliczono miar¢ informacji wzajemnej, ktora wyrdznita zmienne X1, Xs, Xi2 i Xi.
Z kolei miara oparta na te$cie chi2 wskazata, Ze nie ma zalezno$ci mi¢gdzy zmienng
y a zmiennymi X3, Xz 1 X;3. Najwickszy wptyw na y majg zmienne: X1, Xi4 1 Xjo.
Metody uczenia maszynowego pozwalaja na wyznaczenie wazno$ci zmiennych
(zobacz tabela 1).

Tabela 1. Ranking zmiennych kategorycznych uzyskany metodami uczenia maszynowego

RF XGBoost GB
1 X4 0,4684 X4 0,5005 Xy 0,7232
2 X, 0,0964 X, 0,1249 X, 0,1280
3 Xs 0,0880 X1 0,0751 X5 0,0515
4 X; 0,0801 X, 0,0428 X 0,0191
5 Xs 0,0620 X4 0,0418 Xs 0,0187
6 X, 0,0479 Xio 0,0410 X1 0,0173
7 Xio 0,0446 X13 00384 | X, 0,0158
8 X1z 0,0440 X, 0,0382 X4 0,0141
9 X3 0,0387 Xs 0,0365 Xs 0,0056
10 X1 00210 | Xs 0,0309 X, 0,0041
11 X, 0,0089 X, 0,0300 X, 0,0028

Zrédto: opracowanie wlasne
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Wszystkie 3 rozwazane metody wskazaty zmienne X, i X, jako najwazniejsze.
Kolejng pozycje zajmowala zmienna X;, dla Boostingu gradientowego (GB)
i algorytmu XGBoost, za$ Lasy losowe (RF) wskazaly jako najwazniejsza zmienng
Xll.

Wybér zmiennych ciaglych

W bazie wystegpowalo 160 zmiennych typu ciagtego. W pierwszym kroku
wyeliminowano zmienne skorelowane, przyjmujac jako wartos¢ progowa 0,9.
Usuni¢to takze zmienne z wysokim VIF, przyjmujac jako prog wartosé 20. Pozostaly
73 zmienne. Usunig¢to zmienne quasi-stale. Do dalszej analizy pozostalo 68
zmiennych. Dalszej selekcji zmiennych dokonano metodami uczenia maszynowego
a takze za pomocg regularyzacji L1 (LASSO) i L2 (regresja grzbietowa, Ridge)
w regresji logistycznej, ktére sg metodami typu osadzonego (embedded methods).
Wyznaczono wazno$¢ zmiennych metodami uczenia maszynowego tj. przy uzyciu
Lasow losowych (RF), algorytmu XGBoost (XGB), Boostingu gradientowego (GB)
oraz sztucznych sieci neuronowych (ANN). Warto$ci miar waznos$ci dla najlepszych
11 zmiennych przedstawiono w tabeli 2.

Tabela 2. Ranking zmiennych uzyskany metodami uczenia maszynowego

RF XGBoost GB ANN
1 Xis2 0,29 Xis2 0,879 Xis2 0,993 Xis2 1,000
2 Xiss 0,11 X4 0,009 X103 0,004 Xiso 0,721
3 X9 0,08 Xs0 0,008 Xis3 0,001 Xia7 0,398
4 X1 0,05 Xi2s 0,007 Xso 0,001 Xss 0,252
5 Xi47 0,05 Xi03 0,007 X6 0,001 Xiss 0,175
6 Xiis 0,05 X390 0,007 Xsg 0,000 Xo7 0,163
7 Xisa 0,03 X7 0,006 Xua 0,000 Xiss 0,142
8 X129 0,03 Xo0 0,005 X7 0,000 X3 0,132
9 Xio3 0,03 Xis3 0,005 Xiso 0,000 Xs7 0,108
10 X39 0,03 X8 0,005 Xss 0,000 Xi20 0,107
11 X6 0,03 Xo1 0,005 X7 0,000 Xi60 0,105

Zrodto: opracowanie wlasne

Kazda ze stosowanych metod uczenia maszynowego wyroznita inne zmienne,
cho¢ niektore zmienne np. Xis2 1 Xs3 powtarzajg si¢ w kazdym rankingu. Obliczenie
korelacji rang dla wszystkich 68 zmiennych zamieszczone w tabeli 3 pokazuje brak
korelacji  migdzy rangami  zmiennych, ktérych  kolejno$¢, poprzez
przyporzadkowanie waznoS$ci, zostata wyznaczona w poszczegdlnych modelach
uczenia maszynowego. Wizualizacja zwigzku miedzy rangami zamieszczona zostata
na rysunku 1.
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Tabela 3. Wspotczynniki korelacji rang Kendalla wraz z odchyleniami standardowymi

FR XGBoost GB ANN

FR 1,0000 0,1624 -0,1229 0,1484

0,0502 0,1383 0,0736

XGBoost 0,1624 1,0000 0,2388 -0,1062

0,0502 0,0040 0,2002

GB -0,1229 0,2388 1,0000 -0,0667

0,1383 0,0040 0,4211

ANN 0,1484 -0,1062 -0,0667 1,0000
0,0736 0,2002 0,4211

Zrédto: opracowanie wlasne

Nastepnie zbudowano model Regresji logistycznej (LR) dla wszystkich 68
zmiennych i dla tego modelu zastosowano regularyzacje L1 (LASSO) z parametrem
¢ =0,01. Regularyzacja wyrdznita nastepujgce zmienne jako istotne: Xo4, Xos, X32,
X3, Xaa, Xas, Xae, X49, Xs59, Xe6, X74, X76, X34, X357, X103, X114, X115, X116, X118, X129,
X33, X134, X136, X143, X147, X149, X150, X152, X153, X160, X162, X171.

Regularyzacja L2 (grzbietowa) z parametrem ¢ = 0,05 wskazata nastgpujace
zmienne jako istotne: Xu4, Xus, Xus, Xs9, Xe6, X87, X103, X114, X118, X129, X147, X149,
Xis0, Xis2, X153, X162. Te same zmienne uzyskano dla regularyzacji L2 z parametrem
c=0,01.

Przeprowadzono takze rekurencyjng eliminacj¢ cech (RFE). Jest to metoda
kosztowana obliczeniowo. W pierwszej kolejnosci przeprowadzono rekurencyjng
eliminacj¢ cech biorgc jako wyjsciowy zbior wszystkie 68 zmiennych. Przy wyborze
5 zmiennych stosujgc jako algorytm drzewo decyzyjne, otrzymano zbidr zmiennych
X3g, Xso, X1o3, X152, X153. Las IOSOW}/ WSkaZEd zbior X118, X149, X152, X153 oraz X161.
W sytuacji, gdy RFE przeprowadzono dla zbioru 16 zmiennych wyréznionych przez
regularyzacje L2, Las losowy wskazat zmienne X5, Xi29, Xi49, Xis2 1 Xis3, za$
Boosting gradientowy (GB) wyrdznit zmienne Xs7, X103, X118, X152, X153. Zauwazmy,
ze cho¢ wyrdznione przez rozne sposoby selekcji zbiory sg rozne, to niektore
zmienne powtarzaja si¢, np. Xios, X152, X1s3. Powtarzajace si¢ zmienne oznaczaja
odpowiednio: liczbe dni do pierwszego zamknigcia (zapadalno$ci) ACA na
rachunku OVERDRAFT, wptywy /zaangazowanie kredytowe (%) - warto$¢ $rednia
z ostatnich - 2 lat, wzrost sprzedazy (%) - warto$¢ $rednia z ostatnich - 2 lat’,

W tabeli 4 przedstawiono zbiory zmiennych uzyskane réznymi metodami, na
ktoérych nastepnie przeprowadzono klasyfikacje z wykorzystaniem wybranych
metod uczenia maszynowego (LR, RF, GB oraz XGB). Zbiory w prawej kolumnie
r6znig si¢ od zbioréw w kolumnie lewej dodaniem zmiennych nominalnych X» i Xj;.

3 Dokladny opis zmiennych wykorzystanych w analizie jest dostepny u autorow.
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Rysunek 1. Wykres zaleznosci migdzy rangami zmiennych w r6znych modelach

Zrodto: opracowanie wlasne
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Tabela 4. Wyrdznione zbiory zmiennych uzyte w analizach poréwnawczych

A | Xsg, Xs0, X103, X152, X153 Al | Xy, X1, Xag, Xso, Xi0s, Xis2, Xiss

B | Xis, Xia9, Xi52, X153, Xi1 Bl | Xy, X1, X118, X149, Xi52, X153, X161

C | Xiis, Xi29, Xia9, Xis2, Xis3 Cl | Xo, X, Xiis, Xi29, X9, Xis2, Xiis3

D | Xs7, Xi03, Xi1s, Xis2, Xiis3 D1 | Xy, Xi1, Xs7, Xi03, Xi1s, Xis2, Xis3

E | Xiis, X147, Xia, Xis2, Xis3, Xiel El | Xa, Xii, Xiis, X147, Xiao, Xis2, Xiis3, Xiel

F | X9, Xs0, X7, X103, X125, X152 FI | Xo, Xii, X9, Xs0, X74, Xi03, X125, X152

G | Xs0, Xe6> X103, X152, Xis53 Gl | Xy, X1, Xs0, Xe, X103, X152, X153

H | Xz, Xo7, X143, X145, X147, X150, X152, X153 H1 | Xy, X1, Xag, Xo7, X143, Xias, X1z, Xiso, Xis2, Xis3

Zré6dto: opracowanie wlasne

W tabeli 5 przedstawiono miar¢ jakosci klasyfikacji, trafnos¢, ktora oznacza
odsetek poprawnych klasyfikacji dokonywanych przez model LR, RF, GB lub XGB
1 wyrdznionych zbiorow zmiennych cigglych. W tabeli 6 przedstawiono trafno$¢
wyznaczong na zbiorach zmiennych uzupetnionych o zmienne nominalne X i Xi.
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Tabela 5. Wyniki trafno$ci modeli wraz z odchyleniami standardowymi

A B C D
LR 0,9116 (0,0312) 0,9512 (0,0100) 0,9267 (0,0097) 0,9021 (0,0103)
RF 0,9994 (0,0008) 0,9994 (0,0008) 0,9992 (0,0009) 0,9992 (0,0009)
GB 0,9990 (0,0009) 0,9990 (0,0009) 0,9990 (0,0009) 0,9992 (0,0009)
XGB|  0,9990 (0,0009) 0,9991 (0,0009) 0,9992 (0,0009) 0,9988 (0,0012)
E F G H
LR 0,9531 (0,0099) 0,7813 (0,0364) 0,8810 (0,0097) 0,8467 (0,0129)
RF 0,9982 (0,0012) 0,9990 (0,0009) 0,9992 (0,0009) 0,9990 (0,0009)
GB 0,9990 (0,0009) 0,9992 (0,0009) 0,9994 (0,0008) 0,9990 (0,0009)
XGB|  0,9992 (0,0009) 0,9990 (0,0009) 0,9992 (0,0009) 0,9992 (0,0009)

Zrodto: opracowanie wlasne

Tabela 6. Wyniki trafnosci modeli wraz z odchyleniami standardowymi

Al Bl Cl DI
LR 0,9387 (0,0304) 0,9673 (0,0090) 0,9558 (0,009488) 0,9472 (0,0080)
RF 0,9990 (0,0009) 0,9994 (0,0008) 0,9990 (0,000948) 0,9992 (0,0009)
GB 0,9994 (0,0008) 0,9992 (0,0009) 0,9992 (0,000929) 0,9992 (0,0009)
XGB|  0,9994 (0,0008) 0,9992 (0,0009) 0,9992 (0,000929) 0,9994 (0,0008)
El Fl Gl HI
LR 0,9669 (0,0085) 0,7813 (0,0364) 0,9275 (0,0224) 0,8467 (0,0129)
RF 0,9988 (0,0009) 0,9996 (0,0007) 0,9994 (0,0008) 0,9992 (0,0009)
GB 0,9992 (0,0009) 0,9994 (0,0008)) 0,9994 (0,0008) 0,9992 (0,0009)
XGB|  0,9992 (0,0009) 0,9990 (0,0009) 0,9996 (0,0007) 0,9992 (0,0009)

Zrodto: opracowanie wlasne

Otrzymane wyniki pokazuja, ze wybor zestawu zmiennych nie wplywa
znaczaco na jako$¢ klasyfikacji mierzong trafhoscig dla takich metod uczenia
maszynowego jak Lasy losowe (RF), Boosting gradientowy (GB), czy algorytm
XGB. Dla tych metod wigczenie do zbioru zmiennych kategorycznych nie poprawito
jakosci klasyfikacji, ktora jest bardzo wysoka. Dla Regresji logistycznej (LR)
obserwujemy zalezno$¢ jakosci klasyfikacji od uzytego zbioru zmiennych.
Dodatkowo, dla wszystkich zestawdéw zmiennych z wyjatkiem F oraz H, wlaczenie
zmiennych kategorycznych poprawilo znaczaco jakos¢ klasyfikacji dla Regresji
logistycznej.
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PODSUMOWANIE

W podejsciu statystycznym modele regresyjne w naturalny sposob pozwalaja
definiowa¢ wazno$¢ zmiennych poprzez wartoSci parametrow/wag (przy
zastosowaniu transformacji standaryzujgcej) oraz wykorzystujg statystyczng
istotnos$¢ pozwalajacg wyeliminowaé parametry, ktorych waznosc¢ jest bliska zeru.
Dzigki temu interpretacja waznoS$ci jest intuicyjna i zgodna z fizyczng interpretacja
teoretyczng. Coraz czgsciej zaczyna si¢ wprowadza¢ do modelowania procedury
regularyzacji, ktore sg mniej oczywiste, ale pozwalajg na bardziej elastyczne
podejscie do procesu selekcji zmiennych zastepujac regute 0/1 (jest/nie ma) reguta
wlaczania/wylaczania czgsciowego. Warto zauwazy¢, ze takie podejscie ma na celu
identyfikacj¢ zwigzku przyczynowego bedacego gldownym przedmiotem badan.
Poznanie i zrozumienie przyczyny pozwala na opracowanie skutecznego sposobu
reagowania w oparciu o model.

W modelach algorytmicznych proces selekcji zmiennych zalezy od
wewnetrznej struktury modelu. I tak np. w przypadku Lasow losowych powigzany
jest z funkcja zanieczyszczenia co powoduje, ze interpretacja wynikow zalezy
bardzo silnie od wewngetrznych algorytmow stosowanych w modelu i nie musi
odpowiada¢ znaczeniu jakie intuicyjnie nadajemy pojgciu wazno$ci zmiennej.
Jeszcze silniej wida¢ to w przypadku modeli sztucznych sieci neuronowych,
w ktorych wazno$¢ zmiennej powigzana jest ze Sciezka zmian wewnetrznych
parametrow w procesie trenowania modelu.

Wyniki przeprowadzonych analiz dowodzg, ze badajac strukturg zaleznoSci
miedzy czynnikami przy pomocy modeli regresyjnych bardzo silnie uzalezniamy jej
interpretacje od uzywanych narzedzi.

Nalezy podkresli¢, Zze nie ma jednej optymalnej metody selekcji zmiennych.
Kazdy z przedstawionych sposobéw wyréznil inny zestaw. Pewne zmienne
pojawiaty si¢ w kazdym z nich. Niestety, korelacja (Kendalla) pomigdzy wynikami
réoznych metod nie pozwala na potwierdzenie, ze wazno$¢ zmiennej jest cecha
zewngtrzng przypisang do niej. Wida¢ potrzebe dokonania rewizji pojecia
,»waznos$¢” tak, aby nie byla ona zalezna od struktury modelu.

Wyniki prezentowane w niniejszej pracy wskazujg, ze powinnismy zmieni¢
punkt widzenia: zamiast opisywa¢ wazno$¢ poszczegdlnych zmiennych nalezy
interpretowac grupy zmiennych czyli inaczej rating zmiennych. Oczywiscie zmienia
to sposéb interpretacji i wykorzystania modeli, ale pozwala lepiej uchwyci¢ zwigzek
mig¢dzy zmiennymi zaleznymi i niezaleznymi.
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VARIABLE SELECTION BY STATISTICAL AND MACHINE
LEARNING METHODS. COMPARISON OF APPROACHES
USING FINANCIAL DATA AS AN EXAMPLE

Abstract: In line with new international financial supervision directives
(IFRS9), banks should look at a new set of analytical tools, such as machine
learning. The introduction of these methods into banking practice requires
reformulation of business goals, both in terms of the accuracy of predictions
and the definition of risk factors. The article compares methods for selecting
variables and assigning "importance" in statistical and algorithmic models. The
calculations were carried out using the example of financial data classification.
The effectiveness of various machine learning algorithms on selected sets of
variables was compared. The results of the analyzes indicate the need to revise
the concept of the "importance" of a variable so that it does not depend on the
structure of the model.

Keywords: variable selection, machine learning, variable importance
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Streszczenie: W niniejszym artykule przedstawimy system eliminacji
szuméw z wielowymiarowych szeregdbw czasowych. Elementami tego
systemu beda bloki: dekompozycji PCA/EVD, grupowania oparty na funkcji
dywergencji alpha, dekompozycji odwrotnej PCA oraz filtracji
indywidualnej. W ramach etapu grupowania przedyskutowane bgda typowe
problemy tego zadania, motywujace do poszukiwania nowych rozwigzan.
Zaprezentujemy takze eksperymenty potwierdzajace stusznos¢ opracowanej
koncepcji.

Stowa kluczowe: grupowanie, filtracja szumow, eliminacja szumow, funkcje
dywergencji, finansowe szeregi czasowe, uczenie glebokie

JEL classification: C02, C50

WPROWADZENIE

Eliminacja szumow i zaklocen jest jednym z typowych zadan analizy
danych. Motywowane to jest licznymi praktycznymi zastosowaniami jak:
identyfikacja trendow ekonomicznych, separacja sygnatdow medycznych czy
rekonstrukcja sygnatdw mowy. Stosowane s3 tu rézne techniki bazujace m.in. na
wygtadzaniu $rednimi ruchomymi, zastosowaniu transformacji Fouriera, czy
rozkladzie szeregow na komponenty o okreSlonych charakterystykach [Shiryaev
1999, Hamilton 1994, Vaseghi 1997, Richter et al. 2022].

W niniejszym opracowaniu przedstawimy system eliminacji szumow, ktory
ze wzgledu na swojg zlozono$¢ i charakter stosowanych metod, moze by¢
okreslony jako system uczenia glebokiego. Jednym z jego elementow jest analiza
sktadowych glownych (PCA-ang. Principal Component Analysis), co mozna

https://doi.org/10.22630/MIBE.2023.24.4.19
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bezposrednio powigza¢ z dekompozycjg wzgledem sktadowych wtasnych (EVD —
ang. Eigenvalue Value Decoposition), stad bedziemy stosowac akronim PCA/EVD
[Jolliffe 2002]. Prezentowana koncepcja eliminacji szumoéw zaktada podejscie
wielowymiarowe, w ktorym  zestaw  szeregobw  czasowych  poddajemy
dekompozycji PCA/EVD otrzymujac ukryte komponenty. Zaktadamy przy tym, ze
niektore z nich sg szumami, ktorych identyfikacja a nastgpnie eliminacja pozwoli
na usunig¢cie wspolnych zaklocen o niejako fizycznym charakterze, tj. takich gdzie
wystepuje pewien obiektywny/odrebny sktadnik (lub sktadniki) identyczny w kilku
szeregach. Jest to podejScie nawigzujace do metod $lepej separacji sygnatow
[Comon i Jutten 2010]. Kluczowym elementem jest ocena i wybor komponentow,
ktére mozna uznaé¢ za szumy. Rozwazymy tg kwesti¢ jako problem grupowania.

Zagadnienie grupowania, okreslane takze jako Kklasteryzacja lub
segmentacja, nalezy do podstawowych zagadnien uczenia maszynowego [Mitchell
1997, Richter et al. 2022]. Mimo ideowej prostoty niektorych rozwigzan, a takze
mozliwych wygodnych praktycznych przypadkow, w ogdlnym problemie
grupowania  wystepuje  wiele ograniczen iniejednoznaczno$ci  istotnie
wplywajacych na jako$¢ otrzymywanych rozwigzan. Stad zastosowanie
konkretnych algorytméw powinno uwzgledniaé specyfike danego problemu,
zwlaszcza charakterystyke danych [Everitt 2011].

W prezentowanym systemie zastosujemy algorytm grupowania oparty na
funkcji dywergencji alpha [Amari 1985], ze wzgledu na jej wlasciwosci mozliwe
do wykorzystania w przypadku danych o charakterystyce szumowej lub
posiadajacych istotny sktadnik losowy. Nalezy przy tym zaznaczy¢, Ze ta metoda
grupowania (lub oceny podobienstwa) moze takze stanowi¢ samodzielne podejscie
w identyfikacji szumow.

WIELOWARSTWOWY SYSTEM ELIMINACIJI SZUMOW

Zaldozmy, ze analizowane szeregi czasowe, generowane sg w pewnym
wspolnym $rodowisku, jak np. rynki finansowe, a w zwigzku z tym, sktadajg si¢
zarowno z niepozadanych szumow, zaktdcen lub krotkoterminowych fluktuacji
wlasnych, jak i uzytecznych sktadnikoéw wspolnych, jak trendy i cykle $rednio i
dlugoterminowe. Naszym celem jest w pierwszym etapie wydzielenie z bazowych
szeregdbw czasowych wspdlnych komponentéw szumowych a nastgpnie ich
eliminacja oraz dokonanie transformacji odwrotnej. Dla tak uzyskanych
,0czyszczonych” szeregdw czasowych mozliwa jest przej$cie do etapu eliminacji
szuméw indywidualnych, jedna ze standardowych metod filtracji. System
eliminacji szuméw, przedstawiony na rysunku 1, sktada si¢ z nastgpujacych
warstw.

Wejscie. Zestaw szeregow czasowych x;, i=1,..,N. zbieramy w jednej zmiennej
wielowymiarowej X=[xi,Xo,...,Xy].
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Warstwa 1. Dekompozycja PCA/EVD. Zmienng X poddajemy transformacji PCA
otrzymujac sktadowe gltowne Y=[y1,y2,...,yn]. Mozna przyja¢ Y=U'X, gdzie U jest
macierza kolumnowych wektorow wlasnych macierzy kowariancji X otrzymanych
z rozktadu EVD XX"/N=USUT , macierz S oznacza diagonalng macierz warto$ci
wlasnych rozktadu.

Warstwa 2. Grupowanie i identyfikacja szumu. Otrzymane skladowe gtowne
grupujemy, wydzielajac grupe komponentdéw zwigzanych zzaszumieni lub
zaktoceniami. Ten aspekt omoéwimy doktadnej w dalszej czesci artykutu.

Warstwa 3. Eliminacja szuméw. Grupg komponentow szumowych eliminujemy.
W praktyce procesowej oznacza to zastgpienie danego sygnalu zerami lub
przyjecie w transformacji odwrotnej odpowiedniej kolumny zerowe;.

Warstwa 4. Transformacja odwrotna. Dokonujemy transformacji odwrotnej do
transformacji z warstwy pierwszej, otrzymujac szeregi czasowe pozbawione
komponentéw szumowych.

Warstwa 5. Eliminacja szuméw indywidualnych. Moze si¢ odbywac roéznymi
technikami, w tym zwykta $rednig kroczacs.

Wyjscie. Otrzymujemy sygnaty przefiltrowane.

Prezentowany uklad, okresla pewien ogolny schemat, ktory moze by¢ w
szerokim zakresie modyfikowany lub dopasowywany do konkretnej sytuacji. W
powyzszej procedurze, w zasadzie jednym istotnym wymogiem/zalozeniem jest
odwracalno$cia macierzy transformacji. Przykladowo, w przypadku pracy z
danymi typu Biga Data (m.in. duzy wolumen, duza zmienno$¢) wskazanym moze
by¢ skorzystanie z adaptacyjnych algorytméw PCA [Oja 1992]. Nalezy przy tym
zauwazyC€, iz w prezentowanym podejsciu, bazujagc na EVD, nie musimy czyni¢
zadnych dodatkowych zatozen co do charakterystyki analizowanych szeregow
bazowych, jak rdowniez odnosnie charakterystyki komponentéw w nich zawartych.
W naszym przypadku, przyjmujemy, ze nie sa dla nas istotne zatozenia zwigzane z
istnieniem statystyk drugiego rzedu, stacjonarnoscia lub ergodyczno$cig sygnatow.
Oczywiscie mozna uwzgledniaé te kwestie w miare potrzeb.

Zadania warstwy piatej, nie beda szerzej omawiane w niniejszej pracy, gdyz
moga by¢ wykonane standardowymi technikami licznie ujetymi w literaturze
[Therrien 1992, Oppenheim i Schafer 2014, Richter 2022].

Nalezy jednak zaznaczy¢, iz eliminacja szumow indywidualnych powinna
si¢ odbywacé po wczesniejszym usuni¢ciu szumow wspolnych i zadania warstwy
piatej nie powinny by¢ wykonywane wczesniej. Zmiana tej kolejnosci oznaczaé
bedzie konwolucyjne zmieszanie szumu wspolnego i1 indywidualnego danego
sygnalu z jego komponentami uzytecznymi. Skuteczne wydzielenie takich
komponentéw jest zadaniem dekonwolucji wielowymiarowej, bedacej nadal
aktualnym wyzwaniem badawczym [Levin et al. 2009].
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Rysunek 1. System uczenia gtgbokiego eliminacji szumow

warstwa 1 warstwa2 warstwa3 warstwa 4 warstwa 5
Transformacja Grupowanie Eliminacja Transformacja Eliminacja
PCA komponentéw, | | Komponentéw odwrotna do szumow ::>
I:> E:> identyfikacja I::> szumowych I:> PCA r-_:>ind~,rwidua|nych|:
Dane s Dane
SIumow .
wejsciowe ) wyjsciowe

Zrédto: opracowanie wlasne

W przypadku zmiany postaci dekompozycji moga si¢ pojawi¢ dodatkowe
zatozenia. Niemniej, mozna zauwazy¢, ze w instrumentalnej optyce uczenia
maszynowego, istotno$¢ przyjetych zatozen warunkowana jest specyfikg uzycia
danej metody w konkretnej sytuacji.

Jedng z modyfikacji moze by¢ przyjecie innych dekompozycji
wielowymiarowych jak: analiza sktadowych niezaleznych (ICA — ang. Independent
Component Analysis), nieujemna faktoryzacja macierzy (NMF — ang Nonegative
Matrix Factorization) lub nieliniowe PCA [Comon i Jutten 2010]. Obecny wybor
PCA/EVD motywowany jest doskonale zbadanymi jej wlasciwosciami
teoretycznymi oraz potwierdzonymi licznymi praktycznymi zastosowaniami.

PROBLEM GRUPOWANIA DANYCH SZUMOWYCH

Zasadniczym elementem prezentowanej koncepcji jest ocena komponentow
uzyskanych z PCA/EVD, czyli rozréznienie mi¢dzy komponentami uzytecznymi
a szumowymi. W przypadku finansowych szeregow czasowych, takimi jak np.
logarytmiczne stopy zwrotu, sytuacja moze by¢ o tyle ktopotliwa, ze komponenty
szumowe mogg mie¢ charakterystyke daleka od czystych biatych szumow
losowych [Shiryaev 1999]. W efekcie ocena na bazie funkcji autokorelacji moze
nie by¢ zbyt uzyteczna, funkcja ta nie jest tez wysoce czula na szum, co pokazuje
rysunek 1, gdzie dopiero stosunkowo duzy poziom szumu jest widoczny w postaci
piku na funkcji autokorelacji (SNR=-2 dB). Dlatego raczej bedziemy oczekiwac, ze
komponenty zakldcajace sa w pewnym stopniu podobne do biatych szumow, niz
nimi faktycznie sg. Stad wyznaczenie komponentéw szumowych potraktujemy
jako zadanie przypisania do grupy o charakterze szumowym niz stricto spetniajace
warunki biatego szumu.
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Rysunek 2. Zaszumione sygnaty a) i odpowiadajace im funkcje autokorelacji b), gdzie
zerowe opoznienie odpowiada obserwacji Srodkowe;.

b)

VAVANAYAYA TR S

Zrodto: opracowanie wlasne

Zagadnienie  grupowania mozna przedstawi¢ jako identyfikacje
w posiadanym zbiorze: danych, obiektow, obserwacji lub wektoréw do siebie
podobnych lub sobie bliskich. Przynaleznos¢ do danej grupy bazuje zwykle na
wybranym matematycznym kryterium podobienstwa lub odleglosci. Mozna
wyrozni¢ takie klasy metod grupowania jak: metody oparte na metrykach,
grupowanie hierarchiczne Iub metody oparte na rozktadach [Hennig et al. 2015,
Richter et al. 2022]. Mozliwe jest takze grupowanie w oparciu o modele danych
iich parametry, a takze grupowanie uwzgledniajace kontekst praktycznych
zastosowan. W szerszym rozumieniu grupowanie mozna okres$lic jako
identyfikacje wewnetrznej struktury wielowymiarowych danych [Maharaj et al.
2019, Meila 2003].

W kazdym z wymienionych podejs¢ wystepuja algorytmy w réznych
wariantach i lokalnych modyfikacjach. Jednak, mimo, ze zasadniczg formulg
implementacji oraz realizacji algorytmow grupowania jest uczenie maszynowe,
gdzie uzytkownik metody musi zwykle okresli¢ ile grup (klastrow) ma uzyskac,
lub zaakceptowa¢ regule to okreslajaca, co mozna potraktowac jako tzw.
hiperparametr [Agrawal et al. 2005, Amorim i Hennig 2015]. Okre$lanie pewnych
cech odnoszacych si¢ do modelu, procesu uczenia czy otrzymanych wynikow jest
typowe w caloksztalcie metod uczenia maszynowego. Jednak w przypadku
grupowania danych wielowymiarowych mamy z reguly znacznie ograniczone
mozliwosci oceny stusznosci przyjetych zatozen lub sposobu parametryzacji
algorytméw, a w konsekwencji, trudnosci weryfikacji czy kontroli uzyskanych
rezultatow [Hiillermeier 2010]. Nie tylko rézne metody, ale takze te same, tylko
inaczej sparametryzowane (np. k-Srednich z réznymi metrykami lub poczatkowymi
centrami) moga prowadzi¢ do catkowicie odmiennych wynikow [Celebi et al.
2013].

W przypadku szeregébw czasowych o charakterze szumowym lub ze
znaczacym komponentem szumowym, problemem moze by¢ sposob oceny ich
podobienstwa na bazie charakterystyk indywidualnych badz wzajemnych relacji
opartych na standardowych metrykach lub statystykach drugiego rzedu. Z tego
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wzgledu, zastosujemy funkcje dywergencji alpha jako metode oceny
podobienstwa, wykorzystujagc  jej interesujace  wiasciwosci  analityczne,
w szczegolnosci ceche asymetrii miary podobienstwa [Amari i Nagaoka 2000].

FUNKCJA DYWERGENCJI ALPHA

Dywergencja D(y||z), to funkcja dwuargumentowa, okreslona na
nieujemnych zmiennych z i y, ktoéra spetnia warunek D(y||z) = 0, gdzie
D(y||z) =0 wtedy i tylko wtedy, gdy y = z. Dywergencja nie musi spenia¢
nierownosci trojkata D(y||z) = D(y||x) + D(x||z). Dywergencje sa z reguly
niesymetryczne D(y||x) = D(x||y). Dla niektorych dywergencji konieczny jest
warunek sumowania si¢ warto$ci zmiennych z i y do jednosci. Dywergencje moga
by¢ zdefiniowane dla wielkosci cigglych jak i dyskretnych. Obecnie funkcje
dywergencji stosowane sg do oceny podobienstwa (lub jego braku) miedzy
rozkladami oraz/lub nieyjemnymi zmiennymi, wektorami, macierzami lub
funkcjami [Amari 1985, Cichocki et al. 2009, Csiszar 1974].

Dywergencja, moze by¢ tez przyjmowana lub interpretowana, jako miara
quasi-odleglosci. Miary dywergencji, uzyskiwane moga by¢ zarowno na drodze
aksjomatycznej, tzn. jako charakterystyki o pewnych interesujacych
wlasciwosciach matematycznych [Csiszar 2008], jak i1 wynika¢ z badania
praktycznych problemow [Cichocki et al. 2009].

Wiekszos¢ z dos¢ licznej listy dywergencji mozna zaklasyfikowac lub uznad
za szczegoblne przypadki kilku zasadniczych rodzin. Dwie szerokie klasy stanowia
dywergencje Ciszar oraz Bregman’a.

Dywergencje Ciszar, zwane takze f-dywergencjami, wyrazaja si¢ ogdlna
formutg [Csiszar 1974]:

N v,
D.(yllz)= %] zif| =~ ||, (1
i=1 Zi

l
gdzie elementy wektordw x oraz y spetniaja warunki X; = O,y; = 0 za$ f(u),
u= % jest funkcjg wypukla w (0,%c) oraz ciggla w punkcie 0, N oznacza ilo§¢
elementéw wektorow y oraz z. Przyjmuje si¢, ze jesli funkcja dywergencji (1)
spetnia dodatkowe warunki, takie ze, f (1) = ) oraz jest ona $cisle wypukta w 1, to
moze ona by¢ miarg podobienstwa.

Dywergencje Bregmana stanowig szeroka klas¢ okreslang przez [Bregman
1967, Dhillon i Tropp 2007]:

N ,
Dy(y||2)= zl(¢<y,~>—¢<zl~)>—¢ ()i —2) @)
=
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gdzie @(u) jest Scisle wypukla funkcja klasy C! (wszedzie rézniczkowalna)
posiadajaca ciagla pochodna ¢@'(u).

W dalszych rozwazaniach skoncentrujemy si¢ na dywergencji alpha, ktora
jest klasg dywergencji nalezacg zarowno do rodziny dywergencji Bregmana jak
i f-dywergencji Ciszar’a [Amari 1985, Amari i Nagaoka 2000]. Dywergencja ma

postac:
7170 4 (@ — Dz; — ay
@ z :y- - - i — ay;
D Z) = — . 3)

Dla parametru o=2 stanowi odlegtos¢ Pearson’a, dla a=0.5 odleglos¢
Hellingera, dla a=—1 odlegto$¢ chi-kwadrat Neyman’a. Dla & — 1 otrzymuje si¢
uogblniong dywergencje Kullback’a-Leibler’a: D~ (y]|2) = Dgx1(¥||2) za$ dla
a — 0 otrzymuje si¢ dualng uogdlniong dywergencje Kullback’a-Leibler’a:
DE7°(y||z) = Dpgxr(y]|2) [Cichocki et al. 2009]. Alpha dywergencja Amariego
moze zosta¢ otrzymana z dywergencji Ciszar’a za pomocg nieliniowosci:

a-1
F =" D @)

Nalezy tu zaznaczy¢, ze dywergencja alpha nie wymaga sumowania
warto$ci zmiennych do jedno$ci. My jednak begdziemy dokonywaé wstepnego
przetworzenia danych tak, aby ten warunek zostat speliony.

GRUPOWANIE Z FUNKCJA DYWERGENCJI ALPHA

W zadaniu grupowania z wykorzystaniem dywergencji alpha, wykorzystamy
jej ceche niesymetrycznosci wraz z typowa charakterystyka szumow losowych,
jaka jest ich samopodobienstwo [Mandelbrot 1997]. Mozemy oczekiwal, ze te
dwie wiasciwosci skutkowac bedg otrzymywaniem relatywnie nieduzych wartosci
symetrycznych dla ,czystych” szumow D*x|y)=D%y|x), 1 wynikow
niesymetrycznych D*(x|ly)ZD%(y||x) o wickszych wartosciach dla danych
o0 mniejszej zawartosci szumu. Caly algorytm grupowania mozna przedstawic
nastepujaco:

1. Dla komponentow Y dokonaj wstepnego przygotowania danych, postaci (zapis
Matlaba) y~= y-min(y;) oraz y= yi/(sum(y;)+exp(-100)).

2. Dla wszystkich par komponentéw otrzymanych z PCA oraz przyjetego o
obliczamy dywergencje D*(yi|ly;) oraz D*(yjy:) .

3. Znajdujemy takie pary komponentow, ze D*(yilly;) =D*(yjlly:) =0 .

4. Weryfikujemy otrzymane wyniki przy réznych warto$ciach a.
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Typowy zakres o nalezy do przedziatu (0,1), zmiana tego parametru w tym
zakresie nie powinna zasadniczo zmienia¢ wynikow grupowania. Mozna takze
oprze¢ si¢ na usrednionym pomiarze wartosci dywergencji przy ro6znych
wartosciach a.

BADANIE PRAKTYCZNE

Obecnie przedstawimy powyzsza procedur¢ na przyktadzie symulowanych
szeregdbw czasowych. Na poczatek sprawdzimy stuszno$¢ koncepcji oceny szumoéw
(sygnalow losowych) dla wygenerowanych szeregdw z rozkltadu gaussowskiego
(x=randn(50,1000) w zapisie Matlaba). Rysunek 3 przedstawia rozrzut punkoéw we
wspotrzednych D(y||x), D(x|ly). Celem badania jest test efektu symetrycznosci oraz
nieduzych warto§ci miar dywergencji dla sygnatow losowych. Badanie
przeprowadzono dla parametrow o: 0.7; 0.5, 0.3, -0.9, -0.1, -0.5. Jak wida¢, dla
parametrow dodatnich uzyskujemy efekty zgodne z oczekiwaniami. Ujemne
parametry o wykazujg w zasadzie catkowity brak zaleznosci co do kierunku
1 warto$ci, w zakresie tych parametréw metoda nie dziata. Jest to o tyle znamienne,
ze przy o—-1, alpha dywergencja zbiega do popularnej miary chi-kwadrat
Nayman’a.

Rysunek 3. Wartosci D(y||x) wzglgdem D(x||y) dla sygnatow losowych (szumy
gaussowskie) dla parametrow a: 0.7, 0.5, 0.3 w gornym wierszu oraz -0.9, -0.1,
-0.5 w dolnym

alpha=0.7 alpa0 s alpha=03
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D(ely) Do) D(dly)

x10™ alpha=0.9 alpha=0.1 x 10" alpha=.5

7 8 50 10 150 20 250 30 3/ 40 450 A0 05 1 18 2 25 3 35
oo D) Dpely) «10

Zré6dto: opracowanie wlasne
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Kolejne badanie przeprowadzimy dla sygnatow symulujacych gietdowe
szeregi czasowe, ktore wygenerowalisSmy jako x=abs(cums(randn(50,1000)))
w zapisie Matlaba.

Rysunek 4 przedstawia rozrzut punkéw we wspotczesnych D(y|[x), D(x||y)
dla parametréw o: -0.3, -0.1, 0.1, 0.5, 0.3, 0.9. Ponownie ujemne parametry o
wykazujg brak zalezno$ci co do kierunku i warto$ci miar dywergencji apha,
natomiast dla dodatnich o mamy wyniki zgodne z oczekiwaniami. Widzimy
zrdznicowanie wartosci zarowno jezeli chodzi o polozenie wokot linii symetrii
D(y||x)=D(x||y), jak i zré6znicowanie wzgledem przyjmowanych wielkosci.

Rysunek 4. Warto$ci D(y|[x) wzgledem D(x||y) dla sygnatéw losowych (szumy
gaussowskie) dla parametrow a: -0.1, 0.1, 0.5 w gérnym wierszu oraz -0.3, 0.3,
0.9 w dolnym
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Zrédto: opracowanie wlasne

Te pary punkow, ktore lezg blisko punktu (0,0) oraz w bliskiej odlegtosci od
linii symetrii, mozemy uzna¢ za szumowe. Stuszno$¢ takiego podejs$cia prezentuje
badanie wykonane na symulowanych finansowych szeregach czasowych, z ktorych
usuni¢to punkty uznane za szumowe. Jak wida¢, usuniecie tych komponentow
pozwolito na wygladzenie szeregow czasowych, przy zachowaniu glownych
trendow. Oznacza to, ze w istocie zostaly usunigte szumy i krotkoterminowe
fluktuacje.
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Rysunek 5. Dzialanie systemu eliminacji szumow a) oryginalne bazowe szeregi czasowe,
b) szeregi odszumione
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Zrédto: opracowanie wlasne
PODSUMOWANIE

Przedstawiony system uczenia glebokiego do eliminacji szumdéw okresla
pewien ogolny schemat postgpowania, ktorego poszczegolne elementy, moga byc
w szerokim stopniu modyfikowane. Dotyczy to zwlaszcza postaci dekompozycji
wielowymiarowej. Wybor podejscia opartego na PCA/EVD, zwigzany byl, z jedne;j
strony, z pozagdanymi wtasciwosciami matematycznymi tej metody, a z drugiej, z
jej popularnoscia teoretyczng i praktyczng. Pozwolito to poswigci¢ zasadnicza
uwage aspektowi identyfikacji komponentow szumowych, co wykonano w ramach
problemu grupowania.

Koncepcja grupowania oparta na dywergencji alpha, znalazla potwierdzenie
w przeprowadzonych eksperymentach. Metoda ta moze by¢ takze rozwazana jako
samodzielne podejsécie analityczne, niezalezne od prezentowanego sytemu filtracji.
Jednak wykorzystanie dywergencji alpha wydaje si¢ zasadne do przypadkow, w
ktorych wystepuja szumy lub sygnaly w jakim$ stopniu o charakterze losowym.
Dywergencja ta jest takze stosunkowo obszerne opracowana teoretyczne.
Niemniej, zastosowanie innych dywergencji, z ktorych wiele jest mato zbadanych,
otwiera szanse na uzyskanie nowych ciekawych wynikow.

Ze wzgledu na ograniczony charakter niniejszego opracowania pomingliSmy
omawianie ostatniej warstwy naszego systemu jaka jest filtracja indywidualnych
szeregow czasowych. Jest to jednak temat bardzo dobrze opisany i na chwile
obecng przyjmujemy, ze stosujemy standardowe metody dla tego problemu. Nie
wykluczamy jednak, wprowadzenia w przysztoSci pewnych nowych rozwigzan
takze w tej warstwie.
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DEEP LEARNING SYSTEM FOR NOISE ELIMINATION USING
ALPHA DIVERGENCE

Abstract: In this article, we present a system for noise eliminating from
multivariate time series. The system contain the following layers: PCA/EVD
decomposition, grouping based on the Alpha divergence function, reverse
decomposition to PCA, and individual filtration. During the grouping stage,
typical problems of this task will be discussed, motivating the search for new
solutions. We will also present experiments confirming the validity of the
developed concept.
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Streszczenie: Zwigkszenie udziatu kobiet w zarzadzaniu jest "goracym"
tematem dyskusji. Celem pracy jest sprawdzenie czy zmiana standingu
finansowego spotek przeklada si¢ na zmiang frakcji kobiet w ich
kierownictwie. Badaniem objeto 90 spotek nieprzerwanie notowanych na
GPW w Warszawie w latach 2010-2019. Ocen¢ sytuacji finansowej spotek
przeprowadzono za pomocg syntetycznych miar wektorowych, obliczonych
dla danych finansowych raportowanych na koniec kazdego roku. Badania nie
wykazaly wystepowania zaleznoSci potwierdzajacej, ze wraz ze zmiang
sytuacji finansowej spotek ulega zmianie odsetek kobiet w kierownictwie.

Stlowa kluczowe: nierownosci implikowane picia, kobiety w organach
statutowych, spotki publiczne, kobiety a wyniki finansowe, wielowymiarowe
metody poroéwnawcze

JEL classification: L25, G38, M14

WSTEP

Z danych European Institute for Gender Equality (EIGE)! wynika, ze
w najwigkszych spotkach publicznych w krajach Unii Europejskiej UE-28, udziat
kobiet w kierownictwie spotek wynosit w drugiej potowie 2004 roku zaledwie 9% i
wzr6st do 11,9% w 2010 roku, a 10 lat pozniej juz do 30%. Oznacza to, ze o ile do
2010 roku roczne przyrosty odsetka kobiet w managemencie wynosity srednio 4,8%,

! https://eige.europa.eu/gender-
statistics/dgs/indicator/wmidm_bus bus_ wmid comp compbm/metadata
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o tyle w ostatnim dziesi¢cioleciu roczne przyrosty wyniosty 9,7% rocznie. Wedtug
tego samego zrodla danych, kobiety na stanowiskach kierowniczych najwigkszych
spotek publicznych w Polsce stanowity w 2004 r. 9,1%, w 2010 r. 11,6, a w 2020 .
22,8%. Oznacza to, ze do 2010 r. odsetek kobiet wsrod kadry kierowniczej przyrastat
srednio o 4,1%, a w ostatnim dziesi¢cioleciu - o 7%. Zatem bioragc pod uwage
przyrosty od 2004 r., to wyniosty one $rednio 5,9% rocznie dla Polski i 7,8% w UE-
28. Zacznie bardziej dynamiczne przyrosty w ostatnim 10-leciu zwigzane sg z
osigganiem przez kobiety najwyzszych stanowisk — w przypadku najwyzszego
stanowiska (president) srednioroczne przyrosty wyniosty 7,1% w UE-28 1 az21,4% w
Polsce, z kolei wsréd CEOs wyniosty one odpowiednio 14,5% 1 9,8% rocznie w latach
2012 -2020.

Analizujgc dane EIGE zauwaza si¢, ze w 2010 roku tylko w 5 panstwach EU
reprezentacja kobiet w kierownictwie spotek publicznych przekroczyta 20%,
anajwyzszy odsetek obserwowano w Szwecji (26,4%). Natomiast w roku 2020
odsetek powyzej 20% dotyczyt juz 18 panstw, z Francja (45,1%) na czele zestawienia.
Wisrod cztonkow UE z najmniej liczng reprezentacja kobiet w managemencie znalazty
si¢ Luksemburg (2,4%), Wegry (4%) 1 Grecja (4,5%) w 2010 roku, a dziesi¢¢ lat
pdzniej Estonia (8,8%), Malta (9,9%) 1 Wegry (9,9%). Wida¢ zatem ogromne zmiany
w dostepie kobiet do stanowisk kierowniczych, czego przyczyn — przynajmniej
w przypadku kilku krajow — nalezy dopatrywac si¢ w prawno-administracyjnej
promocji réwnosci, tj. wprowadzeniu kwot udziatu kobiet w obsadzie gremiow
kierowniczych.

Zmiany proporcji (obu ptci) obserwowane w przypadku najwyzszych stanowisk
sg nawet bardziej spektakularne, bowiem najwyzszy odsetek kobiet wsrod CEO,
wynosit 10% w 2012 roku (Malta, Rumunia i Stowenia) i 20% w 2020 r. (Stowacja).
Z kolei najwigce] kobiet wsrod president odnotowano w 2010 r. w Belgii (13,3%),
aw 2020 r. w Polsce (36,8%). Przy czym, w przypadku obu grup stanowisk réznice
sg w wielu krajach bardzo duze biorac pod uwage stan poczatkowy, czasem
wynoszacy zero. Jednakze nalezy zauwazy¢, ze nie we wszystkich panstwach Unii
Europejskiej nastapita poprawa sytuacji.

Warto takze odnotowac, ze na najwyzszym stanowisku (president) w 2020 1. az
w 9 krajach (tj. w /3 wszystkich cztonkéw UE) nie ma zadnej kobiety, a w 2010 . —
w 10, z czego w 4 krajach sytuacja si¢ nie zmienita. Z kolei analizujac odsetek kobiet
wsrod CEOs, zauwaza si¢ brak kobiet w 16 krajach w 2012 r. i tylko w 4 panstwach
w 2020 r. Zaistnialej sytuacji nie mozna przy tym wigza¢ z pandemig, bowiem
w drugim pétroczu 2019 r. liczba krajéw z zerowym odsetkiem kobiet wsrod CEOs
wyniosta 3 19 — dlanajwyzszych stanowisk. Zapewnienie rownosci kobiet i m¢zczyzn
w dostgpie do stanowisk kierowniczych w gospodarce stalo si¢ jednym z priorytetow
Unii Europejskiej, czego wyrazem jest przyjeta przez Parlament Europejski
dyrektywa o parytecie ptci w kierownictwie spotek gietdowych?,

2 Dyrektywa uchwalona 22.11.2022 r. okresla tzw. parytety, ktore powinny zosta¢ osiggniete
do 2026 r. W uzasadnieniu tej decyzji twierdzi si¢, ze wprowadzenie parytetu plci
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W ciggu ostatniego dziesigciolecia udzial kobiet piastujgcych najwyzsze
stanowiska w zarzadach i radach nadzorczych spotek notowanych na GPW
w Warszawie zmienil si¢ nieznacznie (odpowiednio wzrost o 1,4% i 3,4%).
Zasadniczo natomiast zwigkszyt si¢ odsetek kobiet wsrod wiceprezesow zarzadow
(047%) 1 zastepcow przewodniczacego rady nadzorczej (o 16,7%). Odnotowano
natomiast 10% spadek udziatu kobiet — cztonkin rad nadzorczych, przy 11% wzroscie
frakcji cztonkin zarzadow spoétek. Jednocze$nie nastapil ponad trzykrotny wzrost
udziatu kobiet w zarzadach najwigkszych spotek gietdowych. Natomiast w przypadku
spotek $rednich i matych odnotowano spadek odsetka kobiet w zarzadach
odpowiednio 0 1,7% i 7%".

Powstaje zatem potrzeba analizy czy obserwowane zmiany odsetka kobiet
w organach statutowych spotek obecnych polskim rynku kapitalowym sg powigzane
z wynikami finansowymi tych spotek. W konsekwencji celem prezentowanej pracy
jest odpowiedz na pytanie czy sytuacja finansowa spotek wptywa na odsetek kobiet
w ich kierownictwie, czego nie rozwaza si¢ w szeroko rozumianej literaturze
przedmiotu.

PRZEGLAD LITERATURY

Réznorodnos¢ w managemencie 1 potrzeba zwigkszenia frakcji kobiet
w gremiach zarzadczych, sa "goragcym" tematem w polityce, ekonomii i badaniach
naukowych. Zwigkszenie udzialu kobiet w podejmowaniu decyzji na wszystkich
szczeblach zarzadzania ma silne uzasadnienia teoretyczne [Post i Byron 2015],
wywodzace si¢ z teorii agencji [Hillman i Dalziel 2003] i [Pfeffer i Salancik 1978],
teorii tozsamosci spotecznej [Ashforth i Mael 1989], czy teorii kategoryzacji
spotecznej [Tajfel 1981]. A teoria wyzszych eszelonéw [Hambrick i Mason 1984]
(por. tez. [Hambrick 2007]), czy teoria masy krytycznej [Tremblay 2006] dobrze
uzasadniajg potrzebg szeroko rozumianej heterogenicznosci rad nadzorczych. O ile
w debacie publicznej réznorodnosci te nie s3 pojmowane jednakowo, to argumenty
za dywersyfikacja, chociaz zazwyczaj w sposob nieu§wiadomiony, wywodzg si¢
wprost z w/w teorii. Obejmujg one szerokie spektrum pogladow, poczynajac od
twierdzen, ze obecno$¢ kobiet w managemencie wplywa na podniesienie
efektywnosci finansowej przedsigbiorstw, ich reputacji i ratingu w ocenie spolecznej
odpowiedzialno$ci, po spostrzezenia, ze roéznorodno$¢ ma przeciwdziataé

w organach kierowniczych zaowocuje lepszym zarzadzaniem, co przetozy si¢ na wigksza
rentowno$¢ biznesu i lepsza kondycje finansowa spotek. Teza ta nie znajduje jednak
jednoznacznego rozstrzygnigcia w literaturze przedmiotu, ktéra wskazuje zaréwno na
pozytywne, jak i negatywne zalezno$ci pomigdzy obydwoma zjawiskami.

Warto przy tym odnotowac, ze wg Notoria Serwis (stan na koniec 2020 r.) w 20 spotkach
z kompozycji indeksu WIG20 jedynie 4 kobiety byly na stanowiskach prezesa zarzadu
1 6 — na stanowiskach przewodniczacej rady nadzorczej, co zasadniczo odroznia te dane od
danych dystrybuowanych przez EIGE, podwazajac wiarygodnos¢ tych ostatnich.
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monopolowi wladzy jednakowo wyksztatlconych, posiadajacych podobne -
wypracowane w wyniku zblizonych co do przebiegu karier zawodowych - poglady
menadzerow lub wrecz poszukiwanie sposobu na ,,przemycanie” zenskiej czesci
rodziny do kierownictwa spotek. Istnieja tez zwolennicy ,sprawiedliwosci”
spotecznej, ktorzy kontestujg ograniczenia w awansach kobiet (nazywane ,,szklanym
sufitem” glass ceiling, por. [Cotter i in. 2001] oraz postuluja koniecznos¢ zwalczaniu
tego zjawiska, takze w drodze przymusu prawnego i ustanowienia parytetu pici
(kwot), co moze skutkowa¢ pozornymi dziataniami réwno$ciowymi.

Argumenty, ktorymi w literaturze przedmiotu uzasadnia si¢ postulat
zwigkszonego udziatu kobiet w organach kierowniczych dobrze pasuja do teorii
wymienionych na wstgpie. Argumenty te dzieli si¢ na dwie grupy: spoteczne
i ekonomiczne — por. badania [Campbell i Mingueza-Vera 2010], [Bohdanowicz
2010] czy [Post i Byron 2015]. Wsrod argumentow spotecznych wymieni¢ nalezy
przede wszystkim dezyderat rownego traktowania, tj. zakaz dyskryminacji cztonkow
organow statutowych ze wzgledu na ple¢. Sposrdéd argumentéw ekonomicznych
przemawiajacych za dywersyfikacja organéw statutowych wymienia si¢ poprawe
wynikow finansowych implikowang zwigkszeniem si¢ frakcji kobiet w organach
kierowniczych. Jednakze w literaturze pojawiajg si¢ rOwniez opinie, wedtug ktorych
udziat kobiet we wladzach nie ma istotnego wplywu na wyniki przedsigbiorstw lub
wykazuje sie, ze jest on wrecz negatywny. Wskazuje si¢ rowniez, ze zwigkszona
liczba kobiet w kierownictwie spotek jest dobrze postrzegana przez inwestorow,
chociaz zdarzajg si¢ sytuacje, gdy w obliczu stabngcych, czy wrecz ztych wynikow
przedsiebiorstw powoluje si¢ kobiety na kierownicze stanowiska wylacznie po to,
aby obarczy¢ je wing za niepowodzenie organizacji — jest to zjawisko zwane
szklanym klifem, glass cliff, opisane przez Ryana i Haslama [2005, 2007].

Warto przy tym odnotowaé, ze z badaniami wplywu udzialu kobiet
w gremiach zarzadczych na wyniki przedsigbiorstwa nie jest zwigzana zadna
uniwersalna metodyka badawcza. Dominujg analizy ekonometryczne i korelacyjne
dotyczace zaleznos$ci zmian frakcji kobiet i pojedynczych wskaznikow finansowych.
Podejscie proponowane w naszych badaniach [Kompa 2018, Kompa 2019; Kompa
i Witkowska 2023] oraz [Witkowska, i in. 2019, s. 190-205] ma uzupehi¢ luke
metodyczng o  wielowymiarowy pomiar efektywnoSci  przedsigbiorstw,
w szczegolnosci  przez zastosowanie syntetycznych miar  wektorowych,
konstruowanych z wykorzystaniem danych z raportéw rocznych.

Postawienie pytania, czy poprawa sytuacji firmy wptywa na zwigkszenie
udzialu kobiet w kierownictwie w zasadzie nie jest poruszane w literaturze poza
wspomnianym wczesniej zjawiskiem szklanego klifu, polegajacym na mianowaniu
kobiet na wysokie stanowiska w sytuacji wysokiego ryzyka lub kiedy sytuacja
kierowanej instytucji lub przedsi¢biorstwa jest zta [Ryan i Haslam 2005, 2007].
Mozna powiedzie¢, ze w takim przypadku niezaleznie od rezultatu staran managerki,
organizacja zawsze wygrywa, bowiem albo jej umiejetnosci wyprowadza firme
z ktopotow, albo - jesli si¢ to nie uda - za niepowodzeniec mozna bedzie winié¢
kobiete. W zwigzku z powyzszym nasze badania stanowig prob¢ wypekienia luki
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w literaturze, bowiem pozwolg wykazaé czy sytuacja finansowa spotek publicznych
w Polsce wpltywa na zrdéznicowanie organow statutowych pod wzgledem pici.

ORGANIZACJA BADANIA

Celem badania jest sprawdzenie czy zmiana standingu finansowego spotek
przyczynia si¢ do zmiany odsetka kobiet w ich kierownictwie. W analizach
uwzgledniono tylko te spoiki, ktore 30.12.2019 r. tworzylty portfele indeksow: WIG20,
mWIG40, sWIG8O0 i jednoczesnie byly notowane przez caty okres objety badaniem,
tak wigc analizowane spotki tworza probg longitualng. Dodatkowym warunkiem
kwalifikacji spotek do analiz byla dostepno$¢ pelnej informacji o sktadach ich
zarzadow 1 rad nadzorczych oraz o ich sprawozdaniach rocznych. Ostatecznie do
badania wybrano 90 spotek — 73 spolki niefinansowe i 17 spolek finansowych, w tym
8 bankow*, ktore stanowity 97,8% spotek notowanych pod koniec grudnia 2010 roku,
co jednak stanowi 64,54% spotek notowanych na tym rynku 10 lat pozniej°.

W celu sprawdzenia czy zmiana sytuacji spotek skutkuje zmiang dywersyfikacji
organow statutowych badano, czy wystepuja zaleznosci pomi¢dzy odsetkiem kobiet
w organach statutowych, a standingiem finansowym firm, mierzonym syntetyczng
miarg efektywnosci za pomocg wspotczynnika korelacji liniowej Pearsona i testu jego
istotnosci. W analizach przyjeto zalozenie, Ze mozna uzna¢ dane zjawisko jako
przyczyne¢ innego o ile przyczyna jest opdzniona w stosunku do pomiaru zjawiska.
Innymi stowy przyjeto, ze wystepuje okreslone nast¢pstwo zdarzen polegajgce na
wczesniejszej obserwacji sytuacji finansowej spotek w stosunku do pomiaru odsetka
kobiet w managemencie. W szczegdlnosci mozna si¢ spodziewaé, ze wykorzystujac
wspotczynnik korelacji liniowej Pearsona dodatnia statystycznie istotna korelacja obu
zjawisk wskaze, ze polepszanie si¢ sytuacji spotek generuje zwickszona obecnosé
kobiet w managemencie. Z kolei ujemna korelacja moze wskazywa¢ na omawiane
wczesniej zjawisko szklanego klifu, ktore oznacza, ze wraz z pogarszaniem si¢
sytuacji finansowej spotek powotuje si¢ kobiety na kierownicze stanowiska.

Pierwszy etap badan polegal na wyznaczeniu frakcji kobiet w organach
statutowych dla wszystkich spotek na dzien 30.06. w latach 2011-2019. W drugim
etapie skonstruowano syntetyczne wektorowe mierniki efektywnos$ci finansowej dla
wszystkich spotek (VSME) korzystajac z wybranych wskaznikéw finansowych,
wyznaczonych na podstawie raportow rocznych (stan na koniec roku) za lata 2010-
2018. Mierniki obliczano oddzielnie dla spotek niefinansowych, finansowych
i bankow oraz wszystkich spotek, na zréznicowanych zestawach wskaznikow (wzory
i wynik jak w pracy [Kompa, Witkowska 2022]). Trzeci etap polegat na wyznaczeniu

4 Pierwotna baza danych zostala utworzona przez Blaszczyk [2021] na podstawie zasobow
hurtowni danych Nortoria Serwis.

> Wprawdzie pod koniec 2010 r. na parkiecie notowano 400, a w 2019 — 449 spotek, to w
analizowanym dziesigcioleciu wprowadzono do obrotu 186 nowych i wycofano 137
spotek.
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wspotczynnikow korelacii liniowej Pearsona oraz testowaniu jego istotnosci. Analizie
poddano zalezno$ci migdzy zagregowang oceng spotek i frakcjg kobiet w organach
kierowniczych dla opdznionych wartosci przyrostow miernikow syntetycznych tj.
dVSME; w celu sprawdzenia czy wyniki finansowe w okresie ¢t odwzorowywane sa
w zmianie odsetka kobiet dFK; w okresach ¢+1 i ¢+2. Przy czym w analizach
uwzgledniono przyrosty bezwzgledne i wzglgdne:

dIVSMEit = VSMElt - VSMEi(t—l)‘ (1)
_ VSME;;—VS i(t-1)
dVSME;, = im0, @)

gdzie: VSME;,— wartos¢ wektorowego miernika efektywnosci finansowe;j
obliczonego dla i-tej spotki w roku ¢, a d{VSME;;, d,VSME;; — przyrosty miernikow.
Analogicznie wyznaczono przyrosty odsetka kobiet dFK;.

WYNIKI EMPIRYCZNE

W pierwszym etapie badania wyznaczono odsetek kobiet na poszczegdlnych
stanowiskach w organach statutowych analizowanych spotek. Jak wida¢ na rysunku 1,
w latach 2011-2019 nastagpil znaczacy wzrost odsetka kobiet zarowno w zarzadach
badanych spotek (15%), jak 1 w radach nadzorczych (8%). Natomiast obecno$¢ kobiet
na najwyzszych stanowiskach tj. prezeséw zarzgdow i przewodniczacych rad
nadzorczych jest w dalszym ciggu rzadkoscia i waha si¢ od 1 do 6 prezesek i od 5 do
10 przewodniczacych w 90 badanych spotkach w kolejnych latach.

Rysunek 1. Obecnos¢ kobiet w organach kierowniczych badanych spotek notowanych na
GPW w kolejnych latach

16,00%

11,00%
6,00%
1,00%

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
-4,00%

Udziat kobiet w zarzadach Udziat kobiet w radach nadzorczych
B Udziat kobiet w obu organach
Zrédto: obliczenia whasne

Z uwagi na to, ze w badaniach wykorzystano zaréwno przyrosty wzgledne,
jak 1 bezwzgledne frakcji kobiet, to oprocz badan przeprowadzonych na pelnym
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zbiorze 90 spotek, utworzono dodatkowo 3 skrocone proby badawcze zawierajace
spotki, w ktorych: (a) nie byto zerowych udzialow kobiet w latach 2010-2019 (34
spotki), (b) nie byto zerowych udziatoéw kobiet w latach 2012-2018 (44 spotki), (c)
udziat kobiet w catym badanym okresie wyniost 20% i wiecej (13 spotek).

Tabela 1. Wspotczynniki korelacji liniowej Pearsona dla wszystkich kategorii spotek

Okres pomiaru zmiennych
dFK; d,VSMD,, d,VSMD,, d,VSMD;, d,VSMD,,
t t-1 -2 t-1 t-2 t—1 t-2 t-1 t-2
Wszystkie spotki Spotki niefinansowe Banki Spotki finansowe reszta

2012 —-0,0315 0,0363 —0,0945 0,0214

2013 0,0304 0,0523 0,0673 0,1317 | -0,1323 0,1775 0,1215 —-0,4276

2014 0,1568 -0,1066 0,1897 | -0,1241 | —0,5663 0,6040 -0,2479 0,4881

2015 0,1772 —0,0891 0,2070 | —0,1559 | —0,1156 | —0,1644 0,1231 0,0389

2016 0,0759 —-0,1566 | —0,0365 | —0,0511 | —0,0866 0,3537 —-0,2383 0,1159

2017 —-0,0133 —-0,0277 | -0,0034 | 0,0492 0,2494 —-0,4254 | —-0,1668 | —0,0380

2018 0,1118 0,0171 —-0,0003 | 0,0406 0,1023 0,1737 -0,4551 | -0,3070

2019 0,0146 —0,1094 0,0357 | —0,0648 | 10,8100 0,2658 —0,1765 0,2364
2012-19 0,0457 -0,0318 0,0438 | -0,0051 | —0,0811 0,2436 —-0,0277 0,0213

Pogrubiong czcionkg oznaczono odrzucenie hipotezy zerowej na poziomie istotnosci 0,05
Zrodto: opracowanie wlasne

Tabela 2. Wspotczynniki korelacji liniowej Pearsona obliczone dla spotek bez zerowych
frakcji kobiet w kierownictwie i spotek z przynajmniej ich 20% udzialem

Okres pomiaru zmiennych
dFK; d,VSMD;, d,VSMD;, d,VSMD;,
t t-1 t-2 t—1 -2 t—1 -2
Spotki bez zerowych frakcji kobiet Spotki z 20% frakeja kobiet
2012 0,1239 —0,1882 —0,4734
2013 —-0,0778 -0,3676 —-0,0501 0,0315 -0,0800 0,4293
2014 0,0444 —-0,0314 —-0,1402 —-0,1235 —-0,0307 0,1367
2015 0,0571 0,0456 —-0,1062 0,2471 0,2737 —-0,1563
2016 —0,1724 0,1612 -0,3215 —0,0793 0,1623 —0,2622
2017 —0,1970 0,2247 0,1452 0,1872 0,1017 0,1938
2018 0,1098 0,0297 0,0312 —0,0235 —0,0237 0,0066
2019 0,0666 —0,0645 —-0,0101 —0,0635 -0,2752 0,5939
2012-2019 0,0208 0,0068 —0,0629 0,0341 —0,0188 0,0891

Pogrubiong czcionkg oznaczono odrzucenie hipotezy zerowej na poziomie istotnosci 0,05
Zrodto: opracowanie wlasne
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Przyjeto, ze powotanie na stanowisko kierownicze odbywa si¢ 6 lub 18
miesigcy po zakonczeniu roku, czyli — z uwagi na to, ze pomiar frakcji kobiet
dokonywany jest w czerwcu — ocena sytuacji finansowej spotki dokonywana jest
w roku poprzednim (pomiar grudniowy) lub dwa lata wczesniej. Wyniki analiz
przedstawiono w tabelach 1-3.

Tabela 3. Wspotczynniki korelacji liniowej Pearsona obliczone dla spotek bez zerowych
frakcji kobiet w kierownictwie w latach 2012-2018

Okres pomiaru zmiennych

dFKi d,VSMD;, d,VSMD;,
t t—1 -2 t—1 -2
2014 | 0,0386 0,0340

2015 0,1011 [-0,0927 | —0,0770 | —0,1441
2016 |-0,0902 | 0,0786 | —0,2602 | —0,1012
2017 |-0,0768 | 0,0648 | 10,1493 | 0,0866
2018 0,0876 | 0,0025 | -0,1195 | 0,0151
2019 0,1608 |[-0,0659 | 0,0185 | —0,1858
2014-2019 | 0,0341 | 0,0249 | 0,0362 | —0,0562

Pogrubiong czcionkg oznaczono odrzucenie hipotezy zerowej na poziomie istotnosci 0,05
Zrédto: opracowanie wiasne

Z prezentowanych w tabelach wynikéw wida¢, ze nie ma istotnych korelacji
miedzy wynikami finansowymi spolek, a zmiang liczby kobiet w organach
statutowych — na 182 obliczone wspdlczynniki, statystycznie istotne okazalo si¢
jedynie 8 z nich (4,4%). W potowie byly to wartosci dodatnie, podobnie jak potowa
z nich dotyczylta odsetka kobiet obserwowanych w 6-miesi¢cznym okresie po ocenie
standingu spoltek. W przypadku analiz istotnosci tych relacji dla bankow
1 pozostatych finansowych spotek stwierdzono wystgpowanie istotnej statystycznie
zalezno$ci dla znacznie wyzszych warto$ci wspotczynnikow korelacji Pearsona
z powodu matej liczby spotek analizowanych w kolejnych latach.

PODSUMOWANIE

Udziat kobiet we wiadzach przedsigbiorstw i instytucji jest niezadawalajacy,
w kontekscie przestanek polityk rownos$ciowych, w wigkszosci krajow. Dazy si¢
zatem do znacznego zwigkszenia roli kobiet w gremiach decyzyjnych. Wskazuje si¢
przy tym roézne przyczyny, dla ktorych istnieje potrzeba zapewnienia réznorodnosci
w kierownictwie. Czg$¢ z nich ma charakter ekonomiczny i przywotuje wyniki
badan naukowych, inne robig wrazenie deklaracji politycznych. Niemniej jednak
sam problem jest wazny i dostrzegany w wielu krajach, wpisujac si¢ w ogodlng
tematyke nierownos$ci na rynku pracy i corporate governance. Mozna przy tym
wyrozni¢ kraje, w ktorych sytuacje mozna uznaé za zadowalajgca, albo przynajmnie;j
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stanowigcg dobry punkt wyjscia do dalszych dziatan oraz kraje, gdzie sytuacja jest
zdecydowanie zta.

Analiza zatrudnienia kobiet w spotkach notowanych na Gieldzie Papierow
Warto$ciowych w Warszawie wskazuje, ze frakcja kobiet w tych podmiotach
systematycznie ro$nie [Kompa i in. 2015]. Zasadne jest zatem pytanie, czy podobna
tendencja jest widoczna w odniesieniu do obsady stanowisk kierowniczych tych
spotek? Innymi stowy, czy wzrostowi zatrudnienia w spotkach publicznych
towarzyszy proporcjonalny wzrost frakcji kobiet w zarzgdach i radach nadzorczych?

Z przeprowadzonych badan wynika, ze w Polsce odsetek kobiet w organach
statutowych systematycznie wzrasta, chociaz w 2019 roku stanowily one jedynie
10,6% cztonkéw zarzadow i1 15,4% czlonkéw rad nadzorczych analizowanych
spotek. Jednoczesnie udzial kobiet na najwyzszych stanowiskach w zarzadach
i radach nadzorczych spolek notowanych na GPW w Warszawie jest nieznaczny
i w badanym okresie nie zauwaza si¢ istotnych zmian.

Proba sprawdzenia czy zmiana sytuacji finansowej spotek powoduje istotng
zmiang frakcji kobiet w managemencie pokazata, ze taka zaleznos¢ na polskim
kapitatowym nie wystepuje, poniewaz odrzucenie hipotezy zerowej bylo mozliwe
tylko w 5,5% badanych przypadkéow, w tym odnotowano po 4 przypadki korelacji
dodatniej i ujemne;j.

Nasze badanie wpisuje si¢ w Swiatowe trendy badawcze, uzupehiajac je o
nowatorskie podejscie do pomiaru standingu przedsigbiorstw i sprawdzenie czy
wyniki finansowe przektadajg si¢ na zwigkszenie obecnosci kobiet w kierownictwie.
Jestesmy przy tym $wiadomi, ze nasze wyniki mogg by¢ zakldcone niedostateczng
dlugoscia proby badawczej i znikomym udziatem frakcji kobiet w managemencie.

BIBLIOGRAFIA

Ashforth B. E., Mael F. (1989) Social Identity Theory and the Organization. Academy of
Management Review, 14, 20-39.

Btaszezyk A. (2021) Obecno$¢ kobiet w organach statutowych spotek publicznych w Polsce,
Zeszyty Naukowe Polskiego Towarzystwa Ekonomicznego w Zielonej Gorze, 15, 117-
134.

Bohdanowicz L. (2010) Kobiety w radach nadzorczych spétek publicznych — pokonywanie
barier. Przeglad Corporate Governance, 3(23), 23-33.

Campbell K., Minguez Vera A. (2009) Female Board Appointments and Firm Valuation:
Short and Long-Term Effects. Journal of Management & Governance, 14(1), 37-59.
Cotter D. A., Hermsen J. M., Ovadia S., Vanneman R. (2001) The Glass Ceiling Effect.

Social Forces, 80(2), 655-81. DOI: 10.1353/50ft2001.0091.

Hambrick D. C. (2007) Upper Echelons Theory: An Update. Academy of Management
Review, 32, 334-343.

Hambrick D. C., Mason P. A. (1984) Upper Echelons: The Organization as a Reflection of
its Top Managers. Academy of Management Review, 9, 193-206.



Czy zmiana standingu finansowego spotek ... 263

Hillman A. J., Dalziel T. (2003) Boards of Directors and Firm Performance: Integrating
Agency and Resource Dependence Perspectives. The Academy of Management Review,
28(3), 383-396.

Kompa K. (2018) Parytet plci w kierownictwie spotek gieldowych a zmiany w sytuacji
finansowej firm w latach 2010-2013. Przedsi¢biorczo$¢ i Zarzadzanie, 19(3/11).

Kompa K. (2019) Zmiany w kierownictwie spotek gietdowych a zmiany ich sytuacji
finansowej. [w:] Sliwinski A. (red.) Zarzadzanie w warunkach ryzyka. Oficyna
Wydawnicza SGH, Warszawa.

Kompa K., Witkowska D. (2022) Wektorowa syntetyczna miara efektywnosci firmy dla
polskich spotek publicznych, MIBE, 23(2), 47-58.

Kompa K., Witkowska D. (2023) Impact of Women’s Representation in Top Management on
Performance of WSE-Listed Companies. [w:] Dietl M., Zarzecki D. (red.) Understanding
the Polish Capital Market from Emerging to Developed. Routledge, Taylor & Francis
Group, London and New York, 280-298.

Kompa K., Witkowska D., Jarosz B. (2015) Kobiety w kierownictwie spotek gietdowych.
[w:] Tarczynski W. (red.) Rynek kapitalowy. Skuteczne Inwestowanie, Studia i Prace
Wydziatu Nauk Ekonomicznych i Zarzadzania Uniwersytetu Szczecinskiego, 257-268.

Pfeffer J., Salancik G.R. (1978) The External Control of Organizations: A Resource
Dependence Perspective. New York: Harper Row.

Post C., Byron K. (2015). Women on Boards and Firm Financial Performance: A Meta-
Analysis. Academy of Management Journal, 58(5),1546-1571.

Ryan M.K., Haslam S.A. (2005) The Glass Cliff: Evidence that Women are Over-
Represented in Precarious Leadership Positions. British Journal of Management, 16(2),
81-90. https://doi.org/10.1111/j.1467-8551.2005.00433 .x.

Ryan M.K., Haslam S.A. (2007) The Glass Cliff: Exploring the Dynamics Surrounding the
Appointment of Women to Precarious Leadership Positions. The Academy of
Management Review, 32(2), 549-572.

Tajfel H. (1981) Human Groups and Social Categories. Cambridge: Cambridge University
Press.

Tremblay M. (2006) The Substantive Representation of Women and PR: Some Reflections
on the Role of Surrogate Representation and Critical Mass. Politics & Gender, 2(4), 502-
511.

Witkowska D., Kompa K., Matuszewska-Janica A. (2019) Sytuacja kobiet na rynku pracy:
wybrane aspekty. £.6dz: Wydawnictwo Uniwersytetu £odzkiego.

DO CHANGES OF THE FINANCIAL STANDING OF PUBLIC
COMPANIES INFLUENCE CHANGES IN THE FRACTION
OF WOMEN IN STATUTORY BODIES?

Abstract: Increasing the proportion of women in management is a "hot" topic
of discussions. The purpose of the study is to find out if a change in the
financial standing of companies translates into a change in the fraction of
women in their management. The study covered 90 companies continuously
listed on the Warsaw Stock Exchange in 2010-2019. The financial standing of
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the companies was assessed using synthetic vector measures calculated for
financial data reported at the end of each year. The research did not show the
existence of a relationship confirming that the percentage of women in
management changes with the change in the financial situation of the
companies.

Keywords: gender inequality, women in statutory bodies, public companies,
women and financial performance, multivariate comparative methods

JEL classification: L25, G38, M14
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Streszczenie: Gtownym celem pracy jest weryfikacja czy postacie dodatkowo
platne majg przewage nad postaciami startowymi w grach akcji. Cel pracy
zrealizowano przeprowadzajac statystyczng analize¢ zwycigstw w grze
TEKKEN 7 dla wszystkich 50 postaci (wojownikow) wystepujacych w grze.
Do wyodrgbnienia jednorodnych grup postaci wykorzystano metody
k-$rednich, grupowania hierarchicznego oraz model based clustering.
Dodatkowo za pomocg metody TOPSIS zostal zbudowany ranking postaci.

Stowa kluczowe: TEKKEN 7, wielowymiarowa analiza statystyczna, metoda
k-$rednich, klastrowanie hierarchiczne, model based clustering, TOPSIS

JEL classification: C38, M210

SEOWNIK POJEC

1. ,,Fighting games”- bijatyka, rodzaj gier wideo skupiajgcej si¢ na
walce dwoch wojownikéw, ktorzy dysponujg réoznymi stylami
walki.

2. ,,Data frame” — wlasciwos$ci ruchu, kazdy ruch ma indywidualne
parametry, gdy uderzy, jest zablokowany, czy uniknigty w
jakikolwiek inny sposob.

3. ,,Fighter” — wojownik, posta¢, charakter — dostgpny w grze, istnieje
podziat na: ,,startowy” oraz ,,DLC”.

4. ,DLC” — posta¢ dodatkowa, dostepna odptatnie. Ma na celu
zwickszy¢ zainteresowanie gra, przedluzy¢ jej cykl zycia oraz
zwigkszy¢ zysk z sprzedazy gry. Nie mozna jej (postaci) uruchomi¢
bez zakupu gry.

https://doi.org/10.22630/MIBE.2023.24.4.21
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5. Patch — aktualizacja usprawniajgca dziatanie gry.

6. Kanibalizm — zjawisko, ktore wystepuje podczas wprowadzania gier
do sprzedazy bardzo bliskim odstepie czasowym. Zainteresowany
gracz, mimo, ze chce zagra¢ w obie gry, musi wybra¢ tylko jedna
poniewaz fizycznie nie jest w stanie gra¢ w dwie gry.

7. Cykl zycia gry — popularno$¢ gry na rynku, mierzona w godzinach
spedzania graczy w grze.

8. ,,TIER LIST” — ranking postaci uszeregowanych od najlepszej do
najgorszej. Postacie sg umieszczone w grupach oznaczany czesto od
liter ,,S” do ,,E”. Istnieje mozliwo$s¢ zmiany oznaczen wedle
tworzacego.

9. Sklepy cyfrowe — ustugi elektroniczne oferujace dystrybucje gier i
rzeczy z nimi zwigzanych oraz monitorowanie cyklu zycia gry,
$ledzenie btedow oraz miejsce zamieszczania opinii graczy.

10.,,VS”- versus, w badaniu be¢dzie oznacza¢ liczba wygranych meczy
do wybranego przeciwnika.

Uwaga

Wymienione pojecia nie sg opracowaniem mechaniki gry. Sg wprowadzeniem
do artykutu w celu tatwiejszego zrozumienia przeprowadzonego badania, nie jest to
takze zaden przewodnik do gry ani poradnik do mechaniki.

WSTEP

Od poczatku powstania ,,Fighting Games” gracze sondujg, ktore postacie sg
najlepsze i czym wyr6zniajg si¢ na tle innych. Uzytkownicy gier sprawdzaja
wybrane cechy kazdej z postaci takie jak: liczba wygranych turniejow przez dang
postaé, statystyki wygranych, tatwos¢ obstugi postaci (,,Move set, Data frame”).
Gracze dyskutuja na temat kazdej postaci a konsekwencja tych dyskusji sa listy
rankingowe - ,,TIERLIST”. Rankingi te stuza do wstepnego rozeznania
potencjalnego przeciwnika — postaci z ktorg gracz chce si¢ zmierzy¢. W tabelach 1.
i 2. zaprezentowano przyktadowe ,,TIER LIST”.
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Tabela 1. Przyktadowa TIER LIST TEKKEN 3

TIER Postaci
S: (True)Ogre
A: Jin, Xiaoyu, Heihachi, Law
B: Lei, Nina, Julia, Yoshimits, Anna, Mokujin
C: Eddy, Paul, King, Hwoarang, Gun Jack
D: Bryan, Kuma/Panda
E: Dr. B, Gon

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie danych zaczerpnietych z strony internetowej:
wiki.supercombo.gg (dostep z dnia 04.05.2022)

Tabela 2. Przyktadowa TIER LIST TEKKEN 6

TIER Postaci

S: Nina Williams, Lee Chaolan, Alisa Bosconovitch, Armor King,
Yoshimitsu, Devil Jin, Kazuya Mishima, Bryan Fury, Jin Kazama, Lili
Rochefort

A: Raven, King, Wang Jinrei, Zafina, Ling Xiaoyu, Jack 6, Paul Phoenix,
Hwoarang, Sergei Dragunov, Heihachi Mishima, Marshall Law, Asuka
Kazama

B: Steve Fox, Miguel Caballero Rojo, Devil Kazuya, Back Doo San, Eddy
Gordo, Ganryu, Lei Wulong, Anna Williams, Leo Kliesen

C: Lars Alexandersson, Julia Chang, Marshall Law, Feng Wei, Panda, Wang
Jinrei, Roger Jr

Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie danych zaczerpnictych z strony internetowe;:
wiki.supercombo.gg (dostep z dnia 04.05.2022)

Wraz z postgpujacym rozwojem technologicznym, powstawaniem baz
danych, tatwiejszym dostgpem do Internetu, bankowosci elektronicznej, lepszych
podzespotow komputerowych pojawily si¢ sklepy cyfrowe — platforma zaréwna dla
producentéw jak i graczy. W tym miejscu producenci moga dystrybuowaé swoje
gry, monitorowac cykle zycia tych produktow oraz analizowac¢ reakcje spolecznosci
graczy. Gracze z kolei maja ulatwiony dostep do interesujacych ich produktow,
mogg oceniaé gry oraz dyskutowac na ich temat.

Po powstaniu sklepow cyfrowych przyszta moda na patch oraz promocje
»DLC” w gatunku bijatyk. Bardzo cz¢sto deweloperzy rozszerzaja gre o dodatkowe
postacie (DLC) ale sa one sprzedawane po premierze gry. Wprowadzenie
dodatkowych postaci spowodowato uaktualnienie TIER LIST. Gracze obserwujacy
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zmiany w rankingach analizowali dlaczego wprowadzenie jednej dodatkowej
postaci zmienia uktad rankingu oraz zaburza ustalony (poprzedni) porzadek.
Gléwnym celem pracy jest weryfikacja, czy postacie dodatkowo platne maja
przewagg nad postaciami startowymi. Innymi stowy celem badania jest odpowiedz
na nastgpujace pytania:

1. Czy ,,.DLC” jest dobrym zabiegiem marketingowym?
2. Czy ,,DLC” lepiej wypadajg na tle postaci standardowych?
3. Czy mozna okres$li¢ jakiekolwiek powigzanie pomiedzy ,,DLC” ?

BADANIA LITERATUROWE

W wielu artykutach przeprowadzono analizy statystyczne w zakresie r6znych
gier komputerowych. W publikacji pod tytutem “Positive and Negative effects of
Game Analitycs in the Game Design” [Powell 2016] zbadano mocne i stabe strony
budowy gier metoda “Grounded Theory”. W pracy pokazano, ze za pomoca tej
techniki mozna analizowaé zainteresowanie graczy wybranymi elementami gier,
takimi jak dodatkowe darmowe dodatki (,,DLC”) czy nowymi darmowymi
(dodatkowymi) poziomami gier.

Celem badania “Strategic Timing of Entry: Evidence from Video Game”
[Engelstétter, Ward 2013] byta statystyczna weryfikacja strategii wejscia produktu
na rynek. Stwierdzono, ze odpowiedni termin wprowadzenia gry na rynek
minimalizuje efekt “kanibalizmu gier wideo”. Podobne informacje mozna odnalez¢
w pracy “Statistical analysis of Game Behavioiur” [Brodzki, Fleischer, Sarnik 2010].
Whnioski zaprezentowane potwierdzajg wystgpowanie “kanibalizmu”  gier.
Dodatkowo w tym artykule stwierdzono bardzo niska korelacje pomigdzy
recenzjami zawodowych recenzentdéw na stronach internetowych a cyklem zycia
gry. Przedmiotem badania zaprezentowanym w artykule “Positioning Game Review
as a Crucial Element of Game” [Tong 2021] byt wplyw recenzji uzytkownikoéw na
sprzedaz gry. W konkluzji zaznaczono, ze dluzszy okres zycia gry nie wptywa na
sprzedaz. Deweloperzy powinni skupi¢ si¢ na mechanizmach ulatwiajacych
rozgrywke nowym graczom, niz skupiac si¢ na obecnych uzytkownikach.

METODYKA BADAN

Metoda k-Srednich:

Metoda k-$rednich to technika klastrowania, ktora grupuje dane na podstawie
ich podobienstwa. Gtownym celem jest podzielenie zbioru danych na k klastrow,
gdzie kazdy klaster zawiera punkty danych podobne do siebie nawzajem.
Doktadniejszy opis mozna znalez¢ np. [Kassambara 2017].
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Metoda grupowania hierarchicznego:

Do podziatu analizowanego zbioru danych na grupy jest wykorzystywana
metoda deglomeracyjna. Wynikiem hierarchicznego grupowania jest zestaw
zagniezdzonych klastrow, zwykle prezentowanych jako dendrogram -
wielopoziomowe drzewo, w ktorej klastry na jednym poziomie sg potgczone,
tworzac wigksze klastry z jednego poziomu na drugi. Pozwala okresli¢ poziom, na
jakim drzewo ma zostac przyciete, aby wygenerowa¢ odpowiednig liczbe klastrow
Doktadniejszy opis mozna znalez¢ np. [Johnson, Wichern 2008].

Model based clustering:

Model based clustering to technika klastrowania, ktora opiera si¢ na zalozeniu,
ze dane pochodzg z pewnego modelu statystycznego. W przeciwienstwie do
tradycyjnych metod, takich jak k-$rednich, w ktorych klastry sg identyfikowane na
podstawie odleglosci migdzy punktami danych, model-based clustering zaktada, ze
dane w klastrze podlegaja pewnemu rozktadowi statystycznemu.

Doktadniejszy opis mozna znalez¢ np. [Bouveyron, Celeux, Murphy, Raftery 2019].

Szczegdlowy schemat badania zaprezentowano na rysunku 1.

Rysunek 1. Poszczegodlne etapy prowadzenia badania.

Pobranie danych z Reddit

v

Standaryzacja zmiennych

' v . v
Grupowanie za Grupowanie za Grupc?rvxggle i Ranking za
pomoca pomoca klastrowania P a pomaca
k-$rednich hierarchicznego wiedel B_ased TOPSIS
Clustering”

\, |
l

Interpretacja wynikéw

Zrodto: opracowanie wlasne



270 Robert Wozniak

MATERIAL EMPIRYCZNY

Do badania wykorzystano dane ze strony Reddit [Reddit 2020], zawierajace
informacje typu ,,VS”. Przyktadowy fragment danych zaprezentowano w tabeli 3.

Tabela 3. Dane wykorzystane do analizy empirycznej (fragment badania)

VS vs. Akuma | VS vs. Alisa VS vs. Anna VS vs. Armor King

Akuma 47 48 46
Alisa 53 50 52
Anna dlc 52 50 53

Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie danych pochodzacych ze strony: www.reddit.com

W grze TEKKEN 7 dostgpnych jest 50 postaci w tym 11 ,.DLC”.
Zgromadzone informacje z Reddita zawieraja wyniki rywalizacji pomi¢dzy dwoma
réoznymi wojownikami. Przyktadowo posta¢ ,,Alisa” ma 50 zwycigstw przeciwko
postaci,,Anna”. Analogicznie si¢ post¢puje w przypadku innych wojownikow. Puste
pola zostaly zastgpione najczestsza wystepujaca wartoscia w danej kolumnie,
z powodu, ze bezsensowne jest badanie zwycigstw tej samej postaci do niej same;j.

WYNIKI BADAN EMPIRYCZNYCH

W tabeli 4 i tabeli 5 zaprezentowano odpowiednio wyniki uzyskane z metod
klastrowania hierarchicznego oraz metody k-$rednich. Za pomocg obu metod
uzyskano tg samg liczbe klastréw, o bardzo podobnej strukturze. Innymi stowy,
wyniki uzyskane dla obu metod sa bardzo zblizone — wystgpuja jedyne nieliczne
przesunigcia pomi¢dzy grupami. W obydwu przypadkach mozna zauwazy¢ odrgbne
grupy ztozone z postaci dodatkowych (grupa 1.12.), grupe w ktorej wystepuje silna
dominacja “DLC” nad startowymi (grupa 3.) oraz pozostatych grup ztozonych
z podstawowych wojownikow.

Tabela 4. Wyniki klastrowania hierarchicznego

Klaster |Nazwa Postaci

1 Leroy dle, Ganryudlc, Zafina dlc

Anna dlc, Kuma, Eddy, Jack-7, Eliza dlc , Panda, Gigas, Geese dlc, Marduk

2 dlc , Lucky Chloe, Negan dlc , Claudio, Bob, Alisa

3 Noctis dlc, Paul Phoenix, Akuma, Armor King dlc , Katarina, Lili, Julia dlc,
Nina, Lars

4 Feng, Heichachi, Shaheen, Hwoarong, Miguel, King, Bryan, Dargunov, Josie,

Leo, Asuka, Lee, Master Raven, Lei dlc
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Klaster

Nazwa Postaci

5

Xiaoyu Ling, Ssteve Fox, Yoshmitsu, Kazumi, Kazuya, Devil Jin ,Jin

Zrodto: opracowanie wlasne

Tabela 5. Wyniki klastrowania metodg k-$redniej

Klaster |Postac

1 Leroy dlc, Ganryu dlc , Zafina dlc

) Anna dlc, Kuma, Eddy, Jack-7, Eliza dlc, Panda, Gigas, Geese dlc, Marduk
dlc
Noctis dlc, Paul Phoenix, Akuma, Armor King dlc, Katarina, Lili, Julia dlc,

3 Nina, Lars, Feng, Heichachi, Shaheen, Hwoarong, Miguel, Josie, Lee,
Master Raven, Lei dlc

4 Jin, Yoshimitsu, Steve Fox

5 Xiaoyu Ling, Kazumi, Kazuya, Devil Jin, Asuka, King, Bryan, Law, Leo,
Dragunov

Zrodto: opracowanie wlasne

W tabeli 6 zaprezentowano wyniki grupowania za pomocg model based clustering.
Mozna zauwazy¢ w niej mniej klastrow — dwa pierwsze maja wyrazng przewage
,»DLC” a pozostatych gtownie klastrach wystgpuja gtownie postacie standardowe.

Tabela 6. Wyniki klastrowania model based clustering

Klaster |Postac

Fakhumram dlc, Kunimitsu dlc, Negan dlc, Alisa, Claudio, Marduk dlc,

1 Leroy dlc, Gigas, Ganryu dlc, Anna dlc, Lucky Chloe, Zafina dlc, Panda,
Kuma, Geese dlc

’ Eddy, Eliza dlc, Jack 7, Feng, Bob, Lars, Nina, Lili, Julia dlc, Katarina,
Nina Paul Pheonix, Armor King dlc, Noctis dlc

3 Master Raven, Lei dlc, Heichachi Shaheen, Miguel, Bryan, King, Hworang,
Josie, Dragunov

4 XiaYu Ling, Steve Fox, Asuka, Yoshimitsu, Devil Jin, Law, Kazumi,
Kazuya, Jin, Akuma

Zrodto: opracowanie wlasne
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Ostatnig czescig badania byta budowa rankingu za pomoca metody TOPSIS.
Fragment rankingu zaprezentowano w tabeli 7. Pierwsze cztery miejsca zajmuja
postacie ,,DLC”. W cze$ciowym zaprezentowanym rankingu mozna znalez¢ 7 z 11
dostepnych platnych postaci.

Tabela 7. Wyniki TOPSIS (wyniki czg$ciowe)

Ranking | Nazwa postaci Wynik Ranking | Nazwa Postaci Wynik
1 Leroy dlc 0.85745 8 Kuma 0.60897
2 Ganryu dlc 0.77017 9 Marduk dlc 0.58975
3 Zafina dlc 0.71553 10 Lucky Chloe 0.58838
4 Anna dlc 0.66565 11 Negan dlc 0.58505
5 Claudio 0.65896 12 Panda 0.57936
6 Alisa 0.65681 13 Gigas 0.57113
7 Geese dlc 0.61706 14 Eliza dlc 0.56353

Zrédto: opracowanie wlasne
PODSUMOWANIE [ WNIOSKI

W pracy zaprezentowano wyniki grupowania postaciz gry TEKKEN 7 za
pomocg trzech metod k-Srednich, grupowania hierarchicznego oraz model based
clustering. Za pomocg dwoch pierwszych uzyskano trzy skupienia zdominowane
przez ,,DLC”. Dodatkowo mozna zauwazy¢ wyrazny podzial pomiedzy ,,.DLC”
a postaciami standardowymi. Wyniki uzyskane za pomocg model based clustering
potwierdzaja poprzedni podziat. W rankingu zbudowanym metoda TOPSIS mozna
zauwazyc¢, ze postacie ,,DLC” pod wzgledem liczby zwyciestw sa lepsze od postaci
standardowych.

Po przeprowadzonych analizach mozna sformutowa¢ nastepujgce odpowiedzi
na pytania badawcze:

1. ,,DLC” jest dobrym zabiegiem marketingowym, odnosza duzg liczbg zwyciestw,
sg pozadanymi postaciami dla graczy zatem generujg dodatkowe zyski dla
producenta.

2. Na podstawie przeprowadzonych analiz mozna zauwazy¢ wyrazng przewage
,,DLC” nad wojownikami standardowymi

3. ,,DLC” znajdujg si¢ w osobnych klastrach zatem mozna tylko przypuszczaé
o zwigzku pomigdzy nimi. Jednak badanie nie jest wyjasnieniem calkowitych
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réoznic pomigdzy indywidualnymi wojownikami, niezbedne jest takze
wykorzystanie innych metod, na przyklad metod sieci, aby zanalizowac
przewagg na poziomie jednostkowym.

Podsumowujac: za pomoca wykorzystanych metod uzyskano odpowiedzi na
postawione pytania. Stwierdzono, ze istnieje roznica pomie¢dzy ,,DLC” a postaciami
standardowymi. Platne postacie s3 lepsze pod wzgledem liczby zwyciestw, beda
wiec chetniej wybierane przez graczy. W konsekwencji deweloper bedzie rozwijat
tag dodatkowg opcje. Taki zabieg marketingowy potencjalnie przyniesie wigksze
zysKki.

Prezentowane badanie jest zalazkiem do dalszych badan w dziedzinie
,,Fighting games” oraz wylonienia dzialan dewelopera jak i zachowan graczy.
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MULTIDIMENSIONAL STATISTICAL ANALYSIS TEKKEN 7

Abstract: The main goal of the study is to verify whether premium characters
have an advantage over the starter characters. The objective was achieved by
conducting a statistical analysis of victories in the TEKKEN 7 game for all 50
characters (warriors) present in the game. Methods such as k-means clustering,
hierarchical clustering, and Model-Based Clustering were employed to
identify homogeneous groups of characters. Additionally, a ranking based on
the applied methods was constructed using the TOPSIS method.

Keywords: k-means, hierarchical clustering, model based clustering, TOPSIS

JEL classification: C38, M210
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Streszczenie: W artykule rozpoznano skuteczno$§¢ wykorzystania siedmiu
modeli  dyskryminacyjnych do oceny zagrozenia  bankructwem
przedsigbiorstw sektora motoryzacyjnego w okresie pandemii COVID-19.
Zastosowano metody takie jak: analiz¢ dyskryminacyjng, analize opisowa
oraz analize poréwnawczg. Na podstawie uzyskanych wynikow modeli
stwierdzono, ze w Ww czasie pandemii COVID-19 liczba badanych
przedsigbiorstw zagrozonych bankructwem oraz znajdujacych si¢ wedlug
modelu w tzw. ,szarej strefie” znaczaco wzrosta. Tylko dwa modele nie
wykazaty zagrozenia bankructwem badanych spotek w analizowanym
okresie.

Stlowa kluczowe: analiza dyskryminacyjna, modele predykcji bankructwa
przedsiecbiorstw, finanse przedsigbiorstw, branza motoryzacyjna, pandemia
COVID-19

JEL classification: GO1, G17, G33

WSTEP

Sektor motoryzacyjny, bedacy jednym z kluczowych obszaréw gospodarek
na calym $wiecie, jest poddawany ciaglej presji konkurencji oraz tempa zmian
warunkow rynkowych. Przedstawiciele przedsi¢biorstw dziatajacych w tym
sektorze musza podejmowac decyzje gospodarcze w celu osiagnigcia przewagi
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konkurencyjnej i zwigkszenia efektywnosci operacyjnej. W czasie pandemii
COVID-19 narzedzia analizy danych, w tym modele dyskryminacyjne, staly si¢
waznym instrumentem wspierajacym te decyzje.

Analiza dyskryminacyjna jest metodg statystyczng, ktora moze by¢
stosowana do oceny ryzyka bankructwa przedsiebiorstw. Opiera si¢ ona na badaniu
zestawu wskaznikow finansowych, takich jak np. wskazniki plynnosci,
rentownosci i zadluzenia. Na podstawie wskaznikow finansowych mozna
opracowa¢ model stuzgcy do prognozowania bankructwa przedsi¢biorstw.

Analiza dyskryminacyjna moze byC szczegolnie przydatna w branzy
motoryzacyjnej. Zastosowanie tej metody moze pomoc przedsigbiorstwom
funkcjonowa¢ w trudnych warunkach rynkowych przez wczesne wykrycie
zagrozen 1 podjecie odpowiednich dziatan prewencyjnych.

W artykule dokonano takze identyfikacji ograniczen zwigzanych
z wykorzystaniem modeli dyskryminacyjnych. Moga one obejmowac trudnosci
zwigzane z wlasciwg interpretacjg wynikow modeli, czy dostosowaniem modeli do
zmieniajacych si¢ warunkow rynkowych. K. Jajuga [2019, s. 142] zwraca uwagg,
ze ,,...modele ekonomiczne sa mato odporne na zmiany w gospodarce,
a zmiany te sg coraz bardziej dynamiczne...”. (...). ,,...Brak odpornosci modelu,
ktory dobrze sprawdzat si¢ w przesztosci, na zmiany warunkéw w gospodarce,
powoduje jego nieprzydatnos¢...” [Jajuga 2019, s. 142].

Branza motoryzacyjna w Polsce jest jednym z najszybciej rozwijajacych si¢
sektoréw gospodarki, w zwigzku z tym powinna podlega¢ stalemu monitoringowi
w zakresie zagrozenia bankructwem podmiotow, ktore w niej funkcjonuja. Od lat
dziewigédziesigtych XX wieku nastgpit istotny wzrost inwestycji, produkcji i
zatrudnienia w tym sektorze. Jednym z glownych czynnikdéw przyciagajacych
inwestycje do branzy motoryzacyjnej w Polsce jest wysoko wykwalifikowana sita
robocza oraz stosunkowo niskie koszty pracy w poréwnaniu do innych krajow
europejskich. Polska ma bogate dziedzictwo przemystu mechanicznego i tradycje
wytwarzania czg¢sci samochodowych, co przyciaga producentéw poszukujgcych
dostawcow o wysokich standardach jakosciowych.

Podczas pandemii COVID-19 w branzy motoryzacyjnej nastgpito zerwanie
globalnych *tancuchéw dostaw, co spowodowalo dostosowanie si¢ badanych
podmiotow do dynamicznie zmieniajacych si¢ warunkow gospodarowania.
Wykorzystanie metod takich jak analiza dyskryminacyjna moze znaczaco wspierac
monitorowanie zagrozen i ocen¢ sytuacji finansowej podmiotow funkcjonujacych
w branzy motoryzacyjne;.

ISTOTA ANALIZY DYSKRYMINACYJNEJ

Analiza dyskryminacyjna stwarza mozliwosci konstrukcji  formuty
matematycznej, identyfikujacej przynaleznos¢ obiektow do jednej z kilku
wyr6znionych grup, przy czym najprostszym przypadkiem jest podziat na dwie
grupy. Konstrukcja reguly przynaleznosci opiera si¢ na wielowymiarowej
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informacji o kazdej badanej jednostce (obiekcie) i jej przynalezno$ci do okre§lonej
grupy [Kisielinska, Borkowski i in. 2021, s. 61-62].

Analiza dyskryminacyjna jest metoda statystyczng stuzaca do badania,
w jaki sposob grupy r6znig si¢ od siebie na podstawie jednej lub wigcej zmiennych.
Celem analizy dyskryminacyjnej jest wyodrgbnienie cech, ktore najlepiej
rozrozniaja grupy i pozwalaja na skuteczne klasyfikowanie obserwacji do
odpowiedniej kategorii na podstawie wartosci tych cech. Analiza dyskryminacyjna
zaktada, Zze grupy sa wzajemnie wykluczajace si¢, a zmienne majg rozktad
normalny w kazdej grupie.

W analizie dyskryminacyjnej kluczowa role odgrywa dobdr zmiennych,
ktoére beda stuzyly do rozréznienia badanych grup. W tym celu mozna wykorzystac¢
rozne techniki selekcji zmiennych, takie jak analiza wariancji, analiza korelacji czy
metody oparte na regresji. Analiza dyskryminacyjna moze by¢ rowniez stosowana
do badania wielowymiarowej struktury danych. Prekursorem badan
z wykorzystaniem analizy dyskryminacyjnej w obszarze ekonomii i finansow jest
E. L Altman [1968]. Wedlug [Wysocki, Kozera 2012, s. 169] rolg analizy
dyskryminacyjnej i opartych na niej systemOéw wczesnego ostrzegania jest
dokonanie kompleksowej oceny kondycji ekonomiczno-finansowej
przedsigbiorstwa oraz ujawnienie elementéw wskazujgcych na wzrastajgce ryzyko
upadtosci.

Analiza dyskryminacyjna moze by¢ stosowana do przewidywania ryzyka
bankructwa przedsigbiorstw za pomocg modeli dyskryminacyjnych. Analizujac
dane finansowe mozna zidentyfikowa¢ kluczowe czynniki, ktore odrozniajg firmy
zagrozone bankructwem od tych, znajdujacych si¢ w dobrej kondycji finansowe;.
Interpretacja wyniku dokonywana jest na podstawie poroéwnania obliczonej
warto$ci Z funkcji dyskryminacyjnej z warto$cig graniczng, ktorej poziom ustala
twoérca modelu [Zielinska-Sitkiewicz, 2012, s. 289-290].

CEL BADAN, MATERIAL I METODY BADAWCZE

Celem badan bylo rozpoznanie skutecznosci wykorzystania modeli
dyskryminacyjnych do oceny zagrozenia bankructwem przedsigbiorstw sektora
motoryzacyjnego w okresie pandemii COVID-19.

W artykule zastosowano nastgpujace metody badawcze: analize
dyskryminacyjng, wybrane modele predykcji bankructwa przedsigbiorstw
stworzone w Polsce (szczegdtowo przedstawione w dalszej cze$ci opracowania),
analiz¢ opisowg oraz analize porownawcza. W badaniach skupiono si¢ wylgcznie
na modelach dyskryminacyjnych stworzonych dla uwarunkowan gospodarczych
w Polsce. Przenoszenie modeli miedzy panstwami nie jest wskazane w zwigzku
z odmiennymi uwarunkowaniami, dla ktorych sg tworzone modele zagraniczne, jak
rowniez wynika z odmiennej specyfiki systemow rachunkowosci. Okres badan
objat lata 2018 —2021 (w celach poréwnawczych dwa lata przed i dwa lata
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w trakcie pandemii COVID-19). W badaniach wykorzystano dane ze sprawozdan
finansowych analizowanych podmiotéw, zamieszczone w bazie EMIS.

Modele predykcji bankructwa przedsi¢biorstw

Czerwinska-Kayzer i Florek [2012, s. 267] podkreslaja, ze intensywne
badania nad systemami wczesnego ostrzegania, ktore rozpoczety si¢ w latach
dziewigédziesiatych XX w. doprowadzily do sytuacji, ze literatura przedmiotu
zawiera wiele roznorodnych modeli, o réznej przydatnosci w ocenie sytuacji
finansowe]  przedsicbiorstw. W  badaniach zastosowano, kierujagc si¢
upowszechnieniem w literaturze przedmiotu, siedem modeli dyskryminacyjnych.
Oceng zagrozenia bankructwem badanych podmiotow dokonano z wykorzystaniem
modeli predykcji bankructwa przedsigbiorstw stworzonych w Polsce przez: Dorotg
Hadasik; Dariusza Wierzbe; Artura Holde; Elzbiete Maczynskg, Macieja
Zawadzkiego (model F INE PAN); Mirostawa Hamrola, Bartlomieja Czajke
i Macieja Piechockiego (,,model poznanski’); Btazeja Prusaka (P1); Elzbiete
Maczynska, Macieja Zawadzkiego (model G INE PAN). Modele te omdéwiono
kolejno w tej czesci artykutu, poczgwszy do modelu Doroty Hadasik.

Model Doroty Hadasik

Model Doroty Hadasik zostat opracowany na podstawie analizy sprawozdan
finansowych 61 przedsigbiorstw, w tym 39 nie bankrutujacych 1 22
bankrutujacych. Model ten wykazatl wyjsciowa skuteczno$¢ na poziomie 95,08%
wedlug informacji od autorki modelu, natomiast na podstawie badan M. Hamrola

i J. Chodakowskiego uzyskal ogoélng skutecznos¢ prognoz na poziomie 57,6%
[Hamrol, Chodakowski, 2008, s. 29].

Model D. Hadasik opisany jest wzorem [Hamrol, Chodakowski, 2008, s. 21]:

Zya = 2,36261 + 0,365425X; — 0,765526X, — 2,40435X5 +
+1,29079X, + 0,00230258X; — 0,0127826X, nH
gdzie:
X, = aktywa biezgce/zobowigzania biezace,
X, = (aktywa biezace — zapasy)/zobowigzania biezgce,
X; = zobowigzania ogbtem/aktywa ogotem,
X, = (aktywa biezace — zobowigzania kréotkoterminowe) /pasywa ogétem,
X< = naleznosci/przychody ze sprzedazy,
X, = zapasy/przychody ze sprzedazy.
Interpretacja wartosci funkcji dyskryminacyjnej Zya:
Zya = —0,374345 wartos¢ krytyczna modelu
Zya < —0,374345 przedsigbiorstwa zagrozone upadtoscia
Zya > —0,374345 przedsigbiorstwa o dobrej kondycji finansowe;j
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Model Dariusza Wierzby

Model Dariusza Wierzby zostal opracowany na podstawie analizy
sprawozdan finansowych 48 przedsigbiorstw, w tym 24 spolek niezagrozonych
bankructwem 1 24 zagrozonych bankructwem. Ten model uzyskat 92%
skutecznosci w probie uczacej i 75,9% ogoblnej skutecznosci prognoz w badaniu
M. Hamrola i J. Chodakowskiego [Hamrol, Chodakowski, 2008, s. 29].

Model Dariusza Wierzby przyjmuje posta¢ [Wierzba, 2000, s. 79-105]:

Zw = 3,26X; + 2,16X, + 0,3X5 + 0,69X, 2)

gdzie:
X; = (zysk z dziatalno$ci operacyjnej — amortyzacja) /aktywa ogotem,
X, = (zysk z dziatalnosSci operacyjnej — amortyzacja)/

przychody ze sprzedazy produktéw,
X; = aktywa obrotowe/zobowigzania ogétem,
X, = kapitat obrotowy/aktywa ogétem.

Interpretacja warto$ci funkcji dyskryminacyjnej Zyy:
Zw = 0 warto$¢ krytyczna modelu
Zyw < 0 przedsigbiorstwa zagrozone upadioscia
Zw > 0 przedsigbiorstwa o dobrej kondycji finansowej

Model Artura Hotdy

Model Artura Hotdy zostal opracowany na podstawie analizy sprawozdan
finansowych 80 przedsi¢biorstw z lat 1993-1996, w tym jako bankruci
zakwalifikowano 40, z kolei 40 jako przedsigbiorstwa niezagrozone upadlo$cig
[Hotda, 2001, s. 306].

Model Artura Hotdy mozna opisa¢ réwnaniem [Kisiclinska, Waszkowski,
2010, s. 19]:

Zyo = 0,605+ 0,681X; — 0,0196X, + 0,157X5 + 0,00969X, + 0,000672Xs;  (3)
gdzie:
X, = aktywa obrotowe/zobowigzania krétkoterminowe,
X, = (zobowiazania ogdtem /aktywa ogdétem) x 100,
X3 = przychody og6tem /aktywa ogétem,
X, = (wynik finansowy netto/aktywa ogétem) x 100,
X = (zobowigzania krotkoterminowe X 360)/
/(Yaczne koszty dziatalnosSci operacyjnej —
pozostate koszty dziatalno$ci operacyjne;j.

Interpretacja warto$ci funkcji dyskryminacyjnej Zyq:
Zyo = 0 wartos¢ krytyczna modelu
Zyo < 0 przedsigbiorstwa zagrozone upadtoscia
—0,3 < Zyo <£0,1 ,szara strefa”, czyli wysokie prawdopodobienstwo btednej
klasyfikacji
Zyo > 0 przedsigbiorstwa o dobrej kondycji finansowej
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Model Elzbiety Maczynskiej, Macieja Zawadzkiego (model F INE PAN)

Model Model Elzbiety Maczynskiej, Macieja Zawadzkiego (model F INE
PAN) zostal opracowany na podstawie analizy sprawozdan finansowych 80
przedsigbiorstw. Wedlug badan P. Antonowicza [2007] model ten charakteryzowat
si¢ sprawnoscig na poziomie 94,20%.

Model F INE PAN okreslony jest wzorem [Maczynska, Zawadzki 2006,
s. 21-24]:

Ze =9,478X, + 3,613X, + 3,246X5 + 0,455X, + 0,802X5 — 2,478 4)
gdzie:
X; = wynik z dziatalno$ci operacyjnej/aktywa ogotem,
X, = kapitat wlasny/aktywa ogotem,
X3 = (wynik finansowy netto + amortyzacja) /zobowigzania ogétem,
X, = aktywa obrotowe/zobowigzania krotkoterminowe,
X5 = przychody ze sprzedazy/aktywa ogotem.

Interpretacja wartosci funkcji dyskryminacyjnej Z:

Ze = 0 wartos$¢ krytyczna modelu
Z¢ < 0 przedsigbiorstwa zagrozone upadtoscia
Z¢ > 0 przedsiebiorstwa o dobrej kondycji finansowe;j

Model Mirostawa Hamrola, Barttomieja Czajki i Macieja Piechockiego (nazwany
modelem poznanskim - nazwge t¢ zastosowano w dalszej czesci artykutu)

Model poznanski zostal opracowany na podstawie analizy sprawozdan
finansowych 100 przedsigbiorstw z lat 1999-2002, w tym 50 spotek
niezagrozonych bankructwem i 50 zagrozonych bankructwem. Model ten wykazat
wyjéciowa skutecznos¢ na poziomie 96% wedtug informacji od autoréw modelu
natomiast na podstawie badan M. Hamrola i J. Chodakowskiego uzyskatl ogolng
skuteczno$¢ prognoz na poziomie 54,8% [Hamrol, Chodakowski, 2008, s. 29].

Model poznanski przyjmuje posta¢ [Hamrol, M., Czajka, B., Piechocki, M.,
2004, s. 35-39]:

Zpo = 3,562W, + 1,588W,¢ + 4,288W5 + 6,719W,5; — 2,368 %)
gdzie:

W, = wynik finansowy netto/majatek catkowity,

W6 = (majatek obrotowy — zapasy)/zobowiazania krétkoterminowe,

W, = kapitat staty/majatek catkowity,

W5 = wynik finansowy ze sprzedazy/przychody ze sprzedazy.
Interpretacja wartosci funkcji dyskryminacyjnej Zpq:

Zpo = 0 warto$¢ krytyczna modelu

Zpo < 0 przedsigbiorstwa zagrozone upadto$cia

Zpo > 0 przedsigbiorstwa o dobrej kondycji finansowe;j

Poszczegdlne zmienne W (W7, Wis, Ws, Wi3) w modelu poznanskim
oznaczaja wskazniki finansowe, ktore wedlug badan jego tworcow z przyjetej
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grupy 31 wskaznikow finansowych weszly jako zmienne do finalnej funkcji
modelu poznanskiego [Hamrol, M., Czajka, B., Piechocki, M., 2004, s. 35-39].

Model Btazeja Prusaka (P1)

Zbior danych, na ktorym B. Prusak prowadzil badanie, zostat podzielony na
probe uczaca oraz probe testows. Pierwsza sktadata si¢ z 40 firm znajdujacych si¢
w dobrej kondycji finansowej oraz 40 zagrozonych upadioscia. Jednostki byty
zestawione parami wedlug branz. Proba testowa sktadata si¢ z 39 firm, ktore
zbankrutowatly i 39 przedsigbiorstw niezagrozonych bankructwem.

Model Btazeja Prusaka (P1) mozna opisa¢, rownaniem [Prusak 2005,
s. 151]:

Zpr1 = 6,5245X; + 0,148X, + 0,4061X; + 2,1754X, — 1,5685 (6)
gdzie:
X, = wynik z dziatalnoSci operacyjnej/suma bilansowa,
X, = Koszty dziatalno$ci operacyjnej/zobowigzania krétkoterminowe,
X; = aktywa obrotowe/zobowigzania krétkoterminowe,
X, = wynik z dziatalnoS$ci operacyjnej/przychody netto ze sprzedazy.

Interpretacja wartosci funkcji dyskryminacyjnej Zpgrq:
Zpr1 = —0,13 warto$¢ krytyczna modelu
Zpry < 0 przedsicbiorstwa zagrozone upadtoscia
—0,13 < Zpgry < 0,65 ,,szara strefa”, czyli wysokie prawdopodobienstwo blednej
klasyfikacji

Zpr1 > 0,65 przedsiebiorstwa o dobrej kondycji finansowe;j

Model Elzbiety Maczynskiej, Macieja Zawadzkiego (model G INE PAN)

Model Elzbiety Maczynskiej, Macieja Zawadzkiego (model G INE PAN)
zostal opracowany na podstawie analizy sprawozdan finansowych 80
przedsigbiorstw. Wedlug badan P. Antonowicza [Antonowicz 2007] ten model
charakteryzowal si¢ sprawnos$cia na poziomie 94,82%.

Model Elzbiety Maczynskiej, Macieja Zawadzkiego (model G INE PAN)
okreslony jest wzorem [Maczynska, Zawadzki 2006, s. 21-24]:

Z; =9,498X; + 3,566X, + 2,903X5; 4+ 0,452X, — 1,498 @)

gdzie:
X; = wynik z dziatalno$ci operacyjnej/aktywa ogotem,
X, = kapitat wlasny/aktywa ogétem,
X; = (wynik finansowy netto + amortyzacja) /zobowiazania ogétem,
X, = aktywa obrotowe/zobowigzania krétkoterminowe.

Interpretacja warto$ci funkcji dyskryminacyjnej Z,:
Z- = 0 warto$¢ krytyczna modelu
Z; < 0 przedsigbiorstwa zagrozone upadtoscia
Z- > 0 przedsigbiorstwa o dobrej kondycji finansowe;j
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Proba badawcza

Do badan zostalo wybranych dziesi¢¢ nastgpujacych, nienotowanych
na gieldzie przedsigbiorstw z branzy motoryzacyjnej prowadzacych dziatalnosc¢
w Polsce: Volkswagen Group Polska Sp. z 0.0., Hyundai Motor Poland Sp. z o.0.,
Kia Polska Sp. z 0.0., BMW Vertriebs Gmbh Sp. z o0.0., Ford Polska Sp. z o.0.,
Toyota Central Europe Sp. z 0.0., Volvo Polska Sp. z o.0., Porsche Inter Auto
Polska Sp. z 0.0., Mercedes-Benz Polska Sp. z 0.0., Renault Polska Sp. z o.0..

Wybor obicktow badawczych zostal dokonany w sposdb uwzgledniajacy
spetnienie okreslonych kryteriow, tj.:

o dostepnos¢ sprawozdan finansowych za lata 2018-2021,

e przynaleznos$¢ kazdego przedsigbiorstwa do branzy motoryzacyjnej,

e spoéiki branzy motoryzacyjnej nienotowane na gieldzie,

o forma organizacyjno-prawna przedsigbiorstwa to spotka z o.o.
Zastosowanie danych finansowych z bazy EMIS pozwolito na przeprowadzenie
analizy poroéwnawczej pomig¢dzy rdéznymi przedsigbiorstwami z branzy
motoryzacyjnej.

WYNIKI BADAN

Na podstawie przeprowadzonych badan mozna wywnioskowaé, ze sposrod
10 badanych przedsicbiorstw spotki Volkswagen Group Polska Sp. z 0.0. oraz
Hyundai Motor Poland Sp. z o.0. wyrdznialy si¢ dobrg kondycja finansows.
W analizowanym okresie obejmujacym lata 2018-2021 Zaden z siedmiu modeli
dyskryminacyjnych nie wykazal zagrozenia bankructwem w przypadku tych
dwach spotek.

Wartosci funkcji dyskryminacyjnych dla spotki Kia Polska Sp. z o.o.
wskazujg na stabilng sytuacj¢ finansowg w analizowanym okresie (tabela 1).
Jedynie w przypadku modelu poznanskiego wartos¢ funkcji dyskryminacyjnej
spadta nieznacznie ponizej wartosci krytycznej w 2018 roku. Model Btazeja
Prusaka (P1) wskazal, ze spotka Kia Polska Sp. z o0.0. znajduje si¢ w ,,szarej
strefie” 1 jest zagrozona upadtoscia w 2020 roku. Wedlug wynikow wartosci
funkcji dyskryminacyjnych reprezentowanych przez modele Doroty Hadasik;
Dariusza Wierzby, Artura Hotdy; Model Elzbiety Maczynskiej, Macieja
Zawadzkiego (model F INE PAN) oraz Elzbiety Maczynskiej, Macieja
Zawadzkiego (model G INE PAN) nie stwierdzono zagrozenia upadtoscia (por.
tabela 1).

W przypadku spotki BMW Vertriebs Gmbh Sp. z o0.0. wartosci funkcji
dyskryminacyjnych $§wiadcza o zréznicowane] sytuacji finansowej w roku 2020.
Wedlug modelu Elzbiety Maczynskiej, Macieja Zawadzkiego (model G INE PAN)
1 modelu poznanskiego, przedsiebiorstwo to bylo zagrozone bankructwem w 2020
roku. Model Btazeja Prusaka (P1) réwniez wskazal, ze spotka BMW Vertriebs
Gmbh Sp. z o0.0. znajdowala si¢ w ,,szarej strefie” 1 byla zagrozona upadtoscia
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w 2020 roku. W przypadku pozostalych modeli funkcje dyskryminacyjne nie
wskazywaly na ryzyko bankructwa, jednak w roku 2020 przyjmowaty znacznie
nizsze wartoSci w porownaniu do roku 2018 (tabela 1). Moze to $wiadczy¢
o wplywie pandemii COVID-19 na dziatalnos¢ tych podmiotow.

Tabela 1. Wyniki zastosowanych modeli dyskryminacyjnych dla spotek Kia Polska
Sp. z 0.0. oraz BMW Vertriebs Gmbh Sp. z 0.0. w latach 2018-2021

Oznaczenie Kia Polska Sp. z 0.0.
delu Nazwa modelu

mo 2018 2019 2020 2021

Zya Model Doroty Hadasik 0,99 1,04 0,94 1,18

Zw Model Dariusza Wierzby 1,27 1,29 1,26 1,43

Zno Model Artura Hotdy 0,87 1,00 0,65 1,19
Model Elzbiety Maczynskiej, Macieja

Zs Zawadzkiego (model F INE PAN) 4,13 4,60 2,59 4,35

Zpo Model poznanski - 0,35 0,44 1,27

Zpr1 Model Btazeja Prusaka (P1) 0,93 1,04 0,31 1,04
Model Elzbiety Maczynskiej, Macieja

Z Zawadzkiego (model G INE PAN) 151 1,72 127 2,21

Oznaczenie BMW Vertriebs Gmbh Sp. z o.0.
del Nazwa modelu

modelu 2018 2019 2020 2021

Zua Model Doroty Hadasik 0,08 0,84 0,62 -0,22

Zw Model Dariusza Wierzby 1,18 1,34 0,89 1,35

Zno Model Artura Hotdy 1,39 1,40 0,82 1,09
Model Elzbiety Maczynskiej, Macieja

Zs Zawadzkiego(model F INE PAN) 3,51 4,12 1.84 3,54

Zpo Model poznanski 1,88 1,20 1,37

ZpR1 Model Btazeja Prusaka (P1) 1,33 1,83 1,44
Model Elzbiety Maczynskiej, Macieja

Z Zawadzkiego (model G INE PAN) 1,32 1,62 1,30

Objasnienia do tabeli: ciemnoszarym kolorem oznaczono spoétki zagrozone bankructwem wedtug modelu;

jasnoszarym kolorem oznaczono spotki znajdujace si¢ w ,,szarej strefie” wedlug modelu

Zrédto: Badania whasne na podstawie danych ze sprawozdan finansowych wybranych
spotek, dostgpnych w bazie danych Emerging Markets Information Service —
Polska (EMIS) za lata 2018-2021

Dla spoéitki Ford Polska Sp. z 0.0. wyniki analizy wartosci wigkszo$ci funkcji
dyskryminacyjnych wskazujg na brak stabilnej sytuacji finansowej (tabela 2).
W analizowanym okresie model poznanski oraz model Elzbiety Maczynskiej,
Macieja Zawadzkiego (model G INE PAN) przyjmuja ujemne warto$ci funkcji
dyskryminacyjnej, co s$wiadczy o potencjalnym zagrozeniu bankructwem.
Z modelu Prusaka (P1) wynika rowniez, ze przedsigbiorstwo Ford Polska Sp. z o.0.
znajdowato si¢ w ,,szarej strefie” i grozito mu ryzyko upadiosci w latach 2019-
2021. Wedlug modelu Artura Hotdy, przedsi¢gbiorstwo byto w ,szarej strefie”
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w roku 2020 i 2021. Model Doroty Hadasik réwniez pokazat, ze spotka byta
zagrozona bankructwem w 2019 roku. Zgodnie z wynikami wartosci funkcji
dyskryminacyjnych reprezentowanych przez modele Dariusza Wierzby, Elzbiety
Maczynskiej, Macieja Zawadzkiego (model F INE PAN) nie wystapilo zagrozenie
upadtosécia w analizowanym okresie.

Tabela 2. Wyniki zastosowanych modeli dyskryminacyjnych dla spotek Ford Polska Sp.
z 0.0. oraz Toyota Central Europe Sp. z 0.0. w latach 2018-2021

Oznaczenie Ford Polska Sp. z o.0.
del Nazwa modelu
modelu 2018 2019 2020 2021
Zya Model Doroty Hadasik -0,366 0,46 0,47
Zw Model Dariusza Wierzby 1,18 1,17 1,09 1,04
Zyo Model Artura Hotdy 0,63 0,49 -0,06 0,07
Model Elzbiety Maczynskiej, Macieja
Zs Zawadzkiego (model F INE PAN) 3,52 3,12 1,39 177
Zpo Model poznanski
Zpr1 Model Btazeja Prusaka (P1)
7 Model Elzbiety Maczynskiej, Macieja
7 Zawadzkiego (model G INE PAN)
Oznaczenie Toyota Central Europe Sp. z 0.0.
del Nazwa modelu
modelu 2018 2019 2020 2021
Zua Model Doroty Hadasik 0,35 0,39 0,35 0,37
Zw Model Dariusza Wierzby 1,03 1,11 1,07 1,10
Zyo Model Artura Hotdy -0,15 -0,12 -0,10 -0,05
Model Elzbiety Maczynskiej, Macieja
Zs Zawadzkiego (model F INE PAN) 0,16 0,33 0,43 0,52
Zpo Model poznanski
Zpr1 Model Btazeja Prusaka (P1)
7 Model Elzbiety Maczynskiej, Macieja
7 Zawadzkiego (model G INE PAN)

Objasnienia do tabeli: ciemnoszarym kolorem oznaczono spoétki zagrozone bankructwem wedtug modelu;

jasnoszarym kolorem oznaczono spotki znajdujace si¢ w ,,szarej strefie” wedtlug modelu

Zrédto: Badania wlasne na podstawie danych ze sprawozdan finansowych wybranych
spotek, dostepnych w bazie danych Emerging Markets Information Service —
Polska (EMIS) za lata 2018-2021

W przypadku spotki Toyota Central Europe Sp. z o0.0. wyniki analizy
warto$ci wiekszosci funkcji dyskryminacyjnych $wiadcza o niestabilnej sytuacji
finansowe;j (tabela 2). Model poznanski, model Btazeja Prusaka (P1) oraz model
Elzbiety Maczynskiej, Macieja Zawadzkiego (model G INE PAN) wykazuja
ujemne wartos$ci przez caty analizowany okres. Z modelu Artura Hotdy wynika, ze
firma Kia Polska Sp. z o.0. znajduje si¢ w ,szarej strefie” i byla zagrozona
upadioécia przez caly badany okres. Na podstawie wartosci funkcji
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dyskryminacyjnych reprezentowanych modelami Doroty Hadasik, Dariusza
Wierzby, Elzbiety Maczynskiej, Macieja Zawadzkiego (model F INE PAN) mozna
stwierdzi¢, ze w analizowanym okresie nie wystapito zagrozenie bankructwem.

W odniesieniu do spotki Volvo Polska Sp. z o.0. (por. tabela 3), wyniki
modelu poznanskiego, jak i modelu Btazeja Prusaka (P1) wykazuja ujemne
wartosci w analizowanym okresie, co wskazywalo na potencjalne zagrozenie
bankructwem. Na podstawie analizy wynikéw modelu Artura Hotdy, mozna
stwierdzi¢, ze przedsigbiorstwo Volvo Polska Sp. z 0.0. znajdowalo si¢ w "szarej
strefie" w latach 2018, 2019 i 2021, natomiast w roku 2020 istniatlo zagrozenie
upadtoscia. Zgodnie z wynikami modeli: Doroty Hadasik; Dariusza Wierzby;
Elzbiety Maczynskiej, Macieja Zawadzkiego (model F INE PAN oraz model G
INE PAN), nie zaobserwowano zagrozenia bankructwem.

Tabela 3. Wyniki zastosowanych modeli dyskryminacyjnych dla spotek Volvo Polska - Sp.
z 0.0. oraz Porsche Inter Auto Polska Sp. z 0.0. w latach 2018-2021

Oznaczenie Nazwa modelu Volvo Polska - Sp. z o.0.
modelu 2018 2019 2020 2021
Zua Model Doroty Hadasik 0,91 0,74 0,52 0,58
Zw Model Dariusza Wierzby 0,45 0,49 0,52 0,52
Zyo Model Artura Hotdy -0,06 -0,13 -I
e | e | oo | opv | 1wt | 1
Zpo Model poznanski
Zpry Model Btazeja Prusaka (P1)
Oznaczenie Nawa modelu Porsche Inter Auto Polska Sp. z 0.0.
modelu 2018 2019 2020 2021
Zua Model Doroty Hadasik 0,99 0,89 1,01 0,93
Zw Model Dariusza Wierzby 0,84 0,85 0,75 0,86
Zyo Model Artura Hotdy 0,62 0,36 0,68 0,99
e ™| 15 | o | 120 | 2
Zpo Model poznanski
Zpr1 Model Btazeja Prusaka (P1)
z, Model El.zbiety Maczynskiej, Macieja
Zawadzkiego (model G INE PAN)

Objasnienia do tabeli: ciemnoszarym kolorem oznaczono spoétki zagrozone bankructwem wedtug modelu;
jasnoszarym kolorem oznaczono spotki znajdujace si¢ w ,,szarej strefie” wedtug modelu

Zrédto: Badania whasne na podstawie danych ze sprawozdan finansowych wybranych
spotek, dostepnych w bazie danych Emerging Markets Information Service —
Polska (EMIS) za lata 2018-2021
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Dla spoétki Porsche Inter Auto Polska Sp. z 0.0. wyniki modelu poznanskiego
sygnalizujg o potencjalnym zagrozeniu upadto$cig w latach 2018, 2019 i 2020
(tabela 3). Model Btazeja Prusaka (P1) wskazywal na zagrozenie bankructwem
w2019 roku, z kolei w 2018 i 2020 roku spotka utrzymywala si¢
w ,,szarej strefie”. Model Elzbiety Maczynskiej, Macieja Zawadzkiego (model G
INE PAN) réwniez sygnalizowal ryzyko upadtosci w 2019 i 2020 roku. Na
podstawie wynikow analiz przeprowadzonych przez modele Doroty Hadasik;
Dariusza Wierzby; Artura Hotdy oraz Elzbiety Maczynskiej, Macieja Zawadzkiego
(model F INE PAN), nie stwierdzono zagrozenia bankructwem.

Tabela 4. Wyniki zastosowanych modeli dyskryminacyjnych dla spétek Mercedes-Benz
Polska Sp. z 0.0. oraz Renault Polska Sp. z 0.0. w latach 2018-2021

Oznaczenie Mercedes-Benz Polska Sp. z o.0.
Nazwa modelu
modelu 2018 2019 2020 2021
Zya Model Doroty Hadasik 0,48 0,53 0,57 0,65
Zw Model Dariusza Wierzby 0,69 0,89 1,01 1,25
Zuo Model Artura Hotdy 0,22 0,21 0,30 0,55
| s | 1 | e | e
Zpry Model Btazeja Prusaka (P1) 0,22 0,0001 0,01 0,55
Oznaczenie Renault Polska Sp. z 0.0.
Nazwa modelu
modelu 2018 2019 2020 2021
Zua Model Doroty Hadasik -0,26
Zw Model Dariusza Wierzby 1,18 1,16 0,96 1,10
Zuo Model Artura Hotdy 1,05 1,19 0,74 0,45
e I
Zpo Model poznanski 0,43 0,89
Zpr1 Model Btazeja Prusaka (P1) 1,60 1,63
| o8 | ol

Objasnienia do tabeli: ciemnoszarym kolorem oznaczono spoétki zagrozone bankructwem wedtug modelu;

jasnoszarym kolorem oznaczono spotki znajdujace si¢ w ,,szarej strefie” wedtlug modelu

Zrédto: Badania whasne na podstawie danych ze sprawozdan finansowych wybranych
spotek, dostepnych w bazie danych Emerging Markets Information Service —
Polska (EMIS) za lata 2018-2021

W przypadku spotki Mercedes-Benz Polska Sp. z o0.0. (tabela 4), wartosci
funkcji dyskryminacyjnych wskazujg na zréznicowang sytuacje finansowa. Model
poznanski sygnalizowatl o potencjalnym zagrozeniu bankructwem w latach 2018-
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2020. Z modelu Btazeja Prusaka (P1) rowniez wynika, Ze przedsi¢biorstwo
znajdowalo si¢ w ,,szarej strefie” w analizowanym okresie. Na podstawie wynikow
modeli: Doroty Hadasik; Dariusza Wierzby; Artura Hotdy; Elzbiety Maczynskiej,
Macieja Zawadzkiego (model F INE PAN) oraz Elzbiety Maczynskiej, Macieja
Zawadzkiego (model G INE PAN) nie zidentyfikowano ryzyka bankructwa.

Dla przedsigbiorstwa Renault Polska Sp. Zo.0. warto$ci funkcji
dyskryminacyjnych wskazuja na zrdznicowanag sytuacj¢ finansowg (tabela 4).
Model Doroty Hadasik sygnalizowal o potencjalnym zagrozeniu upadloscia
w latach 2019- 2021. Model poznanski wskazywatl na zagrozenie upadlosciag
w 2021 roku. Z kolei w latach 2018 i 2020 spotka pozostawata w ,,szarej strefie”
wedlug Modelu Btazeja Prusaka (P1). Z modelu Elzbiety Maczynskiej, Macieja
Zawadzkiego (model G INE PAN) wynika, ze firma Renault Polska Sp. z 0.0. byta
zagrozona bankructwem w 2020 i 2021 roku. Zgodnie z wynikami wartosci funkcji
dyskryminacyjnych reprezentowanych przez modele Dariusza Wierzby; Artura
Holdy; Elzbiety Maczynskiej, Macieja Zawadzkiego (model F INE PAN) nie
stwierdzono ryzyka bankructwa w analizowanym okresie.

W wyniku analizy danych mozna zaobserwowaé, ze wraz z poczatkiem
pandemii COVID-19 wzrosta liczba podmiotow zagrozonych bankructwem
lub nalezacych do kategorii "szarej strefy" wedlug wigkszosci badanych modeli,
co wskazuje, ze sytuacja finansowa niektorych badanych przedsigbiorstw w latach
2020-2021 ulegta pogorszeniu. Jednakze Model Dariusza Wierzby oraz Model
Elzbiety Maczynskiej, Macieja Zawadzkiego (model F INE PAN) nie wykazaly
ryzyka bankructwa badanych spotek w analizowanym okresie.

PODSUMOWANIE

W artykule zweryfikowano skuteczno$¢ siedmiu polskich modeli analizy
dyskryminacyjnej do oceny ryzyka bankructwa dla dziesigciu spolek branzy
motoryzacyjnej. Ze wzgledu na nielosowy dobor proby wyniki badan dotycza
badanych podmiotow 1 nie sg uogélniane na calg populacje generalng
przedsigbiorstw.

Na podstawie danych ze sprawozdan finansowych zostata wyliczona wartos¢
funkcji dyskryminacyjnych wybranych modeli, dzigki czemu mozna byto ocenic¢
ich skuteczno$¢ w przewidywaniu bankructwa. W przypadku modelu Dariusza
Wierzby oraz modelu Elzbiety Maczynskiej, Macieja Zawadzkiego (model F INE
PAN) nie wystgpit ani jeden przypadek zagrozenia upadtosciag badanych
przedsigbiorstw w czasie pandemii COVID-19. Natomiast pozostale pig¢ modeli
wysylalo  sygnaly ostrzegawcze, ze przedsigbiorstwa znajdowaly  si¢
w ,,szarej strefie” i byly zagrozone bankructwem w latach 2018-2021. W okresie
pandemii COVID-19 wzrosta liczba ujemnych warto$ci analizowanych modeli
dyskryminacyjnych.
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Mozna stwierdzi¢, ze wykorzystane modele analizy dyskryminacyjnej
sg czeSciowo skuteczne w prognozowaniu zagrozenia upadioscig dla badanych
przedsicbiorstw. W toku przeprowadzonych badan stwierdzono, ze dokonujac
oceny ryzyka bankructwa podmiotow, istnieje konieczno$¢ uwzglednienia wielu
modeli z uwagi na brak ich homogenicznos$ci. Zastosowanie podejscia
»wielomodelowego” wynikalo z przyjetej perspektywy badawczej, ktora wskazuje
na konieczno$¢ uwzglednienia réznorodnosci w analizie ryzyka bankructwa.
Podej$cie oparte na wykorzystaniu wielu modeli umozliwia bardziej wszechstronng
oceng ryzyka upadlosci i prognozowania przysztych tendencji. Zwrdcono takze
uwage na dos¢ dobre dopasowanie modeli (mimo ujgcia ex post) do dynamicznie
zmieniajacych si¢ uwarunkowan wynikajacych z pandemii COVID-19.

Dotychczas tworzone modele branzowe dotyczyty m.in. sektora lotniczego
[Sicinski 2018]. Sicinski [2021] zaprezentowal rowniez badania nad systemami
wczesnego ostrzegania przedsigbiorstw przed ryzykiem upadlo$ci w branzy
transportowej. Nalezy podkresli¢ istnienie luki badawczej w obszarze zaréwno
tworzenia, jak i zastosowania modeli dedykowanych dla branzy motoryzacyjnej,
co otwiera droge dla prowadzenia dalszych badan w zakresie podjetej problematyki
badawczej. Warto podkresli¢, ze jakos¢ modelu dyskryminacyjnego stworzonego
dla okreslonej proby badawczej jest wyzsza od modelu uniwersalnego, czyli
takiego, ktory stworzony zostal dla podmiotéw nalezgcych do wielu branz.
Ze wzgledu na ograniczong objetos¢ artykutu w dalszych badaniach warto skupic¢
si¢ takze na omowieniu modeli zagranicznych dotyczacych predykcji bankructwa
przedsigbiorstw. Kolejnym, istotnym obszarem badawczym jest tworzenie modeli
odpornych na dynamiczne zamiany gospodarcze.
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USING DISCRIMINANT ANALYSIS TO EVALUATE THE RISK
OF CORPORATE BANKRUPTCY IN THE MOTORIZATION
SECTOR DURING THE COVID-19 PANDEMIC

Abstract: This article presents the effectiveness of seven discriminant
models in assessing the risk of corporate bankruptcy in the motorization
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sector during the COVID-19 pandemic. The study uses the following
methods: discriminant analysis, descriptive analysis, and comparative
analysis. This study indicates that in the research sample, the number of
enterprises at risk of bankruptcy and in the so-called "gray zone", according
to the model, has increased significantly during the COVID-19 pandemic.
Only two models did not present a risk of bankruptcy for the surveyed
companies during the analyzed period.

Keywords: discriminant analysis, corporate bankruptcy prediction models,
corporate finance, motorization sector, the COVID-19 pandemic
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