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Streszczenie
W artykule przedstawiono budowę systemu informatycznego ProfileSEEKER do wczesnego ostrzegania 
małych i średnich przedsiębiorstw przed bankructwem. Opracowany system stanowi zespół pięciu kla-
syfikatorów, wykorzystujących różnorodne topologie sztucznych sieci neuronowych oraz sieć przekonań 
Bayesa, wspomagany metodami nadzorowanego uczenia maszynowego. Sprawność systemu oceniono 
stosując nową metodę walidacji, nazwaną metodą walidacji kolejkowej.

Wstęp

Rozwój bądź upadek firmy uzależniony jest od wielu czynników, zarówno wew nętrznych, jak i po-
chodzących z jej otoczenia (dostawcy, klienci, usługobiorcy, i inni) . Niezależnie od wielkości (mikro, 
małe, średnie, czy duże) oraz typu przedsiębiorstwa (państwowe, prywatne, spółdzielcze, koope-
rujące, podwykonawcze, itp .), jego zarząd powinien być zainteresowany metodyką, umożliwiającą 
szybką oraz wiarygodną ocenę zarówno aktualnego stanu firmy, jak i uzyskanie prognozy jego 
działania na okres co najmniej najbliższego roku .

W przypadku dużych przedsiębiorstw, dysponujących zintegrowanymi systemami  informatycz- 
nymi zarządzania klasy ERP II (Lech 2003), wspomaganymi modułami typu Business Intelligen-
ce (Ranjan 2009), warunek ten jest na ogół spełniony . Natomiast w sektorze małych i średnich 
przedsiębiorstw (zwanych dalej MSP), szczególnie gdy mają charakter biznesu rodzinnego, narzę-
dzia tego typu wy korzystywane są jak dotąd zupełnie sporadycznie .

Przyczyn takiego stanu rzeczy należy upatrywać w dużych kosztach stosowania istniejących 
na rynku rozwiązań informatycznych oraz ograniczonej możliwości ich wykorzystania, z uwagi na 
stosunkowo kosztowny proces przygotowania koniecznych danych źródłowych i raportów . Dodat-
kowo należy wskazać małą skuteczność wspomnianych narzędzi informatycznych w odniesieniu 
do MSP, ponieważ systemy te budowane są najczęściej z przystosowaniem do baz informacyjnych, 
dotyczących dużych przedsiębiorstw . Nie bez znaczenia jest też fakt, że właściciele małych i mikro 
firm nie dysponując odpowiednią wiedzą w obszarze zarządzania, ekonometrii i informatyki (Wa-
niak-Michalak 2007) potrzebują prostszych, bardziej przyjaznych narzędzi .

Taka sytuacja wzbudza niepokój, jeśli krytycznie spojrzymy na realia współczesnej gospodar-
ki . MSP stanowią 99,8% firm działających na obszarze UE i są miejscem pracy dla ponad 67% 
z wszystkich osób zatrudnionych w sektorze prywatnym (Schmiemann 2008) . Również w Polsce, 
udział sektora MSP jest dominujący i do roku 2008 stale się zwiększał (Żołnierski 2009) . Niewielki 
spadek liczby omawianych przedsiębiorstw za notowano w 2009 roku, po czym w kolejnych latach 
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2010–2011 odnotowano trend wzrostowy (Łapiński 2011) . Jednocześnie badania prowadzone przez 
European Network for SME Research (Iwanienko 2009) wykazały, że na 7662 małych i średnich 
przedsiębiorstwach UE ok . 30% MSP upada w ciągu pierwszych 3 lat, a 50% w ciągu pierwszych 
5 lat swojego istnienia .

Jeśli do tego dodać, że polscy pracodawcy szacują, że ok . 21,5% czasu poświęcają na prace, 
które leżą w kompetencji pracowników niższego szczebla, a wśród ośmiu naj ważniejszych zadań 
analiza sytuacji ekonomiczno-finansowej i planowanie rozwoju firmy nie są nawet wymieniane 
(Starczewska-Krzysztoszek 2008), to nasuwa się przypuszczenie, że istotną barierą rozwoju MSP 
w Polsce są określone braki w dziedzinie informatyzacji . Polegają one najczęściej na dość rozpo-
wszechnionej rezygnacji z korzystania z prostych, a jednocześnie skutecznych narzędzi informa-
tycznych do rutynowej oceny stanu rozważanych przedsiębiorstw, z możliwością wiarygodnego 
prognozowania ich stanu w niezbyt odległej pespektywie czasowej .

Te spostrzeżenia zainspirowały autorów niniejszej publikacji do podjęcia badań nad opraco-
waniem, implementacją oraz upowszechnieniem skutecznego narzędzia informatycznego, którego 
zastosowanie mogłoby wypełnić zarysowaną na wstępie lukę .

1.   Systemy wczesnego ostrzegania małych i średnich przedsiębiorstw 
o zagrożeniu bankructwem

Zjawisko upadłości przedsiębiorstw, w teorii ekonomii, jest zjawiskiem naturalnym, a nawet pożą-
danym . Jest jednym z regulatorów systemu ekonomicznego . Podmioty mniej użyteczne, ze społecz-
nego punktu widzenia, a z ekonomicznego mało efektywne, zastępowane są przez inne, dla których 
pojawiają się nowe perspektywy zbytu towarów bądź usług . Jednakże każdy taki upadek w skali 
mikro, to niejednokrotnie nie tylko utrata źródła utrzymania dla pracodawcy i pracowników, ale 
również spore problemy dla otoczenia społeczno-ekonomicznego, m .in . wierzycieli, kooperantów, 
czy samorządów lokalnych (Korol i Prusak 2005) . Dlatego wczesne ostrzeganie przed bankruc-
twem, szczególnie w dobie coraz silniejszych powiązań organizacji z jej otoczeniem, staje się dla 
wszystkich uczestników rynku niezwykle istotne .

Najstarsze modele wczesnego ostrzegania przed bankructwem opierały się na poszukiwaniu 
zależności tej oceny od jednego deskryptora (Beaver 1966) . Ze względu na to, że analiza wpływu 
różnych deskryptorów na ocenę tego samego przedsiębiorstwa może prowadzić do zróżnicowanych, 
często sprzecznych wyników, rozpowszechniły się próby wykorzystania metod wielowymiarowych . 
Pierwszym opisanym w literaturze modelem tego typu był model Z-score Altmana (1968) zbudo-
wany metodą wielowymiarowej analizy dyskryminacyjnej (MDA — Multiple Discriminant Ana-
lysis) . W kolejnych latach model ten rozwijany był przez samego Altmana (Altman 2001; Altman 
i inni 1994) oraz innych badaczy (Fulmer i inni 1984) . Najbardziej znane polskie modele tego typu 
opisano w (Antonowicz 2007; Gajdka i Stos 1996; Hadasik 1998; Hamrol i Chodakowski 2008) .

Badania podjęte w latach 80-tych ubiegłego wieku, z wykorzystaniem innych sposobów klasy-
fikacji opartych na metodach statystycznych, doprowadziły do opracowania wielu alternatywnych 
modeli . Wśród nich na szczególną uwagę zasługują modele logitowe (LR — Logistic Regression) 
(Ohlson 1980), dyskryminacji metodą k-tego najbliższego sąsiada (kNN, kth-Nearest Neighbor) 
(Tam i Kiang 1990), klasyfikacji przy pomocy drzew decyzji (DT- Decision Tree) (Frydman i inni 
1985), sieci przekonań Bayes’a (BBN- Bayesian Belief Network) (Sarkar i Sriram 2001), wektorów 
nośnych (SVM) (Chaudhuri i De 2011), wnioskowania przez przypadki (CBR) (Jo i inni 1997), al-
gorytmów genetycznych (Varetto 1998), zbiorów przybliżonych (Greco i inni 1998), czy sztucznych 
sieci neuronowych o architekturze MLP (Atiya 2001; Odom i Sharda 1990; Piramuthu i inni 1998), 
SOM (Kaski i inni 2001; SerranoCinca 1996) oraz sieci autoasocjacyjnych (Baek i Cho 2003) .

Porównania jakości modeli (Altman i inni 1994; Coats i Fant 1993; McKee i Greenstein 2000; 
Salchenberger i inni 1992; Tam 1991; Tseng i Hu 2010; Wu i inni 2010) w zależności od horyzontu 
czasowego prognozy, branży bądź rodzaju firm czy rejonu ich funkcjonowania wypadają różnie . 
Generalnie można jednak stwierdzić, że wiele wskazuje na to, że nie da się z góry przewidzieć, 
która z nich w konkretnych okolicznościach (dla określonego zbioru badawczego) będzie najlepsza . 
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Przy ich wyborze należy kierować się tym, czy potrafią one poprawnie odpowiedzieć na wszystkie 
postawione problemy badawcze .

Zdecydowana większość realizowanych na ten temat badań, prowadzona jest na przykładach 
firm dużych, których akcje są na ogół notowane na giełdach papierów wartościowych . Uwarunko-
wania prawne dotyczące tej grupy podmiotów gospodarczych, ułatwiają dostęp do wszelkich da-
nych na temat ich działalności, co niezwykle ułatwia nie tylko proces budowy modelu, ale przede 
wszystkim jego walidację . Nietypowe przypadki, czy dane zawierające intencjonalne lub losowe 
błędy, można wtedy dodatkowo weryfikować — potwierdzić, poprawić, bądź uzupełnić . Można też, 
w przypadku błędnych klasyfikacji poznać bliżej przyczynę tego zjawiska, stosując inne dane lub 
modele . W odniesieniu do MSP jest to niezwykle utrudnione; ze względu na brak jawności danych, 
pogłębiona analiza tych błędów wymaga użycia specjalnych metod badawczych, a często nawet 
w ogóle nie jest możliwa .

Dodatkowym utrudnieniem analizy danych gospodarczych MSP jest fakt, że ok . 78% tych 
przedsiębiorstw w Polsce, to przedsiębiorstwa rodzinne, którymi kierują dwie skrajnie różne logiki 
postępowania: racjonalna (ekonomiczna) i emocjonalna (rodzinna) . Może to być równie często źró-
dłem jej trwania nawet wbrew logice biznesowej, jak również, szczególnie w przypadku zaistnienia 
problemów rodzinnych, źródłem jej nieoczekiwanego upadku (Marjański 2011) . Przypuszczalnie 
z powyższych powodów oraz podejrzenia, że znaczna liczba wyników finansowych firm może zawie-
rać przypadkowe oraz intencjonalne zniekształcania, dokładność klasyfikacji modeli dla tej grupy 
firm jest istotnie mniejsza niż dla dużych firm i kształtuje się w granicach od 61 do 87%, jak 
wynika z najnowszych doniesień naukowych (Derelioglu i Gurgen 2011; Kim i Sohn 2010; Ribeiro 
i inni 2012) . Wydaje się jednak, że analiza nawet takich, niezwykle „trudnych” danych wybranymi 
metodami uczenia maszynowego, przypuszczalnie może doprowadzić do uzyskania wiarygodnych 
prognoz typu przetrwanie/bankructwo .

2.   Istota opracowanej metodyki prognozowania stanu 
małych i średnich przed siębiorstw

W przypadku zjawisk społeczno-gospodarczych, a do takich zaliczyć należy pojęcie stanu przed-
siębiorstwa, ze względu na dużą złożoność zjawiska, i brak dostatecznie sformalizowanych teorii, 
parametryzacja modeli odbywa się najczęściej z wykorzystaniem danych historycznych . Schemat 
takiego empirycznego podejścia, pokazany jest na rysunku 1 . Jeżeli modelowane zjawisko opisa-
ne jest atrybutami objaśniającymi (pi) oraz jedno lub wielowymiarową zmienną zależną (yi), to 
część dostępnych danych wykorzystywanych jest w procesie parametryzacji modelu, pozostałe do 
jego walidacji . W szczególnym przypadku, przeważnie wtedy, gdy dysponujemy ograniczoną liczbą 
przypadków, proces walidacji modelu może być realizowany na tym samym zbiorze danych, co 
proces jego parametryzacji . Ta szcze gólna technika sprawdzania poprawności modelu znana jest 
pod nazwą resubstytucji (Reich i Barai 1999) .

Rys. 1. Schemat procesu modelowania
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Należy jednak zaznaczyć, że zawsze kluczowym zagadnieniem modelowania, rozstrzyganym już 
we wstępnym etapie tego procesu, jest zdefiniowanie atrybutu, bądź atrybutów zależnych, decyzyj-
nych . Kolejnym ważnym etapem jest wybranie spośród wielu deskryptorów (atrybutów objaśniają-
cych) takich, które charakteryzują się możliwie największym oddziaływaniem na wartość atrybutów 
decyzyjnych . Następnie należy wybrać/stworzyć metodykę realizacji modelu, która uwzględniać bę-
dzie specyfikę danych . Trzeba też wspomnieć, że dla większości metod, wykorzystywanych w mo-
delowaniu zjawisk ekonomicznych, zależność ta nie musi mieć charakteru przyczynowo-skutkowego 
a wystarczy, aby miała charakter symptomatyczny .

Wspomniane specyficzne uwarunkowania danych MSP powodują znaczne zróżnicowanie jako-
ści predykcji rożnych modeli uczenia maszynowego . Taka sytuacja skutkuje dużym ryzykiem błędu 
wnioskowania w przypadku zastosowania jednego, autonomicznego modelu do budowy systemu 
doradczego . Dlatego uznano za celowe zastosowanie zespołu klasyfikatorów zbudowany w oparciu 
o filozofię WMA (weighted majority algorithm) (Littlestone i Warmuth 1994; Sun i Li 2008; Torabi 
i inni 2005) oraz zastosowanie specjalnej, autorskiej metody walidacji, ze względu na swój charak-
ter nazwaną walidacją kolejkową (Burda i Hippe 2010) .

Przeprowadzone przez nas badania potwierdziły przypuszczenie, że model zespołowy, złożony 
z pięciu klasyfikatorów (sztucznych sieci neuronowych typu liniowego, perceptronu trójwarstwowe-
go i czterowarstwowego, sieci neuronowej o radialnych funkcjach bazowych oraz zbioru reguł wy-
generowanych z sieci przekonań Bayesa) cechował się najmniejszymi błędami prognozy dla całego 
zbioru badawczego obejmującego lata 1999–2007 .

Należy też dodać, że szczególnie ważne dla systemu doradczego jest wykorzystanie w tej me-
todyce zbioru reguł decyzji postaci: JEŻELI…, TO…, które realizują nie tylko wspólne zadanie 
klasyfikacyjne, ale stanowią moduł objaśniający zaprojektowanego systemu .

3.   Opis implementacji systemu — narzędzie informatyczne ProfileSEEKER

Użytkownik w oknie Dane finansowe (rys . 2) wprowadza informację o analizowanym roku działal-
ności przedsiębiorstwa oraz dane (niezbędne) ze sprawozdania finansowego firmy . Po wypełnieniu 
wszystkich pól i użyciu przycisku Oblicz, system przypisuje wprowadzone dane określonym w ta-
beli 1 wskaźnikom ekonomiczno-finansowym firmy (atrybutom) . Definicje oraz znaczenie tych 
wskaźników zostały przyjęte na podstawie (Nowak 2006) . Dane te można zapisać (przycisk ozna-
czony symbolem dyskietki) w wewnętrznej, XML-owej bazie danych, lub usunąć (przycisk Kosz) . 
Drugie okno systemu (Wskaźniki finansowe — atrybuty) ukazuje skróty nazw tych wskaźników 
oraz ich wartości . Tutaj, kursor myszki ujawnia pełną nazwę danego atrybutu .

Okno trzecie, Prognoza, informuje o kategorii (bankrut/nie-bankrut) przypisanej analizowanej 
firmie . Dla modelu BBN, po naciśnięciu przycisku R (jak Reguła), pojawia się dodatkowe okno 
przedstawiające regułę wnioskowania, która doprowa dziła do wydania określonej konkluzji .

Należy też dodać, że wprowadzone i zapisane dane mogą być wielokrotnie odtwarzane z bazy 
danych systemu, i ponownie analizowane .

Tab. 1. Atrybuty opisujące stan badanych obiektów

Lp. Nazwa atrybutu Symbol
1 Udział zapasów w aktywach ogółem  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  . UZAO
2 Udział kapitału obrotowego w finansowaniu majątku ogółem UKOM
3 Niedobór kapitału obrotowego netto  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  . NKON
4 Produktywność majątku .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  . PRMA
5 Wynik finansowy brutto .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  . WFIB
6 Stopa zmian sprzedaży .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  . SZSP
7 Stopa zmian zatrudnienia  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  .  . SZZA



Profi leSEEKER	—	system	informatyczny	wczesnego	ostrzegania…	 103

Wnioski

Analiza dostępnych danych literaturowych oraz przeprowadzone badania własne wska zują na szcze-
gólne właściwości fi nansowo-ekonomiczne małych i średnich przedd siębiorstw . Właściwości te zo-
stały uwzględnione w wewnętrznych algorytmach nowo-opracowanego systemu informatycznego 
Profi leSEEKER( 1), przeznaczonego do oceny stanu rozpatrywanych przedsiębiorstw oraz progno-
zowaniu ich dychotomicznego zachowania się (bankrut, nie-bankrut) w okresie co najmniej najbliż-
szego roku . Badania wiarygodności prognoz, wydanych przez omawiane narzędzie informatyczne, 
wykazały ich zadawalającą skuteczność, zaś prosty i intuicyjny interfejs użytkownika może przy-
czynić się do upowszechnienia opracowanego systemu .
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